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RESUMO

O projeto de uma aeronave € um processo multidisciplinar, extremamente complexo que busca
encontrar a solu¢cdo 6tima para um conjunto de varidveis que atendam aos requisitos de projeto. O
desenvolvimento de um projeto demanda um processo de coordenacio entre sintese, andlise e avaliacao,
pilares que compdem qualquer projeto de design. Essas trés operagdes devem ser integradas e aplicadas
interativamente e continuamente ao longo do ciclo de vida do projeto. Nesse contexto sdo inseridos
os métodos de otimizagdo que buscam encontrar a solu¢do 6tima ou quase-6tima para o problema de
maneira mais eficiente possivel.

O presente trabalho descreve a implementar uma ferramenta de otimizacao baseada em algoritmos
genéticos de propdsito geral, para otimizagdo aerodindmica da geometria de asas, utilizando parametros
de perfil aerodinamico e da geometria da asa, buscando a geometria ideal em um espaco de busca

definido, a fim de otimizar a relagdo de sustentac@o por arrasto para uma condi¢do de voo pré-definida.

PALAVRAS-CHAVE: Projeto aerodinamico. Otimizacao. Algoritmo genético.



ABSTRACT

The design of an aircraft is an extremely complex multidisciplinary process that seeks to find the
optimal solution for a set of variables that meet the design requirements. The development of a project
demands a process of coordination between synthesis, analysis and evaluation, pillars that make up any
design project. These three operations must be integrated and applied interactively and continuously
throughout the project lifecycle. In this context, optimization methods are inserted that seek to find the
optimal or quasi-optimal solution to the problem in the most efficient way possible. The present work
describes how to implement an optimization tool based on general purpose genetic algorithms, for
aerodynamic optimization of wing geometry, using parameters of airfoil and wing geometry, seeking
the ideal geometry in a defined search space, in order to to optimize the drag lift ratio for a pre-defined
flight condition.

KEYWORDS: Aircraft design. Otimization. Genetic Algorithm.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONCEITOS PRELIMINARES

O projeto de aeronaves pode ser divido em trés grandes fases, chamadas de projeto conceitual,
projeto preliminar e projeto detalhado, segundo metodologia apresentada por Raymer| (2018) conforme
na[Figura 1| Cada uma dessas com diferentes tarefas, objetivos e niveis de detalhamento a se atingir.

Figura 1 — Fases de um projeto aerondutico

Projeto Conceitual
* Explora do espaco de design possivel;
* Projeta diversos conceitos alternativos de
aeronaves;
* Avalia e melhora os requisitos.

Requisitos

. A

Y

Projeto Preliminar

» Unico conceito é selecionado;
* Encontrar melhorias e corrigir problemas;
= Congelamento da configuragéo.

Y

Projeto Detalhado

* Projeta-se pecas reais a serem construidas;

* Finalizagdo das estimativas de peso e
desempenho;

* Testes de processo de fabricagao.

. A

\
C Fabricacao )

Fonte: adaptado de Raymer| (2018)

No projeto conceitual, a primeira etapa do projeto, questdes basicas como arranjo da configura-
¢do, tamanho, peso e desempenho sdo respondidas. Intimeros conceitos de design alternativos sao
estudados dentro do espaco de projeto proposto pelos requisitos de projetos que orientam e avaliam o
desenvolvimento do arranjo geral da aeronave. Nesse arranjo preliminar inclui-se a geometria geral da
asa e da cauda (drea, envergadura, corda, offset, etc.), forma da fuselagem, carga qtil, locais internos
para os tripulantes, instalagdo do motor, entre outros requisitos de design. O nivel de detalhe dessa
fase nao é muito profundo, porém a interacdo entre todos os componentes e a exploragdao do espacgo de
busca sdo de extrema importancia para o desenvolvimento de um bom projeto conceitual.

De forma geral, um aspecto fundamental do projeto conceitual é que esse € um processo muito
fluido, e o layout do projeto estd sempre sendo alterado, a fim se inserir novos conceitos e avaliar o

potencial desse novo design. Nesse contexto as ferramentas de otimizacao sdo usadas no processo de
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design iterativo, buscando acelerar o ciclo de projeto e obter bons resultados de maneira 4gil. Para
compreender o processo de otimizac¢ao considere inicialmente um processo convencional usado nos
projetos de engenharia, como destacado na nesse processo o projetista toma as decisdes
baseados na intui¢ao, no conhecimento prévio (Know-how) ou baseado em normativas, de maneira

geral, essas decisoes se destacam por incluirem principalmente o fator humano.

Figura 2 — Processo convencional de design

Processo iterativo manualmente

Modifica o
design
manualmente NAO

Avalia a
performace

E um bom

Especificagcdo || Design inicial :
design?

|_sim—s-| Design final

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

O ciclo do projeto na perspectiva de um projeto convencional, inicia-se com o design preliminar,
que toma como base projetos anteriores € novos conceitos, levando em consideragdo aspectos e
requisitos levantados na fase inicial. Esse entdo € analisado e avaliado quanto sua performance. O
processo considera uma modelagem numérica, a construg¢do de protétipo e teste. Caso o design
obtido ndo atenda os requisitos necessarios de qualidade € necessdrio uma nova iteracdo. Nessa as

modificacdes no projeto sao tomadas conforme a intui¢do, experiéncia e estudo de caso do projetista.

Figura 3 — Processo otimizado de design

Otimizagao

Atualizacao
da variavel
de design NAO

Design inicial

— _ Aval_ia do Otimizacéo
Especificagéo 7y formulag&o do o objeto atingida?
problema de
otimizacao
SiM
NAO E um bom siM—s-| Design final
design?

Fonte: retirado de [Martins e Ning|(2021)
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No processo otimizado de design o fluxo é semelhante ao convencional, ver [Figura 3| O levan-
tamento das especificacdes e do design iniciais sdo as mesmas feitas para o projeto convencional.
Contudo, ha a necessidade da determinacdo do problema de otimizacao, que € composto pelas varidveis
de design, pelo objetivo a ser minimizado (ou maximizado) e pela condi¢do de parada. Com essas
defini¢des, € possivel automatizar o processo iterativo, de modo que a intera¢ao do projetista se da
somente na defini¢ao do design inicial e na definicdo do problema de otimizagao, uma vez que esse

demanda expertise.

1.2 MOTIVACAO

O projeto de uma aeronave € um processo multidisciplinar extremamente complexo que busca
encontrar uma solugdo 6tima para um conjunto de varidveis que atendam aos requisito do projeto.
Como qualquer projeto moderno de engenharia, esse demanda um processo de coordenagdo entre
sintese, analise e avaliacdo. Essas trés operacdes devem ser integradas e aplicadas iterativamente e
continuamente ao longo do ciclo de vida do projeto. Nesse contexto, sdo inseridos os métodos de
otimizacao que buscam encontrar solu¢des 6timas ou quase-6timas para o problema de maneira mais

eficiente possivel.

1.3 OBIJETIVO

O objetivo desse trabalho € o desenvolvimento de uma ferramenta de otimiza¢do aerodinamica,
usando métodos aerodinamicos de baixa fidelidade, para uso em projeto conceitual de aeronaves,
através do uso de algoritmos de otimizagao heuristico, algoritmo genético, que utilizam principios

genéticos para encontrar uma solucdo 6tima em um determinado espaco de busca definido.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho encontra-se dividido em 5 capitulos, da seguinte maneira:

o capitulo 2 apresenta uma visdo geral de algoritmos de otimizacd@o e os principais operadores que
compdem um algoritmo genético, necessarios para implementacao.

No capitulo 3 sdo apresentado os métodos aerodinamicos por tras do scripts que serdao usados na
construcdo da ferramenta de otimizagao.

O capitulo 4 serd dedicado para detalhar os esquemas de parametrizacao utilizados para descrever
a geometria da asa. Além de detalhar a arquitetura e o fluxo de trabalho por trds da ferramenta
desenvolvida.

No capitulo 5 sdo apresentadas mais algumas decisdes de projetos tomadas e os resultados finais
obtidos.

No ultimo capitulo sdo apresentadas as conclusdes dos resultados obtidos e sugestdes para imple-

mentagdes futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 OTIMIZACAO

O termo otimizagdo muitas vezes € associado a melhoria, mas, de um ponto de vista mais geral, a
otimizacao estd intrinsecamente associado a busca pela melhor solug¢do possivel, alterando varidveis
de controles que parametrizam o problema. Problemas mais simples de otimizacdo até podem ser
resolvidos analiticamente por meio técnicas de calculo, como méximos globais € minimos locais, mas
a maioria dos problemas de otimizacao tém solu¢des muito complexas e necessitam de técnicas de

computacdo numérica para serem resolvidos (Martins e Ning| (2021))).

2.1.1 Formulacio matematica de problemas de otimizacao

De maneira geral, as técnicas de otimizacdo buscam encontrar parametros de projeto r =
{1, 29, ..., 2, }, que possam minimizar uma determinada condigdo, ainda muitas vezes sujeitas a

uma determinada restri¢do. Isso pode ser representado da seguinte forma:

Minimizar f(x) e g(x)
r e R"

Sujeito as restricdes

Hi(z) =0(=12,...m)
H;(z) <0 (i=m+1,m+2,...,n)

T < T < Ty

As fungdes f(z) e g(x) sdo denominadas de funcdo objetivo (fitness function) que medem a
performance do design caracterizado pelos parametros de projeto. Para problemas mais simples,
essas fungdes retorna um escalar, que quantifica o design parametrizado. Enquanto as fungdes H;(x)
sao as restri¢cdes que delimitam o modelo. Matematicamente existe uma infinidade de algoritmos
de otimizacdo, diferenciando-se basicamente pelos métodos ou pelas fundamenta¢des usada para
minimizar a fun¢do f(x), podendo esses serem mais exatos ou nao na busca dos valores 6timos.

Dentro do contexto de algoritmo de otimizagao, existe diversos algoritmos com abordagens
diferentes, focados em otimizacdes mono-objetivas ou multi-objetivas. Esses algoritmos divide-se,
basicamente, em deterministicos e estocdsticos. Os algoritmos deterministicos segue procedimentos
definidos, de maneira que a reposta final seja sempre a mesma, partindo da mesma condicao inicial dada
ao problema. J4 os algoritmos estocdsticos estio atrelados a processos aleatdrios, mas os resultados
finais esperados sdo suficientemente iguais. Os algoritmos estocdsticos se dividem em duas grandes
classes: os algoritmos heuristicos e os meta-heuristicos. Segundo [Rayward-Smith| (1973) os métodos
heuristicos buscam solu¢des suficientemente 6timas, mas ndo necessariamente a solu¢io exata, o
custo computacional associado ao processo € relativo. Embora os métodos heuristicos ndo garantam

a solucdo global, muitas técnicas atuais produzem solu¢des muito adequadas. Sendo os algoritmos
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meta-heuréticos um aperfeicoamento das técnicas heuréticas, esses apresentam melhor desempenho
que os heuréticos simples, além de serem caracterizado por buscas randomicas. Esses algoritmos
muitas vezes sdo associado a abstra¢des da natureza, como os algoritmos genético e Particle Swarm
Optmization (PSO).

Os algoritmos genéticos mais basicos (Simple Genetic Algorithm), sdo conhecidos como algoritmos
mono-objetivos por terem um tnico objetivo de otimizacdo e seguem, de modo geral, a implementagao
que serd apresentada no proéximo topico com mais detalhes. Ja os algoritmos mais complexos focados
em otimizacdes multi-objetivo tem algumas especificidades de implementacdo diferentes. Dentre os

algoritmos multi-objetivos mais conhecido esta a familia de algoritmos NSGA.

Figura 4 — Algoritmos genéticos: classificacdo por objetivos

Algortimos
genéticos

Mono-objetivos Multi-objetivos

Simple Genetic Algorithm NSGA-I NSGA-II

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

2.2 ALGORITMO GENETICO

Os algoritmos genéticos (AG) sdo os mais conhecidos e mais usados algoritmos do tipo evolutivos.
Esses sdo métodos de busca global, estocésticos que usam os principios da genética e da sele¢do natural.
Os algoritmos genéticos, diferentemente dos métodos cldssicos de otimizagao baseados em gradiente,
buscam aproveitar as melhores solugdes e a exploracao do espaco de busca. Por esses motivos, esses
algoritmos sdo ditos de proposito geral por conseguirem fazer esse balago entre a exploracdo do espaco
de busca e das melhores solu¢des. No campo de otimizagao aerodindmicas os algoritmos genéticos
ndo sdo os mais utilizados, uma vista que os algoritmos baseados em gradientes sdo mais preciso e
mais rapidos. Contudo, os algoritmos genéticos sdo bem versateis do ponto de vista implementagdo e
acoplamento com scritps externos.

Esses algoritmos empregam uma terminologia herdada da teoria evolutiva neodarwinista. Dessa
maneira, um individuo € representado de por um Uinico cromossomo, este por sua vez ¢ composto
por genes que representam as varidveis que compdem o problema, usualmente os cromossomos sao

implementados computacionalmente usando estruturas da dados como listas ou vetores. Embora
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a maneira de implementacdo ndo seja Unica, a estrutura bdsica de um AG segue o esquema do

pseudocddigo abaixo:

Tabela 1 — Pseudocddigo de um algoritmo genético basico: tipo SGA

Algoritmo Genético bésico

=

:t=0

1: Inicializando populacdo P(t)

2: Enquanto (condicdo de parada ndo satisfeita) faga:
3:  Enquanto (Pop. ndo completa) faga:

4 Crossover

5 Mutacao

6: Avaliagado (fungdo de avaliacao / Fitness)

7 t=t+1

8:  Fim do enquanto

9:  Seleciona os individuo para P(t+1) a partir de P(t)
1

0: Fim do enquanto
Fonte: elaborado pelo autor.

O algoritmo se inicia com inicializa¢do da populagéo, P(t) = {zt, 2%, ..., 2!}, de maneira que
cada individuo assume alguma estrutura de dados que é composta pelas varidveis do problema. Nesse
processo iterativo de otimizacdo, exitem operagdes unitdrias (mutagio) que criam novos individuos
através de pequenas modificagdes nos genes, nas varidveis, existem também operagdes globais (crosso-
ver) que criam novos através da combinacao de dois ou mais. Ainda, cada individuo passa pela funcio
de avaliacdo que produz uma medida adaptativa (fitness), essa € a métrica que vai compor 0 processo
de selecdo dos individuos mais bem adaptados, formando assim uma nova populacdo na interagao
t + 1. H4 alguns métodos de selecao que além dos mais adaptados também seleciona outros individuos
menos adaptados para compor a préxima populagdo, evitando assim problemas de elitismo e vicios
na populacdo. O critério de parada geralmente, que define a quantidade de iteracdes no processo de
otimizacao, esta associado ao nimero de geragdes, ou a uma condi¢ao que representem uma solucao

aceitavel.

2.2.1 Operadores genéticos

Nessa secao, serdo apresentado os principais aspectos dos operadores genéticos que compdem a

base dos SGA, destacando as implementacdes mais comuns.

2.2.1.1 Inicializacdo

O procedimento de inicializacdo é aquele responsdvel por gerar a primeira configuragao da popu-
lacdo, o método mais usado para isso € a inicializacdo aleatéria. Muitas vezes usando intervalos de
validacdo, ou iniciando a popula¢io com uma determinada configuraco. E nesse momento também
onde se define a codificacdo do individuo. Ou seja, a maneira que o algoritmo vai enxergar os genes
que compdem o cromossomo e isso estd muito relacionado com as manipulacdes dos operadores. As
codificacdes mais cldssicas sdo a binaria e a por ponto flutuante. A codificac@o bindria converte as

varidveis que compdem cada individuo para numeros bindrios, representando essa varidveis em uma
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sequencia de bits 0 ou 1. A escolha errada da codificacdo para representar um problema pode acarretar

em problemas como ineficiéncia, convergéncia prematura e a geracao de invalidos.

2.2.1.2 Evaluation

Evaluation ou func¢do de fitness é a responsavel por avaliar o nivel de adaptacdo do individuo, ou
seja, criar uma métrica de avaliagdo com base nos parametros do vetor de design, tomando como
base o objetivo a se atingir, maximizando ou minimizando certos parametros. Dentro da classe de
evaluations, existe uma distin¢ao entre os algoritmos de otimiza¢cdo mono-objetivos, responsdveis por
avaliar essas medida adaptativas com base em um tnico objetivo. Os algoritmos que levam mais de um
objetivo para criar essas medidas adaptativas, que na maioria das vezes tomam, como base objetivos

antagdnicos, precisando assim encontrar um equilibrio entre esses objetivos.

Figura 5 — Exemplo de uso de algoritmo multi-objetivo para otimizar uma trelica tendo como objetivos
diminuir a tens@o maxima e o volume.
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(b) Solucdo 6tima encontrada.

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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2.2.1.3 Crossover

O operador de Crossover € responsavel por criar novos individuos a partir da combinag@o de outros.
A ideia por tras desse operador € o compartilhamento genético de informacdes dos candidatos. Nos
algoritmos classicos, esse operador estd atrelado a uma probabilidade fixa de ocorréncia dentro da
totalidade da populagdo. Os operadores de Crossover mais empregados sao os de um e dois pontos
de troca, podendo ser usados na codificaciao de ponto flutuante e binario. Esse operadores funcionam
comutando segmentos dos genes que configuram o individuo em pontos iguais. A[Figura I6|exemplifica
€sse processo.

Figura 6 — Operador crossover

| | |
it 1 ) ar | 1 r )
Paiz | :[ ) paiz I: I: ]
Fino1 | :[ ] Fino1 l: l: J
oz | I ) Finoz | i I )
| | I
(a) Crossover de um ponto (b) Crossover de dois ponto

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Um outro operador de crossover comumente usado para os cromossomos com codificacao de ponto
flutuante € conhecido como crossover aritmético. Esse operador € definido como a combinagdo linear

dos cromossomos pais z; € xo, de maneira que os filhos sdo definidos como:
i=ari+(1—a)ry z5=ar+ (1—a)r;, «€]0,1] ()

2.2.1.4 Mutagdo

O operador de mutacdo € responsavel por inserir uma pequena aleatoriedade na populagio,
modificando-o de maneira randdmica, a partir de uma probabilidade de ocorréncia em um ou mais
genes do cromossomo. Para a codificagdo do tipo binéria, o operador de mutagdo mais comumente

usado é conhecido como bit flip, funcionando alterando o gene para O quando esse € 1, e vice-versa.
11001001 => 10001001 (2)

Outro operador desenvolvido especialmente para codificagdo de ponto flutuante é o operador de muta-
¢do uniforme. Esse seleciona aleatoriamente um gene, xj, no cromossomo x = {1, Ts, ...Tk, ...Tp } €
altera esse, substitui-lo pelo z},, de maneira que esse € escolhido no intervalo com distribui¢ao uniforme

[Tiowers xupper], que sdo os limites inferior e superior, respectivamente, definidos para esse gene.
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2.2.1.5 Selecao

H4 uma infinidade de mecanismos de sele¢dao usados para compor as proximas geracoes no ciclo
dos AG. Dentre esses, destaca-se o método da roleta russa, roulette wheel, que atribui a cada individuo
a probabilidade de sobrevivéncia com base na sua medida adaptativa, popularmente chamada de
fitness. Assim, quanto maior € o fitness, maior € a probabilidade de sobrevivéncia. Contudo, isso
nao garante que o melhor individuo ndo seja perdido. Uma alternativa para esse problema € sempre
manter as melhores solugdes nas préximas geragdes, essa solucao é conhecida como elitista. Outro
método comumente implementado € o da selec@o por torneio, no qual os individuos sdo amostrados da
populacdo e tem seus fitness confrontados, esse processo € realizado até compor uma nova populagao.

Além dos modelos ja citados, exitem outros como:
* Selecao por diversidade: os individuos mais diversos sao selecionados;

* Seleciio bi-classista: os 2% melhores individuos e os (1 — )% piores sdo selecionados.

Figura 7 — Fluxograma de um algoritmo genético
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final <+—Sim de parada
Nova
populacédo

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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2.3 METODOS AERODINAMICOS

No desenvolvimento do cédigo de otimizacao, para o cdlculo das medidas adaptativa de cada
design de asa, foram utilizados solvers aerodinamicos, baseados em dois métodos cldssicos: o Vortice
Lattice (VLM - Vértice Lattice Method), usado para avaliacao tridimensional da asa, e o método dos
painéis, método usado para avaliagdo dos perfis aerodindmicos para asa.

De maneira geral, os fluidos sdo governados por trés leis: a conservacdo de massa, de momento e
energia. Esse conjunto de leis € descrito matematicamente pelas equagdes de Navier-Stokes, que sdo
apresentadas abaixo.

Equacao da Continuidade - conservacio de massa:

O termo p na equacdo abaixo descreve a densidade de massa (massa por volume) e o u representa

o vetor de velocidade do escoamento.

dp | Opu;
8'[5 8Uj

=0 3)

Equacao do momento - conservacio de momento linear:
A equacdo representa a variagdo do momento linear escrita na forma indicial, o termo u representa

a viscosidade cinematica do fluido.

0 auz + %
dpu; Opui B @ N . Ox;  Ox;

=— : 4
ot " “or, ~ om oz, P8 @
Equacao da energia - conservacao de energia:
dp  Ol(e + Pyu; — Tijts + ]
il =0 5
A apresenta os principais modelos derivados a partir das equacdes de Navier-Stokes, de

maneira que o movimento no eixo vertical leva a um aumento das simplificagdes no modelo. Isso faz
com que o custo computacional seja reduzido, mas leva a uma reducao da acuricia da solugdo. As
equagdes classificadas como L3 sdo modelos de mais alta fidelidade, pois representam com melhor
detalhamento do fendmeno fisico do problema. As equagdes classificadas como L1, fazem parte dos
modelos de baixa fidelidade, pois ndo representam com toda a fidelidade a fisica do problema, mas sio

métodos muito 4geis, ideais para fases iniciais de projetos.

2.3.1 Método do Vortex Lattice (VLM)

O Vortex Lattice Method, VLM, € método de escoamento potencial, ou seja, inviscido, quase-
estdtico que ignora o vorticidade usado para simulagdes tridimensionais. Esse € classificado como um
método de baixa fidelidade. Métodos como esse ndo sao muito usados em partes avangadas de projetos,
porém sao muito usados nas partes iniciais, pois mesmo sendo considerado de baixa fidelidade, ver

para condi¢des especificas apresentam uma boa estimativa dos coeficientes aerodindmicos e
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Figura 8 — Visdo geral dos modelos de escoamento aerodindmico
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Fonte: adaptado de

apresentam baixo custo computacional quando comparado com os demais métodos, o que os torna

ideias o processo de otimizagdo, que necessitam explorar uma grande quantidade de possibilidades.

Figura 9 — Grau de fidelidade dos métodos aerodindmicos

NS O CFX, Fluent HA

Método dos painéis

VSAERO, XFLR5
(3D)

Custo computacional

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Esse método assume sua validade para pequenos angulos de ataque e guinada. O AVL, uma
implementacéo do VLM feita por (2017), considera ainda uma corre¢do para compressibilidade
do escoamento por meio da equagdo de Prandtl-Glauert, valida para valores Mach acima de 0,6.

No método do vortex Lattice, a asa € modelada por um conjunto de painéis, cada painel, por sua

vez contém um vortice ferradura posicionado a cerca de 25% da corda na secao do painel.
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Figura 10 — Discretizacdo da asa em painéis.
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Fonte: extraido de (HOUGHTON| [2003))

Para calcular a forga sobre cada painel, é necessario aplicar uma condi¢do de contorno de fluxo de
superficie em cada painel, ou seja, ha a consideracdo de que o fluxo normal ao painel é nulo. Essa
condic¢do € aplicada no ponto de controle posicionado a cerca de 75% do painel, semelhante ao que é
feito na[Figura 10} A velocidade normal entdo é decomposta em uma parcela de fluxo livre e outra de
fluxo induzido pelos demais painéis. Dessa forma, a equagado € valida para cada painel:

Figura 11 — Condic¢des contorno para o método dos painéis.
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Fonte: extraido de (HOUGHTON| [2003))
Vo =0=V,5in(0) + Wina (6)

J=0

O coeficiente A; ; representa o escoamento induzido no painel ¢ pelo vértice j.
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Figura 12 — Lei de Biot-Savart.

Fonte: extraido de (HOUGHTON| [2003))

Se todos os panéis forem considerados planos, entdo a matriz de influencia pode ser calculada pela

Lei de Biot-Savart [§] que descreve como um filamento de vértice induz uma velocidade em um ponto

distante P. .
> D diXr
Wi / =T ®)

—0o
Aplicando a equagdo [§]a cada um dos vértice sobre o painel de modo a ver a influéncia no ponto de

controle (P), tem-se:

Figura 13 — Nomenclatura Biot-Savart
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Fonte: extraido de (HOUGHTON| [2003))
I' diXr r
1= [ 5T = g (Cos(a) — Cost) ©

Sendo que rp € a distancia dos seguimentos ao ponto P, que aqui € chamado de ponto C. Resolvendo

entdo a integral para um dos seguimentos que componente o vortice, tem-se:



Figura 14 — Vértices ferradura.
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Fonte: extraido de (HOUGHTON] 2003))

Wind = WAB + WAoo + WBoo
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(10)

De forma geral a equacgdo abaixo € valida para todos os seguimento, mudando somente o valor de vetor

ro, T1 € 'y para os seguimentos.

I, r1Xr2 [ T T2i|

Wiap — 1 ~re . 11 12
R |r1X7r2|? 0L T 00
Para AB:
To = (Q?gn - I’ln)l + (an - yln)] + (Z2n - Zln)k
r = (.’L‘ - $1n>l + (y - yln)j + (Z - Zln>k
Ty = (IE - xQn)Z + (y - y2n)] + (Z - 22n>k
Para Aoc:
ro = («rln - x3n)l
r = (1 —x3,)i + (Y — y1n)J + (Z - Zln)k‘
To = (2 —21,)i + (Y — yin)j + (2 — 210)k
Para Boo:

ro = (T1n — Z3p)1
1= (T — T3,)i + (Y — Yon)J + (2 — 220K
re = (x — Z1n)i + (Y — Y2n)j + (2 — 220)k

(1)

(12)

(13)
(14)

15)
(16)
a7

(18)
19)
(20)

Para resolver, basta fazer ainda z3 tendendo a infinito. Para obter a sustentacdo no painel, considera-se
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ainda o teorema de Kutta-Joukowsky, na forma:

li = poo Vool 21)
L= Z l; (22)
1=0

O arrasto induzido pelos paneis € dado por:

di = poo Voo l'iSin(cy;) (23)
D=>) d (24)
=0
~ Wind

Com «; sendo o angulo de fluxo induzido e podendo ser aproximado para «; ~ <+=.
o0

2.3.2 Método dos painéis

Assim como o método VLM, o método dos paneis, € um método potencial, ou seja, inviscido e
irrotacional.

Seja um aerofdlio de sec¢do geral, discretizado por painéis retos com distribui¢do linear de vortices
entre os dois pontos (7 € 7 + 1) que delimitam cada painel. Ao longo do painel, ha uma distribuicao
uniforme de vortices, com intensidade 7y, definido uma condi¢do de fluxo livre, velocidade (V) e
angulo de ataque (o). Dessa forma, a intensidade da distribui¢do varia em cada painel (j = 1,2,..., N),
contudo os valores nos pontos finais devem ser consistentes.

Considerando ainda uma condic¢do de contorno de fluxo, ou seja, velocidade normal a superficie
nula no centro de cada painel. Dessa maneira, teremos um sistema com N equagdes e N + 1 incognitas.
Para satisfazer esse sistema, € necessdrio ainda adotar uma condicao extra, valida para o borda de fuga,
a condi¢do de Kutta, na qual impdem que no bordo de fuga o fluxo deixa a superficie de maneira suave.
Dessa maneira, a velocidade do extradorso e do intradorso sdo iguais em modulo no bordo de fuga, de

maneira que a vorticidade € nula.
Vif(Extradorso) = —Vy(intratradorso) (25)

Entdo, para um painel qualquer 7, o campo de velocidade € valido:

N+1

Vo= (Aij7) + BiVao = 0 (26)

j=1

O termo A, ; refere-se a influéncia da vorticidade do painel j no ponto de controle no painel i e o
termo B; refere-se a influéncia do fluxo livre sobre o painel :. Esses coeficientes sdo funcdo somente da
geometria dos painéis, devido a orientacdo e nimero de painéis. Resolvendo a equacdo [27|de maneira
matricial, € possivel determinar o vetor vy, que pode ser usado posteriormente para determinar o campo

de velocidade pela equacao
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Aijvi = —BiVy (27)

Para determinar o coeficiente de sustentacio € necessdrio ainda determinar o coeficiente de pressao

2
o, = [1- (VV ) (28)

Assim, para pequenos angulos, o coeficiente de sustentagc@o pode ser calculado como:

para cada painel.

Clzzcim (29)

2.3.3 Acoplamento dos efeitos viscosos

Em situacdes mais reais, corpos imersos em fluidos apresentam duas regides: a regido de escoa-
mento inviscido, no qual os efeitos viscosos podem ser desprezados diante outros fatores, visto que
os gradientes de velocidade sdo pequenos, e a outra regido, préximo ao corpo onde a fendmeno de
viscosidade ndo pode ser ignorado.

As equagdes que modelam a camada limite bidimensional sdo dadas por na forma integral:

do 0 du C

o+ H - MYy e 2 2L 30
de+( + e)ue de 2 (30)
do* 0* du,

- 5** _MQ_
de+< 9 e)u6 de

A equagio [30jmodela a espessura de quantidade de movimento, enquanto a equagdo [31a espessura

=2Cy (31)

de energia. Onde o termo 6 corresponde a espessura de quantidade de movimento, o termo H
(%) € chamado de fator de forma, podendo ser obtido de forma experimental, u., a velocidade do
escoamento livre e M., o nimero de Mach o escoamento livre. Dados os valores de u. e M, para o
escoamento externo € possivel integrar e obter a distribui¢do de espessura da camada limite. Contudo, o
conhecimento das varidveis do escoamento livre pressupde antes uma analise do escoamento inviscido.
Uma vez que a camada limite interage com o escoamento externo, atendendo a condi¢ao de nao
escorregamento, deslocando a distribui¢do de velocidade do escoamento inviscido uma distancia de
0*. Dessa forma, € preciso recalcular a velocidade do escoamento inviscido considerando essa nova
geometria ficticia criada por esse deslocamento. Dessa forma fica claro que existe um acoplamento
iterativo entre a parte viscosa e inviscida no problema. Existem algumas formas diferentes de realizar
esse acoplamento, mas o Xfoil resolve esse acoplamento de maneira simultanea pelo método de
Newton, esse é um processo robusto e que apresenta 6timos resultados de convergéncia. Para um
melhor detalhamento das equagdes utilizadas e do processo de implementagdo ver (DRELA,|1987) o

proprio artigo desenvolvido por Mark Drela.
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3 METODOLOGIA

Visto de uma 6tica geral, a implementacio da ferramenta aqui proposta € a integragdo entre solvers

aerodinamicos, com um algoritmo de otimizacao e scripts de parametriza¢do para a asa.

Figura 15 — Integracao.
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

A implementacdo da ferramenta iniciou-se com a definicdo do escopo e os objetivos que se
buscava atingir. Decidiu-se explorar a otimizacdo de uma asa, parametrizando-a por meio de suas
principais caracteristicas, dentre essas corda, envergadura, enflechamento (offset) e tor¢ao geométrica,

inicialmente mantendo um perfil aerodindmico fixo em toda sua extensao previamente escolhido.

Figura 16 — Parametros da para constru¢cdo da geometria da asa.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Como algoritmos de otimizagdo, decidiu-se usar um algoritmos do tipo SGA (Simple Genetic
Algorithm), do tipo mono-objetivos, ou seja, responsavel por buscar valores 6timos através de uma
unica funcao objetivo. A escolha desse tipo de algoritmo foi baseado no fato de serem algoritmos
multiuso que possibilita de maneira ficil a integracio com médulos externos e por serem de fécil

desenvolvimento.

3.1 PARAMETRIZACAO

A etapa inicial de qualquer problema de otimizacdo passa pela escolha das varidveis que vao
representar o problema de maneira quantitativa. Para isso, sao utilizado métodos de parametrizacao
para quantificar uma geometria pelas varidveis de forma.

Ha uma infinidade de métodos de parametrizacio relacionados, principalmente a aerof6lios e a uma
grande quantidade de artigos publicados a cerca desse conteido. As diferencas entre a maioria desse
métodos de parametrizagdo estdo relacionadas ao polindmio responsdvel por representar a geometria
de interesse |Antunes (2014). Além disso, esses métodos sdo diferenciados pela quantidade de termos

necessarios para representar a geometria e a ordem dos polindmios.

3.1.1 Geometria

Um aerofd6lio ou perfil aerodindmico € a uma estrutura bidimensional de uma superficie projetada
para obter uma reacdo aerodinamica a partir do escoamento do fluido ao seu redor (RODRIGUES,
2014).

Figura 17 — Nomenclatura do aerofdlio
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Fonte: extraido de /Anderson| (2017)

A distancia que entre o borda de ataque (BA/LE), ponto mais a frente do perfil, e o borda de fuga
(BF/TE), ponto mais ao fim do perfil é denominada corda (c). Essa reta também define o inicio e o
final da linha de curvatura media do perfil, a distancia maxima da linha de curvatura e da linha da

corda € denominada arqueamento ou camber.

3.1.2 Perfil

A forma mais simples de representar um aerofélio € por meio da suas coordenadas de maneira
discreta, porém estd € a menos eficiente do ponto de vista computacional, pois requer uma grande
quantidade de parametros para descrever o aerof6lio com precisdo, principalmente préximo as extremi-

dades. Dois dos métodos mais cldssicos de parametrizagdo para aerofélios sao: a curvas de Bézier
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e Parsec a referencia do Antunes (2014) descreve detalhadamente a formulacido de cada um desses
métodos e traz algumas comparagdes desses. Parsec (Sobieczky| (1998)) € um método que representa o
perfil através de dois polindmios de quarta ordem, um representando a distribuicdo de espessura e outro
a distribui¢cao de camber, necessitando no total de 11 pardmetros para descrever o perfil. O método
Bézie parametriza curvas através de pontos de controle € um conjunto de curvas que se mesclam e
formam a geometria de interesse. O nimero de pontos de controle estd muito associado a ordem das
curvas de Bézie que podem variar. As curvas de Bézie sdo muito sensiveis a variagdo dos pontos de
controle.

A fim de inserir a parametriza¢ao do perfil na analise da asa de maneira mais simples, decidiu-se
restringir a parametrizacdo a aerof6lio NACA 4-Digitos que podem ser expressos da seguinte forma,
conforme (HOUGHTON, [2003)):

Figura 18 — Aerof6lios NACA-digitos

NACA MPXX

M: Camber (% da corda)
P: Posicdo do Camber (% da corda)
XX: Espessura maxima (% da corda)

1. Valores de x variam de 0 até maxima valor da corda c.
2. A linha de camber pode ser obtida em termo de x, M que representa o camber em percentual de

corda e P a posicao do camber.

M 2Pz — %)

53 0<z<P (1)

Ye =

M[(1 = 2P) + (2Px — ?)]
i-P)

3. Para obter a distribui¢do de espessura, deve se considerar:

Ye = P<z<c ()

~ 1(0.2969y/7 — 0.1260z — 0.351622 + 0.2843z° — 0.10152*)

+y = 3
Yt 0.2 3)
4. Por fim, para obter as coordenadas do extradorso (X, Y,,) e intradorso (X, Y}), usa-se:
Xy = —ySin(0) “4)
Yy = ye +y:Cos(0) (%)

X, =z + ySin(0) 6)
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Y = y. — y:Cos(0) (7

d
0 = arctan ( yc) (®)
dx

Ainda para simplificar o ndmero de varidveis, foram fixadas os valores de M = 4% e P = 40%,

ficando somente dependente da espessura maxima do perfil.

3.1.3 Asa

A parametrizacao inicial da asa tomou como base as seguintes caracteristicas de maneira que a
semi-asa foi dividida por trés se¢des: uma na raiz, uma na parte central e uma na ponta. A primeira
secdo, na raiz, é caracterizada somente pela corda (cl), a se¢do centra, pela corda (c2), tor¢ao do perfil
(twl) e offset (of1) e secdo da ponta, da mesma maneira é caracterizada por (c3), (tw2) e (of2). A
distancia entre as secdes sdo dadas pelos pardmetros b1 e b2, de modo que a soma € a semi-envergadura

da asa.

Figura 19 — Esquema de parametrizacao para asa.

of2 ofl
— = — — ——_—— e = = = =
c3, c2,
tw2 twl cl
b2 bl
b1,b2: Semi-envergadura
c1,c2,c3: Corda do perfil

ofl, of2: Offset .
twl,tw2: Torgdo geométrica do perfil .

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A principio, decidiu-se usar o mesmo aerofélio em toda extensdo da asa, a fim de investigar o
efeito dos demais parametros e minimizar o custo computacional de simular um outro perfil na analise

2D por meio do Xfoil.

3.2 ARQUITETURA DE DESENVOLVIMENTO

Para facilitar a modularidade da implementacdo, a manutencio e a expansao do c6digo, foi usado a
técnica de implementacio orientada a objeto (POO), utilizando a linguagem de programagao Python,

devido a sua sintaxe simples, documenta¢do extensa e uma grande quantidade de bibliotecas existentes.
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A esquemadtica da implementagio pode ser vista na inicia-se com vetor de design que
caracteriza a geometria através de um processo de parametriza¢do, no qual consiste em uma abstragdo
matematica da geometria. Atrelada a parametrizacdo, existe o modulo de avalia¢do, responsavel
por gerar uma medida adaptativa da geometria, fitness. Para isso, o médulo encapsula scripts de
automatizagdo e tratamento de dados de softwares externos como o AVL e Xfoil, responsavel por

calcular os coeficientes aerodinamicos da geometria, entre outros.

Figura 20 — Arquitetura de implementagdo

oordenadas do perfil e Cd(Cl) Modulo de avaliagio

Vetor de Design  [x1, X2, ... xn] l
} Input < Coeficientes Output y1l,y2,..yn]

AVL aerodinamicos; l

Vetor de Design

« Polar de arrasto

[x1, x2, ... xn]

. . Populacao
Decisé@o imp final

Algoritmo de
otimizagéo (SGA) |

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

As varedveis de design descritas nos topicos de perfis e de asa caracterizam a estrutura da asa de
maneira global. Inicialmente a varidvel de espessura do perfil é necessdaria para obter as coordenadas
do aerof6lio, por meio do scritp de parametrizagdo dos perfis, ao gerar a polar Cy(C)) através da
simulacdo 2D no Xfoil. E por meio da polar Cq(Cy) que os efeitos viscosos sdo inseridos na simulagdo
da asa. O métodos dos painéis do Xfoil Drelal (2001) por natureza também ¢é inviscido, porém, a
implementa¢do do Xfoil apresenta uma serie de equacdes de correcdo para camada limite incluindo

assim o efeitos viscosos, como mencionado no tépico[2.3.3]

Figura 21 — Etapa e simulagdo 2D

Jé existe
output do xfoil
gerado para esse
perfil?

- Script de input no
Oop—p . ——»| i
NA xfoil Xfoil T

- _ Script de
Vetor de Design [XX] " |p6s-processamento

XX: Espessura

maxima do do perfil. )
Coordenadas do perfil (Coord)

cd(cl)

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Esses dados sdo extraidos do arquivo de output do Xfoil, juntamente com os parametros da asa sdo
inseridos na carta do AVL. A medida adaptativa escolhida para quantificar a performance das asa foi a
relacdo g_f, da asa para uma condic¢ao especifica de velocidade, altitude e fator de carga, parametros que
sdo possiveis de se inserir no modulo que faz interface com o AVL. Apds a avaliagdo do design pelos
pelos softwares aerodinamicos, o algoritmo de otimizacdo entra com a sele¢do dos individuos que vao
compor o préoximo processo iterativo. Para evitar que as alteracdes do préprio AG gere individuos,
asa, com parametros errados que invalidem o design, existe um conjunto de fun¢des que testam se os

parametros da asa gerados estdo dentro dos limites definidos como aceitaveis.

Figura 22 — Etapa de simulacio 3D

Script de input no A
Script de
pbs-processamento
Vetor de Design [Cd(Cl), Coord, c1, c2, c3, b1, b2, twl, tw2, ofl, of2]
cl,c2,c3: Corda da asa nas sec¢des raiz, entre e fim de asa. y
b1, b2: semi-envergadura. Funcéo de

twil, tw2: Tor¢do geometrica do perfil.

c avaliagao
ofl, of2: offset das secdes.

(evaluation)

Melhor relagdo CL/ICD

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Como processo de otimizacao, para facilitar a integracdo como os mddulos e os tratamentos de
excecoes decidiu-se usar a biblioteca pre-implementada, a DEAP (FORTIN et al., | 2012). Essa, além
de contar com uma grande gama de algoritmos genéticos e operadores, ¢ bem documentada e de
codigo aberto, o que facilita sua modificacdo, tornando implementa¢do mais clara. Dessa forma, foi
possivel construir o algoritmo genético com os operadores pre-implementados. Com isso, o operador
de crossover escolhido, foi o método de troca de dois pontos, por proporcionar uma variabilidade
genética melhor, como operador de mutacio foi escolhido um operador do tipo bit flip e como operador
de selecao por torneio, que leva para préximo geragao os melhores individuos selecionado a partir de

um torneio que leva o fitness de cada individuo como base.

Tabela 2 — Operadores genéticos utilizados.

Operadores Genéticos

Inicializa¢do Randomica
Crossover  Crossover de dois pontos
Mutagao Bit flip
Selecao Torneio

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

' Dentro do espaco de busca.
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Com a implementagdo realizada, iniciou-se a fase de teste e de validacdo do c6digo. Uma importante

etapa no processo de otimizacao € a verificagdo do impacto das varidaveis no resultado final, tanto as

varidveis do algoritmo genético, como probabilidade de mutacdo, crossover, nimero de individuos e

de geracdo, quanto as varidveis de parametrizacao do problema.
Para validagdo e calibracdo da ferramenta, foram tomados com base parametros médios de aerona-

ves semelhantes ao Cessna 182T Skylane, uma aeronave de pequeno porte, com quatro assentos, €

dados de voo para condi¢@o de voo de cruzeiro. Esses sdo apresentados na tabela abaixo.

Tabela 3 — Parametros fixos na otimizagao

Parametros fixos

Valores

Velocidade [Kts] (m/s)

Angulo de ataque (AoA) [°]

Densidade do ar [kg/m?3]
Viscosidade do ar [Pa.s]

165 (85)
3

1,225
1,5.107°

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

4.1 AJUSTE DOS PARAMETROS DO AG

Figura 23 — Variacdo do parametro nimero de individuos por populagcao
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Nessa etapa, verificou-se o quanto as varidveis do algoritmo genético interferiam na convergéncia

do problema, pois assim, escolheu-se o melhor sefup, levando em conta o tempo computacional e

o resultado final para cada simulagdo, com a tentativa de ponderar o0 menor tempo computacional e
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manter a precisao no resultado. O exemplo abaixo destaca o tempo de convergéncia em relacdo ao
numero de individuos (A0) por cada geracdo, tomando como base o valor do melhor individuo de cada
geracdo plotado no eixo y em relacao ao nimero de geracoes

A partir de 80 individuos, o fitness maxima da populagdo varia muito pouco (Relagdo C1,/Cp), o
que ndo se justifica o custo computacional, uma vez que essa variacao esta relacionada a variacao dos
parametros na casa decimal que de um ponto de vista construtivel ndo chega ser operacional. Contudo,
é possivel notar que o aumento do numero de individuos faz com que o ponto de convergéncia seja
antecipado, sendo necessdrio um niimero menor de geragdo até atingir um patamar no valor de fitness.

O mesmo procedimento foi realizado para os demais parametros do AG, como niimeros de geracao
(A1), taxa de mutagdo (A2) e probabilidade de crossover (A3). Os melhores valores de convergéncia

ponderadas pelo tempo computacional foram e escolhidos e sdo destacados na tabela 4]

Tabela 4 — Calibracao dos parametros do AG

Parametros Valor

A0 80
Al 30
A2 20%
A3 55%

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

O parametro de taxa de mutacdo foi ponderado em relagdo a dados da literatura (DEB) 2000), em
que € recomendado um valor inferior a 30%, pois quanto maior a taxa de mutagdao maior a variabilidade
de bits dentro do um mesmo cromossomo, podendo fazer com que as geracdes degenerem. Devido
as modificacdes excessivas causadas pela as mudacoes, fazendo com que ndo propagem os melhores

atributos para as proximas geragoes.

4.2 TESTE DE SENSIBILIDADE DAS VARIAVEIS

Tabela 5 — Limites de variacdo de cada variavel.

Espaco de busca para AG

Parametros Simbolo Limite inferior Limite superior
Corda raiz cl 1,2 1,8
Corda intermediaria c2 1,0 1,6
Corda na ponta c3 0,8 1,6
Semi-envergadura 1 bl 2,75 4,75
Semi-envergadura 2 b2 0,75 1,75
Offset 1 of1 0,0 0,3
Offset 2 of2 0,0 0,5
Torcao intermediaria twl -3,0 3,0
Tor¢do na ponta tw2 -3,0 3,0

Perfil - Naca 2410 Naca 2424

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Ainda, no proposito de verificar o impacto de cada varidvel e tendencia dentro do algoritmo de

otimizagdo, foi definido um intervalo visualizada na Tabela [5} de varia¢do dos pardmetros médios
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escolhidos como base. Foram analisada resultados de C';, e C'p para cada variagdo de parametro,
mantendo os demais parametros fixos, a|Figura 24| destaca essas analises. Cada barra do [Figura 24
representa o teste de sensibilidade para aquela varidvel em especifico, onde as demais varidveis foram

mantidas fixas e essa em especifico variou conforme a Tabela[3]

Figura 24 — Teste de sensibilidade
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Como ¢ possivel identificar no gréfico, as duas primeiras varidveis, que representam a corda em
secOes subsequente da asa, apresentam variagdes muito semelhantes tendo quase 0 mesmo impacto no
resultado final, 0 mesmo ndo acontece com a terceira varidvel, uma vez, que ¢ muito menos sensivel ao
arrasto que as duas anteriores, mas mantém o mesmo padrdo para a sustentagc@o. Para as varidveis que
descrevem a envergadura, é possivel ver o mesmo padrio, a primeira varidvel € mais sensivel que a
segunda varidvel, tanto do ponto de vista de sustentacdo, quanto por arrasto. O resultado mais notdrio
foi visto na primeira varidvel de tor¢do (twl), que se mostrou ser muito sensivel tanto para sustentagao
quanto para o arrato. Nao que de fato essa varidvel serd a que dominara as demais no ponto de vista de
eficiéncia aerodindmica, mas essa € uma varidvel que pequenas mudangas podem impactar em grandes

alteracOes na sustentacio e no arrasto da asa.

4.3 ESTUDO DE CASO PARA VALIDACAO

Para efeito de validacao da plataforma, foi escolhido um estudo de caso para comparagio, foram
levantados inicialmente os parametros da asa do Cessna 182T, destacados na tabela @ Os valores
foram usados para cdlculo da razdo de eficiéncia aerodindmica C';, /C'p da asa em condi¢@o de cruzeiro,
cerca de 85m/s, usando o AVL.
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Tabela 6 — Dados da aeronave Cessna 182T Skylane

Parametros Valores
Corda na raiz (C,) 1,48 m
Corda na ponta (C;) 1,48 m
Envergadura (b) 10,97 m
Tor¢do geométrica -25°

Perfil aerodinAmico NACA 2410

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Para essa configuragc@o de voo e parametros de asa, foram obtidos um coeficiente de sustentacdo de
0,40079 e um coeficiente de arrasto (induzido + viscoso) de 0, 01428, resultando em uma eficiéncia

aerodinamica de 28, 07.

Figura 25 — Asa do Cessna 182 T (Condic¢do de cruzeiro - 85 m/s)

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Tabela 7 — Limites de variacdo para o estudo de caso.

Espaco de busca para AG

Parametros Simbolo Limite inferior Limite superior
Corda raiz cl 1,0 1,6
Corda intermediaria c2 1,0 1,6
Corda na ponta c3 0,6 1,1
Semi-envergadura 1 bl 2,0 3,5
Semi-envergadura 2 b2 0,5 2,0
Offset 1 of1 0,0 0,3
Offset 2 of2 0,0 0,6
Tor¢do intermediaria twl -3,0 3,0
Tor¢do na ponta tw2 -3,0 3,0

Perfil - Naca 2410 Naca 2410

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Como entrada para otimizac¢do, foram usados os mesmos parametros de voo, como visto na Tabela
Bl e como entradas de parametrizagdo da asa, foram escolhidos valores médios em torno dos parametros

da asa do Cessna 182T que ja foram elencados na Tabela[7} Cerca de duas mil configuragdes foram
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testadas para obtengdo dos valores 6timos destacados na Tabela[§] conforme evolugdo evidenciada na

e a geometria da asa na[Figura 27
Figura 26 — Evolugdo do fitness
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Como resultado final, essa geometria de asa obteve um coeficiente de sustentacdo de cerca de
0, 52274 e um coeficiente de arrasto de 0, 01569, obtendo um eficiéncia aerodinamica de 33, 31, cerca
de 18, 0% maior do que a do Cessna 182T, mantendo o mesmo perfil aerodinimico (NACA 2410),

com 4rea alar de cerca de 10, 88 m? contra os 16, 24 m? do Cessna.
Figura 27 — Asa otimizada

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Esse aumento de eficiéncia aerodinamica € facilmente justificavel pelo aumento do alongamento

da asa, ver equagao[l]
b2

AR = —
A

ey
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O termo b refere-se a envergadura da asa, e termo A a area alar da asa. Enquanto o alongamento
do aeronave Cessna 182T é da ordem de 7,41, a geometria otimizada tem alongamento de 10,52. O
alongamento se relaciona a esse efeito modificando a inclinag@o da curva de sustentagado, prolongando
ou ndo a regido de estol, fazendo com que, para 0 mesmo angulo de ataque, a asa note uma sustentacao
maior, elevando também o arrato induzido. O efeito descrito é denominado (Downwash), exemplificado
na[Figura 28| e é decorrente dos efeitos dos vortices de ponta de asa, que fazem com que o angulo de
ataque na asa varie ao longo da envergadura, modificando a inclina¢io da curva de sustentacao.

Figura 28 — Efeito do alongamento na asa

Lift Coefficient versus Angle-of-attack Drag Coefficient versus Lift Coefficient
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Fonte: extraido de (GUDMUNDSSON, [2014)

Tabela 8 — Pardmetros finais de otimizagao.

Parametros Simbolo Valores 6timos
Corda raiz cl 1,14
Corda intermediaria c2 1,00
Corda na ponta c3 0,80
Envergadura 1 bl 3,41
Envergadura 2 b2 1,94
Offset 1 ofl 0,00
Offset 2 of2 0,28
Tor¢do intermediaria twl -1,05
Torcao na ponta tw2 -2,22

Perfil - Naca 2410

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

E importante destacar que a geometria descrita pelos dados da tabela[8[é a melhor geometria. Ou
seja, com maior fitness, dentro do espaco de busca dos valores fornecido e dos parametros escolhido
para AG. A integracdo e a automatizacao dos testes de configuracdes de geometrias de asas permitem
ao projetistas fazer inimeros testes durante a fase preliminar do projeto orientado e embasando melhor

suas escolhas de maneira agil.
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5 CONCLUSAO

Nesse trabalho, foi desenvolvida e testada uma ferramenta de otimizagdo, como foco no projeto
conceitual de asas. A ferramenta de otimizagao tem como implementado um algoritmo genético do
tipo SGA, mono-objetivo, que busca otimizar a relacdo sustentacao por arrasto de uma asa, usando
como solves aerodinamicos uma implementagao do método dos painéis rodando no script do Xfoil,
que avalia os perfis aerodinamicos e exporta as polares para inserir no calculo da asa, e o método VLM,
rodando no script do AVL, usado para avaliar as geometrias das asas.

Esse trabalho passou pelas nuances da implementacdo do algoritmo de otimizagdo e frisou a teoria
rodando, por trds de cada um dos solves que, embora sejam de baixa fidelidade entregam rapidez, e um
resultado muito aceitdvel para fases iniciais de projeto, o que € ideal para fase preliminar do projeto de
uma asa.

Por fim, foi apresentado um estudo de caso em que a ferramenta foi utilizada para gerar uma asa
com melhor eficiéncia aerodindmica que a de Cessna 182T Skylane, usando como espago de busca

para otimizagdo parametros médios semelhantes ao da asa do Cessna.

5.1 SUGESTAO PARA TRABALHOS FUTUROS

O autor acredita que o uso de ferramenta desenvolvida pode ser bem mais amplo do que supracitado
e faz algumas sugestdes de trabalhos futuros para aperfeicoamento. Além disso, o cddigo desenvolvido
serd compartilhado livremente através da plataforma github, possibilitando a interagdo com demais

desenvolvedores.

Figura 29 — Esquema de parametrizacio da asa usando dois perfis.

of2 ofl
— o — e — = =
c3, Perfil2 ¢ Perfil 1 cl
tw2 twl
b2 b1l
b1,b2: Semi-envergadura
cl,c2,c3: Corda do perfil

ofl, of2: Offset .
twl,tw2: Tor¢cdo geométrica do perfil .

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Para um primeira implementacdo, o modelo implementado trabalha somente um unico perfil
aerodindmico em toda a extensdo da asa, contudo, em situacdes mais realisticas de projeto, seria
importante inserir a possibilidade da variag¢do do perfil aerodindmico na extensdo da asa. Com isso,
uma possivel implementagdo seria a inclusdo da varidvel de novo perfil na parametrizacio da asa, como
segue na[Figura 29] Ainda, para condi¢des de voos mais amplas é importante inserir mecanismos de
avaliacdo de estol dentro da fungdo de avaliacdo para melhor representar design realmente possiveis.

Essa implementacdo foi deixada de lado no primeiro momento, pois a inclusdo de nova varidvel de
aerofélio e uma simulacio 2D a mais impactaria muito no tempo total da simulag@o da asa, mas uma
implementagdo que substitua a simulacdo do Xfoil por a inclusdo direta das coordenadas do perfil e
das polares, armazenadas em um banco de dados, possivelmente deve resolver esse problema de tempo
de simulagd@o. Um outro parametro muito relevante que seria importante ser considerado € o efeito de
estol que foi desconsiderada nessas analises iniciais.

Uma outra sugestao seria a integracdo de outras disciplinas no projeto de otimizagdo, como a
inclusdo da disciplina de estruturas para célculo preliminar de dimensionamento das longarinas e
ou nervuras a partir das cargas aerodinamicas advindas do préprio AVL, ou mesmo a inclusdo da
disciplina de desempenho com o cadlculo de distancia de pouso ou decolagem, contudo, a inclusio
dessa outras disciplinas estd correlacionada a inclus@o de outros parametros especificos de cada tipo de
aeronave e deve estar alinhadas a parametros da simulagdo da asa, como o parametro de Reynolds,
viscosidade do ar entre outros.

Cabe ressaltar que as melhorias levantadas ndo invalidam os resultados ja obtidos, mas abrem espa-
cos para melhorias, implementagdes mais acuradas e novas integracdes de disciplinas que compdem o

projeto de uma asa.
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