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APLICACAO DE UM ALGOTIMO GENETICO PARA CONCEPCAO DA GEOMETRIA
OTIMIZADA DE UM VEICULO AEREO NAO TRIPULADO

Thobias Gongcalves Dordete?!
Rodrigo Cesar Nunes Maciel?

Resumo: Quando se tratando de projetos aeronauticos, existe na industria uma
grande dificuldade de integrar varias areas da engenharia para gerar um projeto de
uma aeronave completa. Como proposta de facilitar a construgcdo de uma aeronave
gue transporte a maior quantidade possivel de carga durante o voo, utilizou-se dos
algoritmos genéticos para conceber o projeto de uma aeronave de geometria
otimizada, e que por sua vez, foi comparada com uma aeronave modelada
analiticamente. A aeronave otimizada demonstrou possuir um coeficiente maximo de
sustentacdo 10% maior que a outra aeronave nao otimizada. Entretanto, o projeto da
aeronave nado otimizada demonstrou ser apta a carregar 14% mais carga que a sua
concorrente, fato que corroborou para ser a escolhida a mais apta para o objetivo da
missao, que por sua vez é transportar mais.

Palavras-Chave: Algoritmo Genético. Optimizacao multidisciplinar. Veiculo aéreo nao
tripulado. Trade-off.

1 INTRODUCAO

As areas que abrangem a engenharia aeronautica possuem diversos ramos
de atuacdo com diversos niveis de complexidade. A instituicdo SAE Brasil, instituicdo
gue atua na organizacdo da mobilidade brasileira, procura incentivar universitarios a
nao apenas estudar os termos propostos como aerodinamica e cargas, mas também
a aplicar os conhecimentos especificos da engenharia aeronautica em projetos que
se assemelham ao que acontece na industria (Mandelli, 2019).

Na engenharia aeronautica ndo existem os melhores parametros para o
projeto de uma determinada aeronave. Quando se pensa em projetar uma aeronave,
deve-se ter em mente que um certo parametro, como a posicado da asa em relacéo ao

seu centro de gravidade (CG), ou a sua altura até o chéo, afeta de diversas maneiras
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a dindmica da aeronave. O que chamamos de trade-off trata-se do conceito de perda
e ganho diante de uma escolha. Na aeronautica este termo é muito comum, e é o que
0S engenheiros precisam estar atentos quando estdo projetando uma aeronave com
0 objetivo de escolher os melhores parametros para o design mais otimizado possivel.

Uma das melhores técnicas de trade-off conhecidas atualmente para
solucdo de areas complexas da engenharia € a utilizacdo do que chamamos de
otimizacao de projeto multidisciplinar (Multidisciplinary Design Optimization - MDO).
O objetivo do MDO ¢é fazer com que uma certa funcdo receba um conjunto de
restricdbes e através de varios processos matematicos, fazer convergir para um
determinado valor otimizado sem infringir o conjunto de variaveis inseridas na fungéo
(Sadraey, 2013).

Dentro desta disciplina encontra-se a o estudo dos chamados algoritmos
genéticos. Algoritmos genéticos sdo uma técnica de inteligéncia artificial que se
comportam semelhantemente a teoria do evolucionismo de Darwin, no qual a propria
natureza seleciona os melhores genes para a sobrevivéncia da espécie (Pacheco,
1999).

Como a processo que trata o design de aeronaves envolve diversos passos
referentes a cada parte da aeronave (i.e., asa, fuselagem, empenagem, trem de
pouso) o uso da técnica MDO é de extrema utilidade. O algoritmo imita a teoria
darwinista ao reproduzir uma populacdo com caracteristicas distintas que ao se
“reproduzirem” entre si geram uma nova populagao que por sua vez sobrevive apenas
os de melhores qualidade.

A competicéo proposta pela SAE Brasil se estende em dois segmentos. O
primeiro segmento, no qual o presente trabalho estara presente para fornecer os
primeiros dados principais, se trata dos relatorios descritivos que abrangem as areas
como aerodinamica, estabilidade e controle, estruturas etc.

A segunda parte da competicao se trata de uma disputa presencial em Sao
José dos Campos, no qual a aeronave que possuir a melhor relagdo de peso vazio
com carga paga (peso carregado pelo avido) consequentemente possui a melhor
pontuacgéo. Portanto, o algoritmo pretende conceber a aeronave com o “‘gene” que

melhor se sobressai neste quesito.
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O objetivo deste trabalho foi aplicar um algoritmo genético para obtencao
das geometrias estruturais de uma aeronave de asa fixa, visando a obtencdo de um

projeto otimizado para uma melhor capacidade de carga.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 FASES DE UM PROJETO AERONAUTICO

Uma aeronave possui muitos sistemas complexos que se correlacionam a
fim de trazer o melhor resultado de desempenho possivel. Os principais objetivos que
uma aeronave deseja atender sdo um voo seguro, estar de acordo com as normais
legais vigentes a cada pais e, se possivel, baixo custo.

Normalmente o processo do projeto de uma aeronave passa por trés
operacdes: a analise, a avaliacdo e a sintese. A analise consta com a previsao do
desempenho do projeto. A avaliacdo é feita via célculos de performance e faz a
comparacao dos resultados obtidos a fim de prever possiveis defeitos e deficiéncias.
No final do ciclo realiza-se a sintese no qual se baseia no agrupamento dos resultados
obtidos e juntamente com o processo criativo, buscar as melhores solu¢cées para o
projeto. Este € um processo iterativo e que, ao fim do ciclo, o processo se repete até
gue todas as dependéncias estejam de acordo (Sadraey, 2013).

Para fazer o projeto de uma aeronave deve-se possuir 0s requisitos de
missdo para a aeronave em si. Estes requisitos sdo enviados aos projetistas de
diversos modos, e que variam de acordo com o tipo de aeronave e perfil do cliente
gue demanda do veiculo. Alguns avides possuem mais especificacées que outros, isto
depende principalmente das exigéncias e flexibilidade do cliente (Roskam, 1985).

O projeto de uma aeronave se constitui em diversas fases, sendo que estas
fases normalmente se compdem em quatro principais: Projeto conceitual que trata de
uma das fases mais importantes da fase de projeto e desenvolvimento da aeronave
cujas decisbes sao feitas seletivamente por profissionais mais experientes. Logo
depois temos o projeto preliminar no qual possui os resultados pautados em decisdes
feitas por calculos (Sadraey, 2013). Em seguida tém-se o projeto detalhado e que
como o préoprio nome indica, tém-se todos os estudos do produto de modo mais
aprofundado como simulacdes, andlises de estresse, projetos em softwares de

detalhamento 3D e etc (Kundu, 2010). Por fim acontece os testes e avaliagbes da



<)
CENTRO UNIVERSITARIO 4

_JUNISATC

aeronave a fim de validar as decisdes do projeto. A figura 1 ilustra o processo usual

do projeto de uma aeronave.

Figura 1: Relac&o entre os processos do projeto

Requerimentos de

. Sistema projetado
projeto

> Projeto preliminar Projeto detalhado >

‘ Testar e avaliar L

Fonte: Adaptado de Sadraey (2013)

2.2 PROJETO CONCEITUAL

Na fase do projeto conceitual, a aeronave € projetada de forma imprecisa
e sem muitos célculos, muitas vezes o projeto é feito apenas das decisdes e selecdes
dos projetistas mais experientes (Sadraey, 2013).

Boa parte do progresso desta fase provém de boas andlises de mercado,
analises histéricas e analises tecnoldgicas. Nesta fase serdo estimadas
caracteristicas como peso, tamanho de motor, geometria potenciais riscos mao de
obra necesséria e etc. Normalmente, ao final desta etapa, os projetistas ja possuem
uma ideia da configuracao da aeronave (Kundu, 2010).

Um bom modo de comecar esta etapa, € identificar os requerimentos
referentes ao projeto em si. A principal obrigacéo do projeto conceitual, é direcionar a
equipe para um modelo conceitual, ou seja, mostrar um caminho predeterminado para
a equipe comecar as fundacdes do projeto diante de um ponto inicial e que néo
necessariamente possuira resultados tangiveis (Sadraey, 2013).

Apesar desta fase possuir decisbes de extrema importancia, esta nao
possui muitos célculos e é relativamente mais simples que as demais fases. Deve-se
salientar também, que é nesta fase que 0s projetistas e clientes devem trocar a maior
guantidade de informagfes possiveis sobre os requerimentos da aeronave pois a

flexibilidade de troca das caracteristicas € muito maior em comparacdo as outras
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fases. Além disso, € nesta fase que a troca de parametros do projeto possui 0 menor

custo de todo o processo da aeronave.

2.3 PROJETO PRELIMINAR

ApoOs a fase conceitual, a progressao do projeto continua a desenvolver-se
com o projeto preliminar. O propdsito principal desta fase € determinar as
caracteristicas basicas dos componentes da aeronave. Nesta fase normalmente
ocorrem processos como: analise de dados de aeronaves ja consolidadas no
mercado, analises de trade-off, analises de materiais, determinar quais softwares
serdo usados e etc (Sadraey, 2013).

Nesta fase sdo selecionadas caracteristicas importantes para o processo
de desenvolvimento da aeronave como hardwares, softwares, equipe técnica,
instalacdes de teste. E nesta fase também que os subsistemas da aeronave serdo
avaliados de maneira mais detalhada individualmente, se preocupando, portanto, com
seu desempenho especifico (Sadraey, 2013).

Com o avanco do projeto preliminar € possivel garantir ou ndo a
conformidade dos parametros da aeronave com 0s seus requisitos de projeto. Nesta
fase a iteratividade é de grande importancia em projetos complexos na industria
aeronautica (Kundu, 2010).

Em grandes companhias, no projeto preliminar sao divididas as equipes de
acordo com as areas disciplinares da engenharia aeronautica como toda, jA em
equipes menores, normalmente divide-se individuos para cada area. E usual separar
equipes/profissionais para areas de aerodindmica, estruturas, controle e outros
departamentos (Keane at al, 2017).

Tendo a mao de obra técnica necessaria, € possivel tomar melhores
decisbes pautadas em fundamentos técnicos com um certo nivel de embasamento
mais avancgado. Por exemplo, os projetistas irdo considerar 0s estresses na estrutura
da aeronave usando softwares de simulac@o de elementos finitos (FEA), isso, porém
exige profissionais mais experientes na area, em menores times para aeronaves de
menor porte como as aeronaves nao tripuladas, a falta de grandes recursos pode
conduzir a equipe a realizar suas decisdes pautadas em informacdes obtidas

analiticamente (Keane at al, 2017).
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2.4 PROJETOS DE ASA

As asas sdo as principais superficies sustentadoras de um avido que em
geral, sdo construidas de forma simétrica no avido. As asas possuem diversos
projetos e tamanhos, que visam atender os requisitos de desempenho propostos pelos
fabricantes/clientes (Rodrigues, 2019). A representacao de uma asa bem como seus

principais componentes podem ser vistos na figura 2.

Figura 2 - Asa com seus principais componentes

de ataque

s

" Nervuras
Longarina

Fonte: Rodrigues (2019)

Em relacdo ao seu posicionamento no avido, estas podem estar localizadas
em 3 posi¢cdes. Asa alta, representada pela figura 3, ideal para projetos onde hé fluxo
de carga no aviao pois facilita a insercao e retirada de cargas no avido. Devido a
reducao de um efeito chamado “efeito solo” (efeito aerodindmico no qual se faz uma
reducdo no arrasto induzido da aeronave e que permite a aeronave voar com menor
tracdo) a aeronave consegue desempenhar em uma manobra de pouso, com uma

pista menor (Rodrigues, 2019).

Figura 3 - Asa com posicionamento superior

Fonte: Sadraey (2019)
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Quando um avido possui suas asas posicionadas na sua parte inferior, diz-
se que possui “asa baixa”. Suas vantagens estao relacionadas a facilitacao do projeto
de trem de pouso (componentes responsaveis por sustentar e manobrar o avido no
solo) que por sua vez, podem estar acoplados na prépria asa. Outra vantagem desta
configuragéo é a maior capacidade de manobrabilidade de rolamento da aeronave, e,
portanto, por logica inversa, possui estabilidade de manobra de rolagem inferior a

outras configuracdes (Rodrigues, 2019). Esta esta representada pela figura 4.

Figura 4 - Asa com posicionamento inferior

@

Fonte: Sadraey (2013)

A asa média, retratada na figura 5, em geral, € uma asa que possui suas
caracteristicas provindas das asas baixa e alta sendo um meio termo entre as duas
configuracdes e que em geral, possui a necessidade de cortar a longarina da asa
(principal componente estrutural da asa) em duas (Sadraey ,2013). Outra vantagem
deste tipo de asa esta relacionada a amenizacao do arrasto de interferéncia entre a
fuselagem e a asa, sendo a asa com a menor geracéo de arrasto dentre os trés tipos
(Rodrigues, 2019). Esta, por sua vez, também é mais cara por requerer um
investimento estrutural maior para suportar os esfor¢os na asa, pois o fato de dividir a

longarina em duas partes é prejudicial para a estrutura da asa (Sadraey ,2013).

Figura 5 - Asa com posicionamento meédio

()
\_/

Fonte: Sadraey (2013)

2.5 PROJETO DE EMPENAGEM

A empenagem, ou cauda, € o conjunto das superficies aerodinamicas que
possuem como principal funcdo realizar a estabilidade e controle longitudinal e

direcional da aeronave. A empenagem € dividida geralmente em duas partes, a
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empenagem horizontal, responsavel pelos movimentos longitudinais, e a empenagem
vertical, responsavel pelos movimentos direcionais (Rodrigues, 2019). A empenagem,

e seus principais componentes podem ser visualizados na figura 6.

Figura 6 - Representacdo da empenagem com seus principais componentes

Estabilizador ol
vertical

Leme de diregdo

Estabilizador
horizontal
Compensadores

Profundor

Fonte: Rodrigues (2019)

Na figura 6 estdo representados também o leme de direcdo, responsavel
pelo controle direcional do avido, o profundor, responséavel pelo controle longitudinal
e 0s compensadores, que sao superficies auxiliadoras que ajudam o piloto a manter
um angulo desejado da aeronave.

As configuragdes mais comuns de empenagens sdo denominadas como
empenagem convencional, cauda em T, cauda em V e cauda dupla (ou H), e que sao
representadas pela figura 7.

A cauda convencional é a configuracdo mais simples e mais adequada para
realizar todas as fun¢gdes da empenagem (i.e estabilidade e controle) e € uma das
razbes do porqué a maioria das aeronaves (em torno de 60%) usam este tipo de

configuracdo. a empenagem horizontal é projetada para atender os requisitos de
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equilibrio e estabilidade longitudinais, enquanto a vertical do equilibrio e controle
direcionais em torno do seu eixo vertical (Sadraey, 2013).

A cauda em T se assemelha a letra “T”, pois possui sua empenagem
horizontal localizada no topo da empenagem vertical. Este tipo de configuragao possui
a melhor eficiéncia dentre as categorias de empenagem. Por estar localizada no ponto
mais acima da aeronave, a empenagem horizontal fica fora dos efeitos turbulentos
provenientes da hélice do avido e dos efeitos de downwash (efeito que provoca uma
velocidade relativa menor atuando sobre a empenagem) oriundos da asa. Em relagéo
a empenagem vertical, esta também possui melhor desempenho pois a empenagem
horizontal atua como dispositivo de ponta de asa o que aumenta sua qualidade
durante o voo, necessitando de uma area de empenagem menor para construcao.
Sua principal desvantagem esta no quesito estrutural, onde normalmente precisa-se
ter investimento mais elevados e complexos para a sua construcao (Sadraey, 2013).

A empenagem H possui sua forma como um “H” e possui algumas
caracteristicas semelhantes a configuragdo em T. A empenagem horizontal possui um
desempenho melhor por conta de suas superficies verticais atuarem como
dispositivos de asa. Também é possivel realizar a reducdo da area da empenagem
vertical, pois esta €é dividida em duas. Em relacéo a suas desvantagens, esta o desafio
de necessitar de um planejamento de construg¢ao estrutural um pouco mais complexo.

O objetivo de se ter uma empenagem em V é possuir a menor area de
empenagem possivel. Uma das principais caracteristicas desta empenagem é que
nao possui divisdo entre empenagem vertical e horizontal, tendo, portanto, duas
superficies aerodindmicas que atuam como as duas fungbes. Esta configuracdo
consegue desempenhar o equilibrio da aeronave durante o voo de forma satisfatorio,

porém, o desempenho de estabilidade é consideravelmente prejudicado.
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Figura 7 - Principais configuracdes de empenagens
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Fonte: Sadraey (2013)

2.6 ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

Algoritmos evolucionarios sdo uma técnica computacional no qual baseia
seu funcionamento no processo natural de evolucdo que conhecemos. De acordo com
Linden (2012), apesar de haver diversos modelos computacionais que usam esta
técnica, todos possuem as caracteristicas intrinsecas aos algoritmos evolucionarios.
Os algoritmos evolucionarios possuem uma populacdo de individuos que tem em si,
coédigos que representam suas caracteristicas individuais. Estes individuos sé&o
submetidos a avaliagbes de desempenho a fim de selecionar os melhores individuos
para reproducao e por fim, buscar a melhor solugdo possivel para um determinado
problema.

Apesar de serem uma Otima ferramenta para problemas complexos, 0s
algoritmos evolucionarios séo fortemente dependentes de fatores estocasticos, tanto
na fase de inicializacdo da populacéo inicial, quanto na fase de evolugdo dos
individuos. Por consequéncia, diz-se que os algoritmos evolucionarios sédo heuristicos,
ou seja, dado um resultado “final” proveniente do algoritmo genético, ndo ha garantia

nenhuma sobre a qualidade deste resultado, porém, por usarem “Técnicas Aleatérias-
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Guiadas” com informagdes reais e concretas, tendem a prover resultados satisfatorios

para o problema dado (Linden, 2012).

2.6.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos sdo uma parte do que se constitui os algoritmos
evolucionarios. De acordo com Linden (2012), sdo uma técnica computacional que faz
uma metafora ao processo de evolugao natural biologico.

Esta metafora se baseia-se na Teoria da Evolucdo de Darwin no qual se
supde que os individuos com melhores caracteristicas serao selecionados mais vezes
para se reproduzirem do que outros individuos. Basicamente, os melhores individuos
passaram seus “genes” mais vezes para a proxima geragao do que os individuos de
menor qualidade. Estes principios sdo imitados pelos algoritmos genéticos para
buscar a melhor solu¢cdo de um determinado problema (Pacheco, 1999).

Linden (2012) explica que os algoritmos genéticos acontecem a criagdo de
uma determinada populacdo de individuos, que por sua vez sdo submetidos a uma
funcdo de avaliacdo selecdo e mutacdo. A avaliacdo € 0 método de
classificagéo/qualificacéo de um determinado individuo. E nesta fase de avaliagdo que
€ determinado se um certo individuo ter4 mais chance de repassar seus genes ou
menor chance (Linden, 2012).

Por se basear na teoria de evolugdo Darwinista, muitos das nomenclaturas
usadas por estudiosos da area, também sdo usadas nos algoritmos genéticos. A
analogia entre algoritmos genéticos e a teoria darwinista é representada pela tabela
1.

Tabela 1 - Analogia entre algoritmos genéticos e teoria da evolucéo

Natureza Algoritmos Genéticos
Cromossomo Palavra binaria, vetor etc.
Gene Caracteristica do problema
Alelo Valor da caracteristica
Loco Posicao da palavra, vetor
Gendtipo Estrutura
Fendtipo Estrutura submetida ao problema
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Individuo Solucao

Geragéo Ciclo

Fonte: Pacheco (1999)

Como dito anteriormente, os algoritmos genéticos sdo técnicas usadas para
buscar a melhor solugdo de um problema, ou em outras palavras, buscar a melhor
solugéo global de um problema sem estar preso a maximos locais de uma funcéo
como demonstrado na figura 8. Devido ao fator de mutacéo de um algoritmo genético,

a solucéo tende a ndo estagnar em um maximo local.

Figura 8 - Representacao do maximo global e local de uma funcéo

Mdximo
A Global

Maximo
Local

el

<— Ponto de inicio

Fonte: Linden (2012)
Por fim, vale ressaltar, que um algoritmo genético se baseia da seguinte

forma: cria-se uma populacdo com diversos individuos com caracteristicas distintas
entre si. Cada individuo desta populacdo € submetido aos operadores genéticos e
mutacdes. A partir desta troca de genes/caracteristicas, cria-se uma nova populacao
de individuos. Logo apds isso, em geral, toda a populacao anterior € descartada. Caso
a nova populacéo tenha a solucdo 6tima para o determinado problema, o algoritmo
para aqui, caso contrario, a nova populacao € submetida a um novo cruzamento e um
novo ciclo se inicia. O processo de um algoritmo genético pode ser representado pela
figura 9.
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2.7 OPENVSP

O software Openvsp € uma ferramenta paramétrica para fins de
desenvolvimento de geometrias de aeronaves. Esta ferramenta foi criada por J.R.
Gloudemans e outros integrantes da empresa americana NASA no inicio dos anos 90.
Atualmente o software esta liberado como open source para estar de acordo com 0s
novos programes de cédigo aberto proposto pela NASA (OpenVSP wiki, 2021).

Atualmente o software possui ferramentas para modelagem 3d para
prototipos de aeronaves. Os procedimentos para criacdo de uma nova geometria séo
simples, basta selecionar uma estrutura do avido para criacdo (i.e asa, fuselagem,
forma geométrica) e editar seus respectivos parametros sendo, portanto, de facil
compreensao e adequados para o proposito do trabalho.

Além de possuir o pacote de ferramentas para modelagem, o software
também disponibiliza uma secdo especializada em simulacdes da geometria
construida. Esta secdo consegue disponibilizar coeficientes aerodindmicos e de
estabilidade nos trés eixos de movimento rotacionais do avido, itens que serao

importantes no momento de avaliacédo dos individuos no algoritmo genético.

2.7.1 Interface de programacao da aplicacdo Openvsp

O software Openvsp ndo foi construido para ser um algoritmo genético,
todavia, é disponibilizado pelos moderadores a sua interface de programacao de
aplicacdo (API), que permite a integracdo de um script de programacdo com o
software. Por meio da API é possivel acessar boa parte dos comandos do software
via linhas de cédigo, sendo possivel entdo, automatizar todos os processos do projeto.

A linguagem de programacéo escolhida para fazer a integragdo das
aplicacdes foi a linguagem Python, por ser uma linguagem ja difundida pelas industrias
aeronauticas, bem como ter sido recomendada por um dos engenheiros da Nasa que
apresentou a ferramenta para os estudantes participantes da competicdo da SAE
Brasil.
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Diagrama 1 - Esquema de um algoritmo genético

Operadores genéticos: aplica-

Selecéo: escolhe-se os se os operadores de
individuos que irdo se recombinacédo e mutagéo aos
reproduzir individuos e escolhe-se os

"pais”

Médulo de populagéo:
defina-se a nova
populagéo de individuos a
partir da geragéo dos
filhos

Avaliacdo: Aplica-se a
funcédo de avaliacdo a
cada um dos
individuos da nova

Satisfaz-se os
critérios de
desejados?

A populagdo
antiga é
descartada

Fonte: adaptado de Linden (2012)

3 PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS

3.1 PROJETO INICAL

Dado a necessidade de um projeto conceitual para inicializacdo do
programa, usou-se dados historicos coletados pela equipe Aerosatc a fim de se ter
um panorama de como deve ser a aeronave nos seus estagios finais.

Foi decidido que a configuracdo de asa alta é mais adequada por se
tratar de uma aeronave cargueira. O fato de a equipe ja possuir experiéncia na
construcdo deste tipo de asa bem como o efeito solo ter pouco influéncia neste tipo
de aeronave corroboram para esta decisdo. A asa também seria classificada como
asa do tipo mista, por possuir uma &rea transversal retangular e outra area de forma
trapezoidal.

Foi decido que a empenagem seria do tipo H por conta das restricbes
geométricas impostas pela comissdo de avaliacdo SAE Brasil que é descrita pelas

equacdes 1 e 2.
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H+B <2,5m (1)
H <0,6m (2)
Onde;

H = altura total (m);

B = envergadura total (m).

O fator determinante para a escolha da empenagem H foi a reducéo da
area da empenagem vertical, e consequentemente, sua altura. Foi decido também
gue a empenagem ficaria a 0,150 metros acima do eixo lateral da fuselagem da
aeronave a fim de poder realizar uma decolagem mais segura, bem como possuir
melhor eficiéncia durante a decolagem por estar livre do efeito de reducdo de
velocidade do downwash.

Com intuito de melhorar o projeto a cada ano, o projeto conceitual da
aeronave partiu do pressuposto que a mesma decolaria com 15 kg, sendo este um
total da soma de 3,5 kg do seu peso vazia, e 11,5 kg de carga carregada pelo aviao,
também conhecida como carga paga.

E importante salientar que a finalidade do algoritmo genético é encontrar o
valor 6timo das geometrias das superficies aerodindmicas (i.e. asa, empenagem
vertical, empenagem horizontal). O projeto da fuselagem e trem de pouso estdo além

do escopo deste trabalho.

3.1.1 Escolha da area inicial da asa

Como a asa € a principal superficie sustentadora de uma aeronave, é de
extrema importancia que a decisdo da escolha da area inicial da asa seja feita com
cuidado. Para isso, usou-se 0os métodos propostos por Sadraey (2013) no qual se
baseiam em desempenhos desejados da aeronave. Para isso criou-se um grafico
chamado inicial sizing (dimensionamento inicial) que permite obter um ponto de
partida para o primeiro parametro importante da asa.

O primeiro requisito de desempenho para a aeronave, € que esta tenha
uma velocidade minima para decolagem, velocidade esta chamada de velocidade de

decolagem. Esta velocidade é a velocidade minima que uma aeronave precisa ter
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para que a sua sustentacao seja igual ao seu peso. Esta velocidade foi escolhida pela
equipe pelos dados histéricos para ser 12,22 m/s. Com isso encontra-se a regido

aceitavel do grafico W/P x W/S quando se tratando de velocidade de stall.

w 1 3
(?)V = 2 PV Crmax )
s

Onde:

W = Peso total (N);

S = Area da asa (m?);

p = Densidade do ar (kg/m?3);
Vs = Velocidade de stall (m/s)

CLmax = Coeficiente de sustentagdo maximo (---).

O proximo parametro importante para uma aeronave € a velocidade
méxima. Seguindo o mesmo método da velocidade de stall, a equacdo governante

gue se refere ao requisito de velocidade maxima € dada pela equacéao 4.

(7)-

O-SPVnzlaxCDo

P 4)

)+ K(W)

==

PVimax S

<,

(

Onde:

P = Poténcia (W);

ne = Rendimento da hélice (---);

Vmax = Velocidade maxima (m/s)

Cpbo = Coeficiente de arrasto com sustentacdo nula (---);

K = Fator de arrasto induzido (---);

De acordo com uma das regras restritivas da competicdo Aerodesign, a
aeronave deve ser apta a decolar com no maximo 58m de pista, caso contrario, 0 voo
ndo é considerado, e a equipe possui menor chance de vitéria. Portando, faz-se

necessario inserir o desempenho de tamanho de pista de decolagem na definicdo do
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gréfico inicial sizing. Ainda seguindo os métodos propostos por Sadraey (2013), a

eqguacdao que rege este requisito é dada pela equacéo 5.

()

1
(W 1—exp (0,6ngDGST0 W—/S> np
F) - C 1\

Sto oy — (li + ﬁ) [exp (0'6ngDGST0 W_/S)] ro
Onde:
g = aceleracgao gravitacional (m/s?);
Cbc = coeficiente de arrasto na pista (---);
CLr = coeficiente de sustentacdo no momento da rotacéo (---);
Sto = comprimento total de pista (m);
V7o = velocidade de decolagem (m/s);

M = coeficiente de atrito da pista (---).

O regulamento da competicdo do ano de 2022, prediz que a partir do ano
de 2023, todas as equipes estardo sujeitas a serem obrigadas a usar motores elétricos
em suas aeronaves. Portando, a equipe decidiu por usar o0 motor elétrico ja no ano de
2022 para familiarizagdo do mesmo. As restri¢cdes técnicas referentes ao motor estdo
relacionadas com a sua poténcia, que deve ser no maximo 700W em qualquer fase
de voo. Logo, faz-se necessario inserir este parametro no grafico também. O gréfico
inicial sizing pode ser visualizado na figura 9 e na figura 10.

Figura 9 - inicial sizing

Initial Sizing

0.30

0.25 |

0.20

—— Vel. maxima
Velocidade de stall
Disténcia da pista

—— Poténcia do motor elétrico

o
E 0.15

0.10

0.05 ‘

0.00 ]

0 25 50 75 100 125 150 175 200
W/s

Fonte: autor
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Figura 10 - regido de interesse

Area de interesse
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0.00 1
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W/S

Fonte: autor

A figura 9 representa os requisitos para a aeronave em questao, se tratando
de velocidade maxima, velocidade de stall, distancia de pista e poténcia do motor
elétrico. Segundo Sadraey (2013), o ponto de partida para o projeto inicial da asa,
trata-se do ponto da area de interesse com o valor de W/S e W/P mais altos.

A area de interesse € a interseccdo das areas de interesse que ficam a
baixo dos fatores de desempenho requeridos ditos. O que chamamos de design point
(ponto de partida para o design) se trata do ponto de partida da que sera usado para
adquirir a area inicial da asa. O valor do eixo W/S do grafico nos d&a o valor de 147N/mz2.
Aplicando este valor na equacdo 6 tém-se que o valor inicial de area de asa é
1,1011m2,

Onde:
S = Area inicial da asa (m?);

Wro = Peso de decolagem (N).



CENTRO UNIVERSITARIO 19

JUNISATC

3.2 IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO GENETICO

Apbés a obtencédo dos valores iniciais da aeronave, faz-se necessario fazer
as otimizacdes das superficies sustentadoras com o algoritmo genético. Para isso
usou-se o fluxograma ilustrado pelo diagrama 2_conforme o diagrama 1. Para a
parametrizacdo do algoritmo genéticos foram usados os dados de entreda dispostos

na tabela 2.

Diagrama 2 - fluxograma do algoritmo genético com Openvsp

. OpenVsp
Algoritmo modela e
genétrico cria simula

Individuos
sao sujeitos
as
avaliagdes.

Inicio: Definicao dos
limites dos parametros
de interesse, tamanho
da populacao e taxa de

mutacao.

Fim da _ Sim Satisfez critérios Nao
operagdo. | desejados.

Nova populacao de
individuos feita
apenas com os

filhos

populagéo. todos os
individuos.

Operadores Y
genéticos |[*

Selecdo de
individuos.

Populagao
antiga é

descartada

Mutacgao.

Fonte: Autor

Tabela 2 - Parametros do algoritmo genético

Parametro Valor
Populacao 20
Chance de mutacéo (%) 1
Numero de geracdes 300

Fonte: Autor

Inicialmente criou-se uma populacéo inicial de 20 individuos para que se

tenha a maior variedade possivel de caracteristicas na populagdo inicial. As
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caracteristicas de cada individuo a serem contidas sdo: porcentagem de envergadura
de asa quadrada e trapezoidal, corda da asa retangular e trapezoidal e enflechamento
da asa trapezoidal conforme a tabela 3. Apés a inicializacdo da populacdo, o script
desempenhara o trabalho de modelar as geometrias da empenagem e da asa e

realizar as simula¢cdes desejadas.
Os coeficientes desejados para a simulacéo serdo o C. do avido sabendo

gue a asa do avido possui um angulo de incidéncia de 5°. Este angulo foi escolhido
devido as caracteristicas aerodindmicas da geometria de perfil ao longo da asa como
demonstrado na figura 11. Segundo a metodologia de Sadraey (2013) deve-se

escolher o angulo de incidéncia que possua a maior relagédo Ci e Cq possivel.

Tabela 3 - Limites algoritmo genético

Parametro Limites
Envergadura da asa retangular (%) 30-70
Envergadura da asa trapezoidal (%) 30-70

Corda da asa retangular (m) 0,3-0,6
Corda da asa trapezoidal (m) 0,09-0.6
Enflechamento asa trapezoidal (°) Variavel com cada individuo

Fonte: Autor

Figura 11 - Relagéo CI/Cd do perfil S1223 em relacéo ao angulo de ataque

Cl/Cd v Alpha
~

P

90.0 7 4

100.0

80.0
70.0 y

60.0 f \

-10.0 -5.0 0.0 5.0 10.0 15.0 20.0

Fonte: Airfoiltools
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O script do algoritmo genético modelou a porcéo trapezoidal da asa de
modo que do angulo formado entre a corda raiz e a corda de ponta de asa, também
chamado de angulo de enflechamento, ficasse dentro dos limites estipulados pela
equacao 7.

G, — Ct) @)

0 <A<t (
an B

Onde:

A = Angulo de enflechamento (°);
Cr = Corda na raiz da asa (m);

C: = Corda na ponta da asa (m).

Figura 12 - Representacdo do angulo de enflechamento

A

@ =
|

Fonte: adaptado de Rodrigues (2019)

Logo apos a modelagem e simulagdo dos individuos obteve-se a selecao
dos individuos no qual serao selecionados pelo método roleta viciada, que se trata de
um algoritmo que seleciona os individuos com maiores avaliacbes com mais

frequéncia do que os de menores avaliacGes. Vale ressaltar que é desejavel que
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existam individuos de baixa avaliagdo pois existe a possibilidade destes individuos
possuirem caracteristicas desejaveis para o resultado desejado.

Em seguida aconteceu o cruzamento e a mutacédo. O cruzamento genético
nada mais é do que a troca de caracteristicas entre individuos. Utilizou-se o método
crossover de um ponto. Este método € um algoritmo que construiu as caracteristicas
de cada individuo dentro de um array, cada array foi cortado em um ponto aleatorio e

comutado entre outro individuo como exemplificado na figura 13.

Figura 13 - Representacao do crossover

Cromossomos Pais Cromossomos Filhos

0o 0 O 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1

Fonte: Gomes et al (2017)

Em conjunto com o crossover aconteceu a mutacao genética onde ocorreu
a mudanca aleatoria de um gene de um individuo diante de uma taxa de mutacdo. O
valor para a taxa de mutacéo foi escolhido para ser 5%.

Apds este processo, encontrou-se a nova populacdo de individuos que
possuiu novos individuos com caracteristicas distintas da populacdo anterior. Este

processo ocorreu iterativamente até que a equipe encerrou o processo manualmente.

4 RESULTADOS

Apoés 270 geracdes o algoritmo convergiu na geracao 40 tendo uma nota
avaliativa de 0,49, nota-se uma melhora em relag&o ao ano anterior que possuiu como
nota 0,40. Porém, como visto na figura 14, a melhor faixa de avaliagdo permaneceu

entre as geracdes 20 e 40, tendo a melhor nota no segundo individuo da geracéo 30.
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Figura 14 - Progressao das geracdes
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Fonte: Autor

O melhor individuo da geracdo 30 apresentou uma asa mista com uma
semi-asa retangular de 0,55 metros de envergadura e uma semi asa trapezoidal de
0,45 metros de envergadura. Assim, como estipulado pelo algoritmo via cédigo, a
aeronave possuiu uma empenagem horizontal com uma area relativamente grande
em comparagdo a outras aeronaves. Esta caracteristica foi estipulada devido a
facilidade de construcéo requerida pela equipe. As medidas obtidas pelo algoritmo
genético, bem como as medias que seriam utilizadas sem a otimiza¢do, podem ser
visualizadas na tabela 4. A vista em perspectiva e superior da aeronave otimizada

estao representadas pela figura 15 e 16.

Tabela 4 - Medidas da geometria

DADOS Geometria Geometria Diferenca entre
comum otimizada geometrias
ASA
Envergadura total (m) 2 2 0 (0%)
Envergadura 2 1,1 0,9 (45%)
retangular (m)
Envergadura 0 0,9 -0,9

trapezoidal (m)
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0,05 (10%)

0,5

0,55

Cordaraiz (m)

0,238 (44%)

0,312

0,55

Corda ponta (m)

-11

11

Enflechamento

trapezoidal (°)
Angulo do perfil (°)

0 (0%)

EMPENAGEM H.

1,083

0,095 (9%)

0,988

Envergadura total (m)

0,112 (26%)

,335

0

0,447

Corda (m)

0 (0%)

Distancia de cauda

(m)

Altura (m)

0 (0%)

0,15

0,15

0 (0%)

-1

Angulo do perfil (°)

EMPENAGEM V.

0,303

0,075 (25%)

0,228

Envergadura
individual (m)

0,112 (26%)

0,335

0,447

Corda (m)

Fonte: Autor

Figura 15 - Visao superior da aeronave
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Fonte: Autor
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Figura 16 - Visao lateral da aeronave
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Fonte: Autor

Se tratando do desempenho fisico e aerodinamico da aeronave, esta

apresentou diversas diferencas que podem ser visualizadas pela tabela 5.

Tabela 5 - Caracteristicas de desempenho

Aeronave nao Aeronave Diferenca entre
Dados otimizada Otimizada geometrias
Distancia de pista
para sustentacéo
seigualar ao 44,95 35,27 9,68 (22%)
peso (m)
Massa total (Kg) 16,24 14,12 2,12 (14%)
Area das
superficies
aerodinamicas 2 1 0,468 (26%)

(m?)
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Volume das
superficies
aerodinamicas 0,0625 0,0468 0,015 (25%)
(m3)

massa das
superficies
aerodinamicas 0,071 0,053 0,018 (26%)

(Kg)

Coeficiente de
sustentacao em 1,45 1,25 0,2 (14%)
50

Coeficiente de
sustentagao 2 1,8 0,2 (10%)
maximo

Velocidade de

decolagem (m/s) 14,89 14,07 0,82 (6%)

Fonte: Autor

Nota-se que a aeronave otimizada consegue desempenhar uma
decolagem mais curta carregando uma quantidade de carga menor, enquanto a nao
otimizada, carrega mais peso, porém necessitando de um comprimento de pista maior
para alcancar a velocidade de decolagem.

Analisando os coeficientes aerodinamicos percebe-se que a aeronave
otimizada ganhou 10% em seu coeficiente maximo de sustentacdo, caracteristica
desejavel para voos mais seguros (Sadraey, 2013). Em contrapartida, analisando o
angulo de 5° da aeronave ndo otimizada, nota-se um ganho de coeficiente de
sustentacao, o que é de interesse para voos mais curtos.

Considerando a diferenca de massa perdida pela modelagem das
superficies aerodinAmicas das duas aeronaves, nota-se que a reducdo de peso €&
guase infima, ndo tendo proporcdo suficiente para ser um parametro de relevancia

para a aeronave otimizada.
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5 CONCLUSAO

O objetivo do algoritmo genético visava gerar as medidas geométricas
ideias de uma aeronave a fim de carregar a maior quantidade possivel de carga para
a equipe Aerosatc com intuito de disputar na competicdo Sae Brasil Aerodesign.

A aeronave com as medidas geradas pelo algoritmo, apresentou um
coeficiente de sustentacdo maximo maior e uma distancia de decolagem menor do
gue a aeronave inicial. Porém, a aeronave inicial apresenta um coeficiente de
sustentacdo maior nos momentos de decolagem, justamente por possuir uma area de
asa maior, o que a faz mais apropriada para missées de carga, como é o caso da
competicdo Sae Brasil Aerodesign, e por conta disto, foi escolhida para ser usada no
torneio.

Os resultados proporcionados pela pesquisa possibilitardo a equipe a
iniciar o projeto detalhado, bem como a construcdo da aeronave. Apos estas etapas,
serdo validados os pontos referentes ao desempenho geral do avido para poder
garantir uma boa colocagdo na competicao.

Para melhoria do algoritmo em projetos futuros, pode-se implementar a
integracdo do algoritmo genético com outras técnicas de inteligéncia artificial, como
algoritmo de derivacao livre, otimizacdo baseada em simulacdo, programacao
convexa sequencial. Outra possibilidade de melhoria na aplicagdo seria utilizar
técnicas mais avancadas de algoritmos genéticos que por sua vez podem gerar

resultados mais diversificados e que podem ser benéficos para o projeto.
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