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1. INTRODUCAO

As técnicas de inteligéncia computacional estdo em destaque no mundo da engenharia, isso se d& ao fato da
humanidade querer criar sistemas autbnomos, através da ideia de Machine Learning, capazes de operarem sem a
necessidade de um operador.

De todas as técnicas de Machine Learning conhecidas, a mais conhecida sdo as Redes Neurais Avrtificias que sdo
capazes de “aprender” através de dados de treinamento. O aprendizado da mesma ¢ feito com a utilizagdo de varidveis
de entrada e de saida, sendo que a relagdo da entrada com a saida € feita através da otimizacdo dos pesos das saidas de
cada neur6nio dentro da estrutura. A utilizacdo das Redes Neurais no treinamento de dados aerodindmicos acontece
desde a década passada (Rajkumar, 2002).

Uma outra técnica muito eficiente baseada em Machine Learning é os Sistemas Neuro-Fuzzy, que sdo baseados na
Logica Fuzzy, como o préprio nome ja diz, e essa técnica sera aplicada neste artigo.

2. MODELAGEM DO SISTEMA NEURO-FUZZY
2.1 Sistema Neuro-Fuzzy

O sistema Neuro-Fuzzy adaptativo, conhecido também como Adaptative Neuro-Fuzzy Inference System
(ANFIS) foi concebido através da jungdo da rede neural artificial ANN (Artificial Neural Network) com o Sistema de
Inferéncia Fuzzy FIS (Fuzzy Inference System). Logo, a estrutura do ANFIS (Jang, 1992) herda a estrutura do FIS, ou
seja, também contém o processo de fuzzificagdo, uma base de regras do tipo Se... Entdo..., uma méquina de inferéncia
que relaciona a entrada com a saida e a defuzzificagdo; no entanto possui a mesma capacidade de aprendizado e
adaptacdo da ANN através da adaptacdo dos parametros do sistema Fuzzy, como mostra a Figura 1.

(k)
}.Camada 5
@ (L) ke <f> }Camada 4
I I [

}_Camada 3

(k) litk) ,”r(k)
Figura 1: Representacdo de um sistema Neuro-Fuzzy.

A composicdo e funcdo de cada camada do ANFIS, utilizando o método de inferéncia de Takagi-Sugeno
(Pereira, 2017) é definida como:

Camada 1: Cada no recebe uma varidvel de entrada I; (k) que sera utilizado no processo de treinamento. A saida do nd
i da camada 1 no tempo k, uEI)(k) é dada por:
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Camada 2: Nesta etapa e realizada a fuzzificacao das variaveis de entrada, ou seja, 0s nimeros reais sdo transformados
em subconjuntos Fuzzy com um certo grau de pertinéncia. E nessa etapa que as funcdes de pertinéncia (Membership
Functions - MF) sdo construidas para a descricdo das entradas. Considerando que a fungGes de pertinéncia sejam

aproximadas por gaussianas, a saida do nd ij da camada 2 no tempo k, ugf) (k), é dada por:
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em que m;;(k) e aizj (k) sdo respectivamente a média e o desvio padréo da funcdo de pertinéncia gaussiana M F;;.
Camada 3: Nesta etapa sdo realizadas as proposi¢6es do tipo Se.. Entdo, formando assim a base de regras para o
ANFIS. Para cada regra, os operadores E e OU séo tratadores como minimo e méaximo, respectivamente de modo que
saida do n6 L dessa camada, uf‘) (k), seja funcéo das saidas da camada 2 selecionas a partir da regra R;,.

Camada 4: Os nds desta camada sdo tratados com consequentes, e é definido como sendo uma fungéo f;: R™ — R tal
que f, = fx, s Dy oo Iy Wipy oo, Wi, oo, Wi, k), €M QU Wy, ..., Wiy, .., Wy, SG0 PESOS qUE serdo determinadas na fase

de treinamento do ANFIS. Dessa maneira, a saido do n6 L da camada 4 uf‘)(k) é calculada por:

3
u£4) = ul(‘ )(k)fL(Il’ ey Ii' ey Iﬂ.’ WlL' ey M/jL' ey WOL' k)
Camada 5: A Ultima camada solta a resposta do sistema Neuro-Fuzzy, dada pela equagéo:
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2.2 Treinamento do Sistema Neuro-Fuzzy

Uma vez compreendido o funcionamento do Sistema Neuro-Fuzzy, foi possivel aplicar o mesmo em um caso
simples, o qual utilizou-se do software XFLR5 baseado em método dos painéis para gerar curvas do tipo C; x a de
qualquer perfil aerodindmico. Para este estudo, foi selecionado o perfil NACA 1412 e obtida as curvas dos coeficientes
aerodindmicos longitudinais a partir do perfil. Utilizou-se trés variaveis de entrada para modelar o coeficiente de
sustentacdo (C;), vulgo saida do sistema, sendo elas: angulo de ataque («), nimero de Mach (Ma) e deflexdo do flap
(6¢). A Fig. 2 mostra as simulagGes do perfil NACA 1412 em funcéo de 10 valores de angulo de ataque, 4 ndmeros de
Mach e 3 deflexdes de flap.
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Figura 2: Gréfico do coeficiente de sustentacdo em funcao do angulo de ataque do perfil NACA 1412 para 3 deflexdes
de flap e 4 nimeros de Mach diferentes.

O tempo computacional para o treinamento foi de 188,68 segundos, utilizando uma otimizacdo baseada em
evolucdo diferencial e para obter o erro médio quadratico entre o resultado do modelo e resultado numérico. O
coeficiente do erro relativo foi de 0,095.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Apos o treinamento, foi selecionado o nimero de Mach igual a 0.25 e deflexdo de flap igual a 20° para realizar
a validacéo do Sistema Neuro-Fuzzy ja treinado. A Fig. 3 mostra a comparagdo da andlise numérica do perfil com o
modelo j& treinado.
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Figura 3: Gréfico do coeficiente de sustentacdo em funcdo do angulo de ataque para validagdo do treinamento.

O resultado obtido a partir do treinamento foi muito satisfatério, uma vez que os dados numéricos obtidos
foram um pouco imprecisos devido a questdo do método dos painéis ndo levar a viscosidade do fluido em consideracéo,
isso faz com que ha pequenas flutuacBes no regime linear da curva C; x a ou faz com que a simulagdo ndo convirja para
alguns valores de angulo de ataque.
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