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RESUMO

FERREIRA, A. P. C. S. (2005). Identificagio do Funcional da Resposta Aeroeldstica Via Redes
Neurais Artificiais. Sao Carlos, 2005. 97p. Dissertagao (Mestrado) - Escola de Engenharia de Sao
Carlos, Universidade de Sao Paulo.

Identificagdo e predigao do comportamento aeroelastico representa um grande desafio para
a analise e controle de fenomenos aeroelésticos adversos. A modelagem aeroeldstica requer in-
formacgoes tanto sobre a dinamica estrutural quanto sobre o comportamento aerodindmico nao
estacionario. No entanto, a maioria das metodologias disponiveis atualmente sao baseadas no de-
sacoplamento entre o modelo estrutural e o modelo aerodinamico nao estacionario. Consequente-
mente, métodos alternativos sao bem vindos na drea de pesquisa aeroldstica. Entre os métodos
alternativos estd o funcional multicamada, que fornece uma rigorosa representacao matematica
apropriada para modelagem aeroelastica e pode ser obtido através de redes neurais artificiais.
Esse trabalho apresenta uma aplicacao desse método, consistindo de um procedimento de identi-
ficacao baseado em redes neurais artificiais que representam o funcional da resposta aeroeldstica.
O modelo neural foi treinado usando o algoritmo de Levenberg-Marquardt, o qual tem sido con-
siderado um método de otimizagao muito eficiente. Ele combina a garantia de convergéncia do
método do gradiente e o alto desempenho do método de Newton, sem a necessidade de calcular as
derivadas de segunda ordem. Um modelo de asa ensaiado em tiinel de vento foi usado para fornecer
a resposta aeroelastica. A asa foi fixada a uma mesa giratérioa e um motor elétrico lhe fornecia
o movimento de incidénica. Essa representacao acroelastica funcional foi testada para diversas
condigOes operacionais do tiinel de vento. Os resultados mostraram que o uso de redes neurais
na identificagdo da resposta aeroelastica é um método alternativo promissor, o qual permite uma
rapida avaliagao da resposta aerolastica do modelo.

Palavras chave: Aeroelasticidade, Funcionais multicamadas, Redes neurais, Algoritmo de
Levenberg-Marquardt.
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ABSTRACT

FERREIRA, A.P.C.S. (2005). Identification of the Functional Aeroelastic Response by Artificial
Neural Networks. Sao Carlos, 2005. 97p. Dissertagao (Mestrado) - Escola de Engenharia de Sao
Carlos, Universidade de Sao Paulo.

Identification and prediction of aeroelastic behavior presents a significant challenge for the
analysis and control of adverse aeroelastic phenomena. Aeroelastic modeling requires information
from both structural dynamics and unsteady aerodynamic behavior. However, the majority of
methodologies available today are based on the decoupling of structural model from the unsteady
aerodynamic model. Therefore, alternative methods are mostly welcome in the aeroelastic research
field. Among the alternative methods there is the multi-layer functional (MLF), that allows a ri-
gorous mathematical framework appropriate for aeroelastic modeling and can be realized by means
of artificial neural networks. This work presents an identification procedure based on artificial neu-
ral networks to represent the motion-induced aeroelastic response functional. The neural network
model has been trained using the Levenberg-Marquardt algorithm that has been considered a very
efficient optimization method. It combines the guaranteed convergence of steepest descent and the
higher performance of the Newton’s method, without the necessity of second derivatives calcula-
tion. A wind tunnel aeroelastic wing model has been used to provide motion-induced aeroelastic
responses. The wing has been fixed to a turntable, and an electrical motor provides the incidence
motion to the wing. This aeroelastic functional representation is then tested for a range of the wind
tunnel model operational boundaries. The results showed that the use of neural networks in the
aeroelastic response identification is a promising alternative method, which allows fast evaluation

of aeroelastic response model.

Keywords: Aeroelasticity, Multi-layer functionals, Neural networks, Levenberg-Marquardt
algorithm.
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ko constante de rigidez para deslocamento torsional;
L forga de sustentagao do perfil aerodinamico;

L; funcional linear;

M momento de arfagem do perfil aerodinamico;

M Massa;

n potencial de ativacao;

P pressao aerodinamica;

p vetor de entradas para os neurdnios;

S sensibilidades da rede neural;

t vetor da saidas desejadas para a rede neural;

5. = R

U velocidade do escoamento;
u vetor de entradas;

v matriz que engloba o erro de todos os neurénios da tltima camada para todos os pares de

treinamento da rede neural;
W matriz de pesos sinapticos;
w;,; peso sindptico;
b distancia do eixo eldstico ao centro de gravidade do perfil aerodinamico;
y vetor de saidas da rede neural;
z autovetor;

« angulo de ataque;



¢, 6 constantes reais;

A autovalor;

j parametro ajustavel do algoritmo de Levenberg-Marquardt;
¢ fungao continua;

p densidade;

o taxa de aprendizagem.

Subscritos e superescritos:

h,l elemento da matriz jacobiana;

1, 7 neuronios da rede neural;

M nitimero total de camadas da rede neural;

m camada da rede neural em analise;

o, p elementos da matriz hessiana,

p dimensao do espaco;

Q) nimero total de pares de treinamento para a rede neural;
g par de treinamento em analise;

R ntmero total de neurénios de determinada camada;

T transposto.

ACRONIMOS

DFC Dinémica de Fluidos Computacional;



MOR. Modelo de Ordem Reduzida;

NARX Nonlinear Autoregressive Model With Exogenous Variables.



1 INTRODUCAO

1.1 Introdugao.

Aeroelasticidade trata do estudo da interagao mitua entre as forgas aerodinamicas, eldsticas
e inerciais que atuam em um corpo em movimento e imerso em um escoamento (DOWELL, 1978).
Na Engenharia Aeronautica, os fenomenos provocados por essa interagdo podem prejudicar o
desempenho em véo de uma aeronave ou até mesmo causar falhas catastréficas na estrutura de
um aviao. Sendo assim, torna-se evidente a importancia de se estudar fenémenos aeroelasticos tais
como ﬂut'te'r, buffeting, divergéncia, resposta dinamica, etc.

Resposta aeroelastica é a resposta dos componentes estruturais de uma aeronave, produzida por
cargas aerodinamicas nao estacionarias e subsequente interagao mutua com a dinamica estrutural
(BISPLINGHOFF; ASHLEY; HALFMAN, 1996).

Os experimentos em aeroelasticidade podem ser feitos com aeronaves em escala real ou re-
duzida, e também com componentes tal como uma asa isolada. Os ensaios em escala real re-
presentam um grande investimento de tempo e dinheiro, o que os tornam invidveis para aqueles
testes onde ha riscos de danos. Os experimentos com modelos em escala reduzida sdao mais usados,
principalmente os realizados em tineis de vento. No entanto, alguns problemas comuns nesses
testes podem fazer com que o modelo nao seja completamente fiel ao sistema fisico real. Entre
esses problemas estao a interferéncia da parede do tinel ou do suporte do modelo nos resultados
e a necessidade da aplicagdo de uma forga vertical no modelo para que seu peso e massa sejam
escalados corretamente, o que nem sempre € possivel, pois a massa do aparelho que aplica a forga

pode ser maior que a massa do modelo (BISPLINGHOFF; ASHLEY; HALFMAN, 1996).



2

Muitas vezes o uso de modelos matematicos, ao invés de experimentos, representa uma econo-
mia de tempo e recursos financeiros. Para a definicao de um modelo aeroelastico adequado é
necessario o conhecimento das caracteristicas estruturais e acrodinamicas do sistema a ser estu-
dado. Através da analise dessas caracteristicas, é possivel definir se o sistema é estacionario ou

nao estaciondario e linear ou nao linear.

Um escoamento estacionario é aquele no qual os parametros do escoamento, por exemplo, ve-
locidade e pressao, podem variar de um ponto para outro, mas sao constantes em relagao ao tempo
em qualquer ponto. Isso significa que medidas dos parametros do escoamento tomadas em um dado
ponto em vérios intervalos de tempo permanecem as mesmas (HOUGHTON; CARRUTHERS, 1982).
Sendo assim, conclui-se que nao ha interagao mitua entre fluido e estrutura, pois o movimento da
estrutura nao altera os parametros do escoamento e vice-versa. Nesse caso as equagoes de movi-
mento e de mecéanica de fluidos, que modelam respectivamente a estrutura e o escoamento, podem
ser estudadas de maneira isolada, ou seja, nao é necessario trocar informacoes entre as equagdes.
Além disso, algumas hipodteses simplificadoras podem ser adotadas, tais como fluido irrotacional,

incompressivel e nao viscoso.

Um escoamento nao estaciondario é aquele em que os parametros do escoamento variam com
o tempo em qualquer ponto. Pode haver interagao entre fluido e estrutura e, dessa forma, nao é
permitido estudar o problema de maneira desacoplada. Esta consideragao torna o problema mais
proximo da realidade fisica, mas requer uma solugao mais complexa, pois além da necessidade de
troca de informacoes entre as equagoes de movimento e de mecanica de fluidos, a dependéncia

temporal nao pode mais ser eliminada das equages.

Quanto & questao de um sistema aeroelastico ser tratado como linear ou nao linear pode-se
dizer que devido ao avanco tecnoldgico das aeronaves modernas, os efeitos nao lineares nio devem
mais ser desconsiderados na modelagem aerodindmica e estrutural. A aproximagao nao linear
do problema aeroeldstico pode fornecer informagoes importantes, tais como: a influéncia das nao
linearidades na resposta aeroelastica subcritica e a classificagao das instabilidades aeroelaticas

em benignas ou catastroficas. Em outras palavras, tal aproximacao fornece a possibilidade de
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determinar. por exemplo, em quais condigoes a velocidade de flutter pode ser excedida sem a

ocorréncia de uma falha catastréfica da asa (MARZOCCA; LIBRESCU: SILVA, 2002).

Os sistemas aeroeldsticos possuem fontes de nao linearidades estruturais e aerodinamicas
tipicas. Entre as fontes fisicas de nao linearidades em estruturas elasticas estao: (i) folgas
que surgem a partir de componentes estruturais conectados frouxamente; (i) nao linecaridade
geométrica, a qual compreende a rigidez nao linear que tem origem nos grandes gradientes de
deslocamento; e (74i) atrito seco ou amortecimento ndo linear que surge a partir de componentes
estruturais em contato deslizante (DOWELL; TANG, 2002). Marques (1997) e Dowell e Tang (2002)
mostram que as fontes fisicas de nao linearidade no escoamento aerodinamico sao o escoamento
separando-se, que pode ser induzido por uma onda de choque ou por um alto angulo de ataque, e

os efeitos de compressibilidade que levam ao surgimento e movimento de ondas de choque.

Pelos fatos descritos nessa Secao e também segundo Marques (1997), para aplicagoes aeroelas-
ticas o modelo aero-estrutural ideal e, talvez, mais geral seria aquele baseado em solugoes das
| éé{fagﬁés“idé mecanica dos fluidos, que considerassem escoamento nao estaciondrio, compressivel
e viscoso, simultaneamente com a solug¢ao das equagoes de movimento. Os estados instantédneos
que fossem gerados pelas equagdes de mecénica dos fluidos e de movimento seriam permutados
e a solucdo simultdnea global produziria tanto a resposta aerodinamica, quanto o historico de
movimento estrutural, o qual depende de condicoes iniciais fornecidas. Tal modelo encontra-se
representado na Figura 1. No entanto, para aplicagoes praticas a solugao das equagoes gerais
de mecénica dos fluidos pode ser obtida somente por meio de técnicas numéricas ou métodos
de dindmica de fluidos computacional que normalmente demandam um esforco computacional

significativo (MARQUES, 1997). Isso motiva a aplicagao dos chamados Modelos de Ordem Reduzida

(MOR).
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Figura 1: Modelo aero-estrutural ideal (MARQUES, 1997).

Um Modelo de Ordem Reduzida (SILVA, 1999) é um modelo matematico desenvolvido para ser
uma representacdo matematica simplificada de um sistema dindmico. Seu tamanho e complexi-
dade reduzidos permitem a utilizagao de algoritmos computacionais mais eficientes com um custo
computacional menor (MARQUES, 2002). Essa classe de modelos engloba,-por exemplo, os métodos

semi-empiricos, os métodos baseados na teoria de funcionais e as redes neurais artificiais.

1.2 Modelagem da resposta aeroelastica.

Um sistema fisico 1til para o estudo de muitos problemas aeroeldsticos é o chamado de secao
tipica, o qual é um sistema aeroelastico bidimensional que consiste de um perfil aerodinamico

apoiado por uma suspensao elastica em flexao e tor¢ao. Figura 2 representa esse sistema.
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Figura 2: Sistema aeroeldstico bidimensional (Secao tipica).

Nesse modelo z e zsao as coordenadas de deslocamento horizontal e vertical, respectivamente.
O angulo de rotagdo do perfil aerodinamico é dado por a(t) e corresponde ao angulo de ataque. O
deslocamento na vertical é dado por w(t). O ponto onde a suspensio elastica é fixada ao aerofélio
é chamado eixo elastico (e.a.). A distincia da origem do sistema de coordenadas ao eixo eldstico
é dada por ab; e a distancia do eixo eldstico ao centro de gravidade (CG) do perfil aerodindmico
bt 1 amge . R ‘
é dada por z.b. A velocidade do escoamento é dada por U, enquanto que o momento de arfagem

e a forca de sustentacao sio dados, respectivamente, por M e L. As constantes de rigidez para

deslocamento vertical e torsional sao dadas, respectivamente, por k,, e kq.

As equagdes de movimento para a seciio tipica sdo (BISPLINGHOFF; ASHLEY; HALFMAN, 1996):

d
z(m-ab(t) + Sact) + kyw(t) + L(1) =0 (1.1a)
d
a(sa’tb(i) + Iya(t)) + ka(t) — M(t) =0 (1.1b)
onde: m = [ pdz é a massa por unidade de comprimento, Sy = [ prdz é o momento estético,

I, = [ px*dz é o momento de inércia, L = [ Pdz e M = [ Padx sio os esforgos de sustentagao
e momento de arfagem, respectivamente, P é a pressdo aerodindmica e p é a densidade. Um
conjunto de coordenadas generalizadas é um conjunto de coordenadas de deslocamento linearmente
independentes as quais sdo suficientes para descrever uma configuragao arbitraria de um sistema

(CRAIG, 1981). Neste caso, as coordenadas generalizadas sao dadas por w(t) e a(t).
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A maior dificuldade na solucao das Equagoes ( 1.1a) e ( 1.1b) é encontrar os termos L e M,
pois eles conduzem as solugoes das equagées de mecéanica dos fluidos. As equagoes dinamico-
estruturais modelam a estrutura, enquanto que as equagoes de mecanica dos fluidos modelam a
resposta aerodindmica do sistema. Esses dois grupos de equagoes podem ser resolvidos de diversas

maneiras e devem trocar informagdes a cada instante de tempo.

Os modelos dindmico-estruturais podem ser obtidos através das leis de Newton ou das equagoes
de Lagrange e podem ser continuos ou discretos. Os modelos discretos geralmente possuem N graus
de liberdade, que resultam em N equagoes diferenciais ordinarias escritas na forma matricial. A
partir dessa forma matricial surge uma equacéo caracteristica cuja solugao fornece as freqiiéncias

naturais e modos de vibrar do sistema dinamico.

0Os modelos dinamico-estruturais continuos resultam em equagoes diferenciais parciais. A
aplicacio da equagio de Lagrange para esses sistemas conduz ao método dos modos assumidos,
no qual define-se um conjunto de fungdes e cada uma ira representar uma forma de deslocamento
da ééfi:i1t111'5 em questdo. O método dos modos assumidos deu ofli'éem ao método dos elementos
finitos (REDDY, 1993), no qual cada fungéo representa uma forma de deflexdo de uma porgao (ele-
mento finito) da estrutura. Esse método é amplamente utilizado em diversas dreas da engenharia,
sendo uma versio mais robusta do método dos modos assumidos e contornando as desvantagens

do mesmo (CRAIG, 1981).

A escolha do método de modelagem dindmica-estrutural dependera das caracteristicas e do
grau de complexidade da estrutura em questao. Segundo Dowell e Tang (2002), h4 casos em que
para a analise aeroelastica (linear ou ndo linear) o modelo dindmico-estrutural pode ser expresso
de uma forma mais compacta em termos dos autovetores e de suas amplitudes modais. Uma
vantagem dessa abordagem reside no fato que um modelo estrutural tipico de elementos finitos
pode ter entre 10 e 10° graus de liberdade, enquanto um modelo de autovetores tipico de acuracia

comparavel terd entre 10 e 10% graus de liberdade.
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A Dinamica de Fluidos Computacional (DFC) apresenta métodos que buscam as solugoes
numeéricas das equacoes de mecanica dos fluidos. A limitacao desses métodos € o alto custo com-
putacional requerido. Um modelo DFC tipico em um escoamento tridimensional pode possuir entre
10° e 105 graus de liberdade, enquanto que um modelo modal aerodinamico de ordem reduzida
tem geralmente menos que uma centena (DOWELL; TANG, 2002). Por esse motivo, para a maioria

dos computadores usados atualmente, os métodos DFC ainda representam um grande esforgo.

Outros métodos usados na modelagem da resposta aerodinamica sao os Métodos dos Painéis
(KATZ; PLOTKIN, 1991), os quais usam as singularidades aerodindmicas e suas combinagoes para
simular uma fronteira, ou seja, uma superficie de resisténcia ao escoamento. Para modelagem
aerodindmica de um corpo em um escoamento uniforme é necessario distribuir um nimero finito
de painéis por todo o corpo, cada painel contém uma singularidade cuja intensidade é desconhecida.
Posteriormente, usando a funcao potencial e algumas condigoes de contorno, chega-se a um sistema
de equacdes cujas incoOgnitas sao as intensidades das singularidades que podem ser obtidas por
métodos numéricos convencionais. Essa distribuicio de-intensidade, quando apropriada, faz com
que a superficie do corpo torne-se uma linha de corrente do fluxo simulando uma superficie de

resisténcia ao escoamento (ANDERSON, 1991).

O método dos painéis s6 funciona bem para hipéteses de escoamento potencial e possni um
alto custo computacional. Além disso, sao necessérios cuidados especiais na modelagem de regioes
como juncdo da asa da aeronave com a fuselagem, ponto de fixacdo de um flape, pontos onde hd
entrada de ar, por exemplo, devido a limitagdes impostas pelas hipéteses assumidas. O método
dos painéis assume como hipdtese que o escoamento é potencial. Comparando com métodos DFC,
o seu custo computacional é baixo, porém pode ser proibitivo de acordo com a complexidade de

discretizagao do modelo.

Uma forma computacionalmente mais economica de se obter modelos aeroelasticos é o uso de
modelos aproximados, ou modelos de ordem reduzida (MOR). Como ja se mencionou anterior-
mente, os modelos de ordem reduzida incluem os métodos semi-empiricos, os modelos baseados

nas formas funcionais e as redes neurais artificiais.



1.3 Modelos de Ordem Reduzida.

Os modelos de ordem reduzida podem ser subdivididos nos métodos semi-cmpiricos, nos mode-
los baseados nas formas funcionais, nas redes neurais artificiais, etc. Os Métodos Semi-Empiricos,
ou modelos fenomenolégicos, usam informagoes provenientes de célculos matematicos combinadas
com dados de experimentos para confeccionar modelos de sistemas. Métodos semi-empiricos pos-
suem a vantagem de serem rapidos computacionalmente, no entanto, precisam de dados experimen-
tais precisos e especificos (MARQUES, 1997). Os métodos semi-empiricos sdo bastante utilizados
na modelagem da resposta aerodindmica nao estacionéria e os trabalhos de Tran e Petot (1981) e

Mahajan, Kaza e Dowell (1993) sdo exemplos dessas aplicagoes.

Um funcional é uma generalizagio da nogao de uma fungao, onde o dominio é um conjunto de
fungdes, ao invés de ser um conjunto de pontos. Um dos pioneiros a usar o conceito de funcional

para modelos aerodinamicos foi Tobak (TOBAK; PEARSON, 1964). Seu trabalho propés a obtencao

de um funcional da resposta aerodinAmica nao estacigndria nao linear através da reformulagao das

fungdes indiciais como funcionais da histéria de movimento e da aplicagdo de uma generalizagao
do principio de superposigio. As equagdes integrais resultantes sio bastante complexas e seu uso

pratico somente é permitido por simplificagoes.

Uma representagao funcional de grande importéncia na identificagéo de sistemas dinamicos € a
série de Volterra. Volterra (1959) mostrou que expansoes da definigao da série de Taylor para uma
funcdo podem ser generalizadas para funcionais. A série funcional resultante ¢ a denominada série

de Volterra, que é um somatério infinito de integrais de convolugédo multidimensionais de ordem

crescente.

A identificacio de sistemas dindmicos nao lineares baseada na representagao de Volterra requer
que os nicleos da série de Volterra sejam medidos. O primeiro nicleo de Volterra representa a
resposta linear de um sistema a uma entrada impulso unitario, enquanto que os nicleos de ordens
mais elevadas sdo as respostas nio lineares do sistema a miltiplas entradas impulso unitario.

Os niicleos de ordens mais elevadas sao medidas da nao linearidade, ou da influéncia relativa
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da entrada anterior na resposta atual, que caracteriza o efeito temporal para um sistema nao
linear. A identificacao de sistemas dinamicos ndo lineares baseada nas séries de Volterra requer
a determinacio dos nicleos de ordens mais elevadas. Esta nccessidade ¢ a maior desvantagem de
usar essa representacio, pois a determinagao dos niicleos de Volterra para ordem acima de dois nao
¢ uma tarefa trivial. Algumas aproximacdes contornam esse problema simplesmente assumindo
que o sistema possui uma nao linearidade fraca. Exemplos de aplicagoes em Aeroelasticidade desse

método estiio nos trabalhos de Silva et al. (2001), Silva (1999) e Marzocca, Librescu e Silva (2002).

Relacionadas com as expansoes do tipo Volterra de séries funcionais, outras metodologias
foram desenvolvidas (BILLINGS, 1980). Wiener (1958) estendeu o uso de somatérios de polinomios
ortogonais (técnica padrio em aproximagio de fungGes) para anélise funcional através de uma
modificacdo da série de Volterra para fornecer uma expansao composta de funcionais ortogonais.
Essa extensdo produziu a série de Wiener na qual todo funcional é ortogonal em relagao aos outros

quando o sinal de entrada é um ruido branco Gaussiano (WRAY; GREEN, 1994).

'O:‘;aétodo de Wiener contorna os dois principai-s; ﬁrobleniaé relacionados com a aproximagao
da série de Taylor: (i) permite aproximagio de fung¢bes nao analiticas, o que nao é possivel com
a série de Taylor, pois para calcular os coeficientes da série a fungéo a ser aproximada precisa
ser analitica; (7i) soluciona o problema de truncamento pois o somatério de polindmios até grau
n fornece a melhor aproximacao de grau n, o que nao acontece com a série de Taylor, onde o

truncamento para grau n em geral nao fornece a melhor aproximagio de grau n (WRAY; GREEN,

1994).

Apesar dessas vantagens, a série de Wiener apresenta consideraveis limitagoes. Um dos pro-
blemas mais ébvios é que o ruido branco ideal nao pode ser gerado porque tem poténcia infinita,
o que significa que outro tipo de ruido tem que ser usado em situagoes praticas (MARMARELIS;
MARMARELIS, 1978). Esse desvio do ideal conduz a erro nos niicleos. Além disso, o nimero
excessivo de coeficientes requerido para identificar a série funcional, mesmo para sistemas nao

lineares de baixa ordem, torna essa técnica pouco pritica e dificil de aplicar.
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Entre os trabalhos sobre as séries de Wiener e Volterra estao os livros de Rugh (1981) e Schetzen
(1980) que tratam da aplicagao das séries de Volterra e de Wiener na representagao de sistemas nao
lineares. Entre as aplicacdes estéo o trabalho de Silva (1993) que apresenta uma metodologia para o
uso da teoria de Wiener-Volterra na anélise e projeto aeroservoeldstico; Hunter e Korenberg (1986)
que revéem esquemas de identificagdo de sistemas que podem ser representados por um subsistema
dinamico linear precedido ou seguido por uma nio linearidade estética; Schetzen (1981) que discute
os conceitos basicos da teoria de Wiener e apresenta varios métodos de modelagem pelos quais
um sistema néo linear pode ser modelado. Além desses, pode-se citar também os artigos de Palm
e Poggio (1977), Palm e Poppel (1985) que tratam da validade e problemas da representagao de

Volterra e Wiener.

Uma desvantagem comum as Séries de Volterra e Métodos de Wiener é que a aproximacao
funcional pode ser obtida de forma razodvel somente para modelos de uma entrada e uma saida.

Formas funcionais multivaridveis possuem uma complexidade crescente (MARQUES, 1997).

Oﬁ-i:ras formas de modelo de ordem reduzida de sistemas néo lineares siio as redes neurais ar-
tificiais. Estudos recentes mostraram que redes neurais artificiais (HAYKIN, 1999) possuem grande
potencial para modelagem de sistemas néo lineares, podendo identificar um sistema por si proprio,
ou auxiliar outros tipos de aproximagdes. O uso de redes neurais artificiais na identificacao de
sistemas dindmicos ji é bastante difundido na literatura técnica, como é o caso de: Narendra e
Parthasaraty (1990), Masri, Chassiakos e Caugley (1993), Chen et al. (1995), Jagannathan e Lewis
(1996) e Sjoberg et al. (1995). A eficiéncia das redes neurais em tarefas de identificagdo de sistemas
é explicada por algumas propriedades como: i) a capacidade de adaptagdo ou de aprendizado que
as permite aprender a partir de dados de entrada-saida de sistemas através da atualizagao dos
pesos; #1) o paralelismo que as torna mais rapidas computacionalmente para execugao de algumas
tarefas e permite que operagoes independentes sejam executadas simultaneamente; i7) robustez ou
tolerancia & falhas que faz com que o desempenho da rede continue satisfatério mesmo que alguma

conexao tenha sido danificada.
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Uma outra propriedade, e talvez a mais importante no contexto de identificacao de sistemas, ¢
que a rede neural pode ser linear ou nao linear. Se os seus neurénios possuem fungao de ativagao
nao linear, entao a rede é nao linear e pode, consequentemente, identificar sistemas nao lincares.
Como os principais desafios atuais estao na modelagem de sistemas nao lineares, essa propriedade
associada aquelas descritas anteriormente tornam as redes neurais uma valiosa ferramenta alter-

nativa para modelagem.

1.4 Redes neurais artificiais.

Uma rede neural artificial é um conjunto de unidades processadoras que armazena conheci-
mento obtido através de treinamento. Para o treinamento da rede neural utiliza-se um algoritmo
de aprendizagem que modifica os seus parametros para atingir um objetivo. Desta forma o fun-
cionamento de uma rede neural é semelhante ao de um cérebro animal em dois aspectos: ) o
conhecimento é adquirido pela rede através de um processo de aprendizagem; i) as conexoes
estabelecidas pelos pesos sindpticos sao usadas para armazenar o conhecimento (HAYKIN, 1999).

Dentre as vantagens do uso das redes neurais artificiais pode-se citar: i) relativa facilidade com
a qual relacdes entrada-saida acopladas e ndo lineares podem ser calculadas; ii) nao é necessario o
conhecimento da forma do sistema de equagoes néo lineares para determinar o modelo matematico
do sistema fisico; #ii) sdo apropriadas para interpolacio multidimensional, onde os dados nao sao
estruturados, #v) os dados para obtengao do modelo podem vir de uma variedade de fontes incluindo
experimentos e simulagdes numéricas (FALLER; SCHRECK, 1996).

Apesar das vantagens, as redes neurais possuem algumas limitagoes que devewn ser obser-
vadas para que o processo de modelagem seja eficiente. Por exemplo, elas podem nao permitir
extrapolacéo fora do espago de pardmetros definido experimentalmente. A definigao das entradas
e saidas desejadas da rede neural deve levar em consideragao a fisica do problema para que nao se
obtenha resultados falsos ou insatisfatérios. Além disso, para que as redes neurais estaticas possam
lidar com mapeamentos entrada-saida dindmicos é necessério que valores passados das entradas e
safdas também facam parte do vetor de entrada da rede. Redes desse tipo podem ser denominadas

recorrentes (FALLER; SCHRECK, 1996).
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As redes neurais tém sido utilizadas com sucesso nao somente em engenharia, mas em diversas
areas como medicina, financas, seguranca, etc. As aplicagées incluem: associacao e reconhecimento
de padréo, filtragem, identificacdo de sistemas (Werbos (1989); Narendra ¢ Parthasaraty (1990);
Chen et al. (1995); Pal et al. (1995); Silva e Khater (2001)), controle (Levin e Narendra (1996);

Nguyen e Widrow (1990); Bhat e McAvoy (1990)), etc.

Na engenharia aerondutica o uso de redes neurais ja se encontra bastante difundido. Rauch
et al. (1993) exploraram a detecgdo de defeitos, isolamento e reconfiguragao através de redes
neurais para o controle de superficies de um avido de alto desempenho; Mead (1993) utilizou
as redes neurais para a aproximagao de dados experimentais. Faller e Schreck (1995), Faller,
Schreck e Luttges (1995), Marques e Anderson (1996), Marques ¢ Anderson (2001), Marques
(1997) e Marques (2002) aplicaram as redes neurais em situagoes envolvendo aerodinamica nao
estaciondria. Troudet, Sanjay e Merril (1991), Rokhsaz e Steck (1991) e Rokhsaz, Steck e Shue

(1994) desenvolveram sistemas de controle baseados em redes neurais. Rai e Madavan (1998),

Rai e Madavan (2000) e Huang, Miller e Steck (1994) aplicaram as redes neurais em projetos =+

aerodindmicos. Além dessas referéncias, algumas outras sao apresentadas nos trabalhos de Faller e
Schreck (1996) e Rai e Madavan (2000), que fornecem uma revisao das aplicagoes dessa ferramenta

matematica nos diversos ramos da pesquisa aerondutica.

As redes neurais artificiais também podem ser usadas na representagao de Funcionais Multi-
camadas. Os funcionais multicamadas sao basicamente uma combinagao nao linear de funcionais
lineares. O desenvolvimento dessa formulacio teve seu inicio com os pesquisadores Chen e Chen
(1993) e Modha e Hecht-Nielsen (1993) que, partindo do principio de que a maioria dos sistemas
é melhor representado por funcionais que por fungoes, estudaram generalizagoes do teorema de
aproximacéo universal de forma a justificar o uso de representagoes funcionais na identificagao de

sistemas dinamicos nao lineares.

O teorema da aproximacio universal (Cybenko (1989) e Hornik, Stinchcombe e White (1989))
fornece uma formalizacdo e explicagio matematica apropriada das propriedades de identificagao

das redes neurais para sistemas n#o lineares. Além disso, fornece uma base conceitual apropriada
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para o uso de redes neurais convencionais como modelos paramétricos entrada-saida de sistemas

dindmicos néo lineares (MARQUES, 1997).

No contexto da modelagem da resposta aerodindmica nao estacionaria, o uso de funcionais
multicamadas obtidos por redes neurais foi aplicado primeiramente por Marques e Anderson (1996)
na modelagem e identificacao de cargas aerodinamicas nao estaciondrias e nao lineares. A equagao

que define um funcional multicamada é dada por:

i
FMu) =Y Gip(6; + Lilw)), (1.2)

i=1
onde, FM é o funcional multicamada que representa a resposta do sistema, k é o nimero de
unidade de processamento, (; e f; sao constantes reais, ¢ € uma fun¢ao continua monotonica

crescente discriminada e nio constante e L;[u,] denota funcionais lineares do vetor de entradas do

sistema uy.

Diferentes classes de funcionais multicamadas podem ser obtidas pela especificacao do fun-
cional linear L; na Equacgao ( 1.2). No caso de funcionais multicamadas obtidos por redes neurais
multicamadas, L; pode ser representado como uma superposi¢ao ponderada de funcionais afim em

espacos p-dimensionais de valores reais, modificado por uma fungéo nao linear sigmoidal, ou seja:
k P
FMu =" G0 + > wjig), (1.3)
i=1 j=1

onde, FM, k, (;, 0;, ¢ e u sdo como definidos na Equacgéo ( 1.2) e w;; denota o valor do peso

sindptico utilizado como pardmetro da rede neural.

A arquitetura da rede neural que realiza esse funcional multicamada é a rede multicamada
convencional (com fungdo de ativagdo sigmoéide). A rede neural resultante é basicamente uma rede
estatica. Para representar um sistema dinamico com tal modelo a arquitetura deve incluir atrasos.
Quando se usa realimentagio de saidas atrasadas obtém-se uma rede neural recorrente, que pode

ser treinada usando algoritmos tipicos para redes estéticas (MARQUES, 2002).
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1.5 Objetivos do trabalho.

O objetivo do trabalho é realizar a identificacao, através de redes neurais artificias, da resposta

aeroelastica de um modelo de asa obtido de ensaios experimentais.

O modelo de asa é ensaiado em tinel de vento. O ensaio consiste em fixar a asa a uma

plataforma giratéria que fornece movimento de incidéncia e expor a mesma um escoamento aerodina
mico em diferentes angulos de ataque. Diferentes condigoes de ensaio sao obtidas através da
variacdo do angulo de ataque e da velocidade do escoamento. As respostas aeroelasticas do modelo
para diferentes condig¢oes de ensaio sao obtidas por extensometros distribuidos ao longo da su-
perficie da semi-envergadura de asa. As nao linearidades sao introduzidas as respostas acroeldsticas
através de ensaios com altos angulos de incidéncia variando no tempo, o que leva ao tipico fenomeno

de estol dindmico.

A rede neural utilizada representa um funcional multicamada. Pretende-se com essa repre-
sentagdo otimizar o processo de identificagdo valendo-se das vantagens apresentadas pelas redes
neurais em tarefas de identificagdo e da melhor representagdo que os funcionais fornecem de sis-
temas nao lineares em relagao as fungoes. Utiliza-se o algoritmo de Levenberg-Marquardt para o
treinamento da rede neural, pois esse engloba a garantia de convergéncia do método de gradiente

e a velocidade do método de Newton.

O processo de identificagdo consiste em apresentar & rede neural as mesmas entradas (ex-
citagoes) fornecidas ao modelo de asa e comparar a saida de ambas. Os parametros da rede neural
sao atualizados até que sua saida se aproxime da resposta aeroeldstica da asa. Apds essa etapa,
denominada treinamento, os resultados sao validados através da generalizagao, que consiste em
apresentar & rede neural entradas que nao foram usadas no treinamento e observar se suas saidas

se aproximam das saidas do modelo de asa.



1.6 Organizagao da Dissertacao.

A Dissertacao esta dividida em quatro Capitulos. O Capitulo 1 apresenta a motivagao para
o uso de um modelo de ordem_ reduzida como as redes neurais artificiais. Mostra a vantagem de
se usar uma rede neural que representa um funcional multicamada e a formulagao para se obter
essa representacdo. Apresenta também algumas caracteristicas das redes neurais, sua aplicagao
em identificacdo de sistemas, seu uso em aeronautica e explica as vantagens do treinamento com o

algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Capitulo 2 apresenta um breve histérico do desenvolvimento das redes neurais. Explica o
modelo matemadtico de neurénio artificial e sua analogia com o neurdnio biologico. Apresenta uma
rapida definicdo de redes de camada tnica, multicamadas e recorrentes. Finalmente apresenta
uma descri¢ao detalhada do algoritmo de retropropagagao do erro e do algoritmo de Levenberg-

Marquardt.

“ " Capitulo 3 trata dos resultados obtidos. Comega descrevendo o experimento realizado, especi-
ficando as caracteristicas do modelo de asa para ensaios em tinel de vento, a forma de coleta dos
dados e os equipamentos utilizados. Apresenta um estudo comparativo da influéncia da variacao
de pardmetros no desempenho em treinamento da rede neural. Apresenta os resultados da identi-

ficacao de resposta aeroeldstica linear e nao linear para diferentes tipos de excitagoes.

As conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros sao apresentadas no Capitulo 4.
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2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.1 Introducgao.

Na sua forma mais convencional a modelagem da resposta aeroelastica envolve a solugao das
equagoes de mecénica de fluidos e das equagoes de movimento, sendo que, para casos nao esta-
ciondrios, é necessario uma troca de informagéo entre essas equagoes. Nesse contexto, as redes
neurais artificiais surgem como uma valiosa ferramenta matematica alternativa, pois ao lidarem
somente com dados de entrada-saida do sistema, nao requerem a solugéo dessas complexas equagoes
e, desde que bem treinadas, sio capazes de representar um modelo aeroeldstico satisfatoriamente.
Esse Capitulo inclui um breve histérico sobre as redes neurais artificiais. O modelo matematico
de um neurdnio artificial fazendo uma analogia com o neurdnio bioldgico é descrito e uma répida
definigdo de redes neurais de camada tinica, multicamadas e recorrentes € apresentada. A técnica

de treinamento supervisionado pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt é descrita detalhadamente.

2.2 Breve historico sobre redes neurais artificiais.

Os primeiros trabalhos em redes neurais ocorreram no final do século XIX e inicio do século
XX e foram feitos por cientistas como Hermann von Helmholtz, Ernst Mach e Ivan Pavlov. Esses
trabalhos enfatizavam teorias gerais de aprendizagem, visao, condicionamento, etc., e nao incluiam
um modelo matematico especifico de operagao de um neurénio. Em 1943, Warren McCulloch e
Walter Pitts uniram seus conhecimentos em neurofisiologia e matematica desenvolvendo um modelo
mateméatico de um neurdnio e mostrando que redes artificiais de neurénios poderiam computar

qualquer fungéo légica ou aritmética (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1996).
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McCulloch e Pitts foram seguidos por Donald Hebb, que em 1949 publicou o livro The Orga-

nization of Behavior (HEBB, 1949). Esse livro apresentou a primeira regra de aprendizagem para

modificacao de pardmetros da rede neural.

A primeira aplicagio pratica de redes neurais artificiais foi proposta por Frank Rosenblatt
em 1958, que construiu uma rede de perceptrons. O perceptron ¢ a forma mais simples de uma
rede neural usada para classificacdo de padroes linearmente separaveis, possui neurénios do tipo
l6gicos e conexdes modificaveis (HAYKIN, 1999). Rosenblatt demonstrou que uma rede perceptron
poderia ser treinada para classificar certos conjuntos de padrées. Rosenblatt propds também um
algoritmo para ajuste de pesos para o perceptron e provou sua convergéncia quando os padroes

sdo linearmente separaveis (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1996).

Pouco tempo depois, em 1960, Widrow e Hoff (1960) introduziram a rede ADALINE (ADAptive
LInear NEuron) e o algoritmo LMS (Least Mean Square). A rede perceptron e a ADALINE eram
similares, sendo que a primeira usava como fungéo de transferéncia a fungao degrau e a segunda
”\‘i:é'ava-é‘hfﬁngﬁo linear. A regra de aprendizagem do ‘perceptron era mais sensivel ao ruido e o
algoritmo LMS encontrou mais aplicagées. No entanto, o ADALINE e o perceptron sofriam a
mesma limitacdo, sendo capazes somente de resolver problemas linearmente separdveis (HAGAN;

DEMUTH; BEALE, 1996).

Marvin Minsky e Seymour Papert publicaram um livro em 1969 onde demonstraram que as
redes de Widrow e Rosenblatt sofriam limitagoes. O impacto desse livro, associado as limitagoes
tecnolégicas da época, fizeram com que as pesquisas em redes neurais artificiais reduzissem consi-
deravelmente. Entre 1970 e 1980 poucos pesquisadores continuaram os estudos em redes neurais e,

especificamente em engenharia, pode-se dizer que foi um perfodo de completa estagnagédo (HAYKIN,

1999).

A partir de 1980 novos avancos foram sendo conquistados em diversos campos, novos con-
ceitos e novas formas de projetar redes neurais foram introduzidos. Entre os novos conceitos,

pode-se dizer que dois foram responsaveis pelo renascimento das redes neurais. O primeiro foi
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desenvolvido por Hopfield em 1982 e consistiu do uso de uma fungio de energia para formular
uma nova maneira de entender a computacio desenvolvida por redes recorrentes. O segundo foi o
algoritmo de retropopagacio (backpropagation), o qual tornou-sc o algoritmo mais popularmente
usado no treinamento de redes de perceptron multicamadas. O algoritmo foi descoberto ao mesmo
tempo por trés autores: Rumelhart, Hinton e Williams (1986), Parker (1985) e LeCun (1985).
Posteriormente, descobriu-se que o algoritmo j4 havia sido descrito em 1974 na tese de doutorado

de Paul Werbos (WERBOS, 1974) pela Universidade de Harvard (HAYKIN, 1999).

Os avangos das pesquisas em redes neurais sao inimeros, abrangendo desde novas estruturas
de redes (IKosmatopoulos et al. (1995)) até novos algoritmos de treinamento (Lou e Perez (1996);
Gupta e Sinha (1999); Pal et al. (1995); Huang e Huang (1990)). As aplicagoes sao difundidas
em diversas areas e incluem associagdo e reconhecimento de padrao, filtragem, identificagao de
sistemas (Chen et al. (1995); Pal et al. (1995); Narendra e Parthasaraty (1990)), controle (Levin

e Narendra (1996); Nguyen e Widrow (1990); Bhat e McAvoy (1990)), etc.

Em engenharia aerondutica as redes neurais tém sido aplicadas principalniente em estudos
aerodinamicos nio lineares. Entre esses estudos estdo os trabalhos de Marques e Anderson (1996),
Marques e Anderson (2001) que tratam da modelagem, identificacdo e predigéo de cargas aerodiné-
micas transénicas nao estacionarias por redes neurais. Faller, Schreck e Luttges (1995) estudam
a identificagdo e controle através de redes neurais de fluxos tridimensionais separados e nao esta-
cionarios. Rai e Madavan (2000) tratam do projeto aerodindmico usando redes neurais. Ku e

Hajela (1998) estudam um controlador neural para um sistema aeroelastico.

2.3 Modelo matematico de um neuronio.

O neurénio biolégico é uma célula com os seguintes componentes: dendrito, corpo da célula e
axénio. Uma ilustragdo de um neurénio biolégico é apresentada na Figura 3. O dendrito recebe
informacéo de outros neurénios, o corpo da célula processa a informagao e o axonio transmite a

informacio de um neurdnio para outro. As informagdes que chegam ao corpo da célula sao na
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realidade pulsos elétricos conhecidos como impulsos nervosos ou potenciais de agao. Os dendritos
de um neurdnio se comunicam com os axonios de outros neurdnios através de sinapses. As sinapses
sao regioes eletroquimicamente ativas, onde ocorre a transferéncia de estimulo nervoso que resulta

em uma alteragdo no potencial elétrico (KOVACS, 1996).
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Figura 3: Neurdnio biolégico (HAYKIN, 1999).

Modelos matemadticos de neurdnios artificiais foram inspirados no neurénio biolégico. Um
neurénio artificial tipico é constituido de um conjunto de sinapses caracterizado por pesos w; ;
que conectam as entradas p; a um neurdnio i. Essa conexao é feita multiplicando-se os pesos w; ;
pelas entradas p;. Um neurénio pode possuir também o chamado bias (b;), o qual corresponde

a um peso sindptico com entrada constante igual a 1. As entradas p; multiplicadas pelos pesos
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sinapticos w; j sao somadas & entrada 1 multiplicada pelo bias b;. O valor obtido apds o somatorio
é denominado potencial de ativagao (n;) e tem sua amplitude limitada por uma fungao de ativagao

(f(n;)) (HAYKIN, 1999). A Figura 4 mostra um diagrama de blocos representativo de um neuronio

artificial.
Wi
1
somador Potencial
Sinais "2 de salda
do P ——~—___ vacs ,
roda ativagéo (n) 3
& H H; f ”i
W, P
P Fungio
Pesos ; de
sinapticos bias ativagao

Figura 4: Diagrama de blocos de um neurdnio artificial.

A equagiio matematica que descreve o modelo matematico do #-ésimo neurdnio artificial em

uma rede é a seguinte:

yi = f(n), . (2.1)

onde

R
=3 b, 22
j=1
onde, também, R é o niimero de elementos do vetor de entradas e y; é a saida do neurdnio.

Fazendo uma analogia com um neurénio biolégico, pode-se dizer que os pesos w; ; correspondem
3 intensidade das sinapses, o corpo da célula é representado pelo somatério e pela fungao de ativacao

e o sinal transmitido pelo ax6nio corresponde & saida y; (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1996).

H4 véarios tipos de funcgdo de ativagio e sua escolha é baseada na tarefa que o neurdnio ird
executar. Entre as funges de ativagio pode-se citar: degrau, rampa, e sigmdides. As fungoes
lineares sao geralmente usadas nos neurénios que compoem a tltima camada de uma rede neural e
as fungdes sigmdides sao as mais usadas nos neuronios das camadas intermediarias, mais comumente

conhecidas como camadas ocultas.
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2.4 Arquiteturas de redes neurais artificiais.

Uma rede neural é tipicamente formada por camadas de neurénios. Uma rede neural de ca-
mada tnica é aquela em que os neurénios que recebem as entradas sao os mesmos que fornecem
a safda. Essas redes foram muito usadas em problemas de classificagao de padroes, sendo que o
nimero de categorias em que umn padrao poderia ser classificado era diretamente proporcional ao
niimero de neurénios (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1996). No entanto, somente problemas linear-

mente separdveis poderiam ser resolvidos e isso motivou a busca de redes mais poderosas com-

putacionalmente.

Uma rede neural multicamada é aquela que contém uma ou mais camadas de neuronios entre
a entrada e a saida. Essas camadas sdo denominadas camadas ocultas ou intermediarias e a saida
de uma camada oculta é a entrada para a camada seguinte. A Figura 5 apresenta uma ilustragao

de uma arquitetura tipica de rede neural multicamada.

CAMADA
X e @—>( ) DE
SAIDA

CAMADA

DE . =y,
ENTRADA

CAMADAS
INTERMEDIARIAS

Figura 5: Arquitetura de uma rede multicamada com duas camadas ocultas ou intermedidrias.

Cybenko (1989), baseado no Teorema do Aproximador Universal, demonstrou que uma rede
com apenas uma camada oculta pode implementar qualquer funcao continua nao linear, desde
que o nimero de neurdnios na camada seja suficiente. Isso nao significa que arquiteturas maiores
nao devam ser usadas. Ha casos em que um nimero maior de camadas ocultas pode melhorar o

desempenho da rede e sua capacidade de generalizacao.

As redes neurais multicamada sio tteis em muitas aplicagoes, no entanto, algumas modi-
ficacoes tém sido propostas para melhorar sua aplicabilidade. Em particular, a incorporagao de

um elemento dindmico é importante para a modelagem de sistemas dinamicos. Uma aproximacgao



22

para introduzir dinamica é adotar a filosofia dos modelos NARX e usar dados atrasados no tempo
(LENNOX et al., 2001). Esses dados atrasados podem ser, tanto valores passados de entrada, como
realimentacoes da saida. Os modelos NARX (do termo em ingles: Nonlinear AutoRegressive model
with eXogenous variables) saio modelos discretos no tempo que explicam o valor da saida y(k) em

funcao de valores prévios dos sinais de saida e de entrada, ou seja:
y(k) = fly(k = 1),...,y(k —ay).p(k = 1)....,p(k = a,)], (2.3)
onde a, € a, sdo os maiores atrasos em y e p, respectivamente (AGUIRRE, 2000).

Uma arquitetura de rede neural do tipo recorrente é aquela que possui realimentagoes. As
realimentacdes podem ser globais (em toda a rede) ou locais (em um tnico neurénio) e podem ser
dos neurdnios da camada de saida para a camada de entrada ou dos neurénios da camada oculta

para a camada de entrada.

A Figura 6 ilustra uma rede neural recorrente com atrasos na entrada-e realimentagoes da

saida como entradas da rede.

Entrada
plk)

pk-)

pk-2)
Saida
y(k)

v

yik-2)
ylk-)

y(k)

Figura 6: Rede neural recorrente.
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Teoricamente, uma rede recorrente com realimentacao global pode aprender a dinamica de um
ambiente nio estacionario armazenando o conhecimento obtido a partir da amostra de treinamento
em um conjunto fixo de pesos. Mais importante. a rede pode rastrear as variagoes estatisticas do
ambiente se a amostra de treinamento for representativa do comportamento nao estacionario do
ambiente e se seu treinamento for adequado. Um treinamento pode ser considerado adequado
quando ele néo ¢ insuficiente a ponto da rede ser incapaz de aproximar a saida do sistema quando
a entrada aplicada é diferente da usada no treinamento, nem exagerado a ponto da rede aprender

caracterfsticas que nao pertecem ao sistema a ser modelado como, por exemplo, ruido (HAYKIN,

1999).

2.5 Treinamento de redes neurais artificiais.

A propriedade que torna as redes neurais uma ferramenta tao 1til é a sua capacidade de apren-

der a partir de dados entradas-saidas de um sistema e melhorar seu desempenho através da apren-
dizagem. Esse processo de aprendizagem é feito através de iteragGes ou épocas de treinamento.
Em cada iteracio os pesos sindpticos e bias sdo ajustados até que se obtenha um desempenho

desejado (HAYKIN, 1999). "Existem vérias regras de aprendizagem e elas se dividem basicamente

na aprendizagem supervisionada e nao supervisionada.

Na aprendizagem néo supervisionada as saidas desejadas nao sao conhecidas e os pesos e bias
sdo ajustados em funcéio somente das entradas da rede. Uma vez que a rede se torna afinada com
as regularidades estatisticas dos dados de entrada, ela desenvolve a habilidade de formar repre-
sentagoes internas para codificar caracteristicas de entrada e criar novas classes automaticamente.
A maioria dos algoritmos que implementam esse tipo de aprendizagem desenvolvem operagoes de
agrupamento e a rede aprende a categorizar os padroes de entrada em um nimero finito de classes

(HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1996).

Para desenvolver uma aprendizagem néo supervisionada usa-se geralmente uma regra de apren-

dizagem competitiva. A rede neural para esse tipo de treinamento é constituida de duas camadas,
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ou seja, uma camada que recebe entradas externas e uma camada competitiva. A camada com-
petitiva é constituida de neurénios que competem entre si pela oportunidade de responder a carac-
teristicas contidas nos dados de entrada. Nessa estratégia o neurdnio com a maior entrada total

vence a competicao e é ativado, os demais neurénios sao desativados (HAYKIN, 1999).

Na aprendizagem supervisionada, para cada entrada hd uma saida desejada previamente co-
nhecida. O processo de identificagao de sistemas dindmicos geralmente é feito por aprendiza-
gem supervisionada. Nesse processo, como um primeiro passo, deve-se escolher aleatoriamente
os pardmetros (pesos e bias) da rede neural e, em seguida, sdo aplicadas as mesmas entradas ao
sistema dinamico e & rede neural. Compara-se a saida de ambos, de onde se obtém o erro entre
os respectivos valores de saida e a aprendizagem é feita através da corregao do erro, o qual é uma
fungao dos pesos e bias da rede. Em redes neurais multicamadas essa fungao pode ser vista como
uma superficie de erro multidimensional contendo vérios pontos de minimo local e um ponto de
minimo global. O treinamento é feito por algum algoritmo que busque um ponto de minimo da
fungéo erro através do ajuste dos pesos e bias, visando obter a parametrizagao que mais adequada-
mente representa a dinamica do sistema (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1996). Por se tratar de um
processo de minimizagao de fungao, os métodos de andlise numérica e otimizagao podem ser apli-

cados. O processo de identificagdo de sistemas dindmicos através de treinamento supervisionado

estd representado na Figura 7.

. estimulo .
Ambiente > Supervisor
resposta
desejada
‘F\ resposta
* . da rede Y
> Rede Neural ——>®
hY
~
h & erro

Figura 7: Representagio esquematica de um treinamento supervisionado tipico.
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Entre as técnicas de otimizacao numérica aplicaveis para redes neurais, considera-se o método
do gradiente e o método de Newton. O método de Newton é um método de segunda ordemn baseado
na hipétese de que a funcao a ser minimizada pode ser aproximada por uma fungao quadratica na
regiio préxima a um ponto de minimo. Uma desvantagem desse método é que ele nao ¢ confiavel
quando a busca pelo minimo estd ocorrendo fora da regiao onde a fungio ¢ aproximadamente
parabélica. Em contraste, o método do gradiente ¢ apropriado para aproximar o minimo partindo-
se de um ponto fora da regiao onde a fungao é aproximadamente parabdlica. Contudo, o método
do gradiente nao converge rapidamente quando se encontra na vizinhanga imediata de um ponto de
minimo. Consequentemente, seria conveniente um algoritmo que se comportesse como o método
gradiente para a primeira parte da busca do minimo e como o método de Newton depois que
houvesse convergéncia para a regiao préxima ao minimo. Essas caracteristicas sao encontradas no
método de Levenberg-Marquardt, o qual foi sugerido por Levenberg (1944) e Marquardt (1963) e

foi aplicado com sucesso para o treinamento de redes neurais por Hagan e Menhaj (1994).

As se¢es-que se seguem descrevem o algoritmo de retropropagacao do erro, o qual implementa o
método do gradiente para uma rede neural multicamada. Posteriormente, sera feita uma descrigao
do método de Levenberg-Marquardt voltada para o treinamento de redes neurais. Os métodos
apresentados nesse trabalho sio baseados nas descrigbes apresentadas em Hagan, Demuth e Beale

(1996) e Haykin (1999).
2.5.1 Algoritmo de retropropagacao do erro.

O algoritmo de retropropagagao do erro tem sido usado como algoritmo padrao para o treina-
mento de redes neurais multicamadas. O nome retropropagagao é proveniente do fato de que as
derivadas parciais da funcio de custo (indice de desempenho) com respeito aos parametros livres
(pesos sindpticos e bias) da rede sido determinadas retropropagando-se os sinais de erro (computa-
dos pelos neurénios de saida) através da rede, camada por camada (HAYKIN, 1999). O algoritmo
de retropropagacio do erro foi primeiramente descrito na tese de doutorado de Paul Werbos em

1974 (WERBOS, 1974).
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Em redes neurais multicamadas a saida de uma camada se torna a entrada para a camada

seguinte. As equagoes que descrevem essa operacao sao:
yrn—i—] — fnrH(WHH»lym + bm+1), para m = 0,1,2.... M-1, (24)

onde, M é o niimero de camadas da rede neural, W™*! é a matriz de pesos sinapticos dos neurénios
da camada m + 1, y™ é o vetor das saidas dos neurdnios da camada m, b™*! é o vetor de bias

dos neurdnios da camada m + 1, f™*! é o vetor das funcoes de ativacao dos neurdnios da camada
)

m + 1. Os neurénios da primeira camada recebem entradas externas, ou seja:

¥y’ =p, (2.5)

onde, p é o vetor das entradas externas aplicadas a rede neural.

As saidas dos neurdnios da tltima camada sao consideradas saidas da rede e representadas

por:
et R : y = yAI . -.;a_-‘;.:__" e, (26)

No processo de treinamento supervisionado, fornece-se ao algoritmo um conjunto de pares de

treinamento da forma,

{p1,t1},{p2,t2};---:{pQ,tQ}: (27)

onde, t, é o vetor de saidas desejadas para a rede neural correspondente ao vetor de entradas pg

e Q é o nimero total de pares de treinamento.

Para cada entrada ou vetor de entradas apresentados, a rede produz uma saida, que é com-
parada com a saida desejada. Dessa comparagao surge uma medida do erro, ou seja, um indice
de desempenho. O algoritmo de retropropagaciao usa como indice de desempenho o erro médio

quadratico e tem como objetivo minimizar essa medida do erro através do ajuste dos pardmetros

da rede (pesos e bias).
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Se cada saida desejada ocorre com igual probabilidade, o erro médio quadratico € proporcional

a soma dos erros quadraticos, e pode ser aproximado por:
F(x) = (t(k) = y(k))" (t(k) = y(k)) = e(k)"e(k), (2.8)

onde, F(x) é o indice de desempenho, x é o vetor que engloba os pesos e bias da rede e e(k) ¢ o

vetor de erro dos neurénios da tltima camada na iteragao k.

As equacoes de atualizacio dos parametros para o método do gradiente sao:

or

u)i,j(k + 1) = ‘wi‘j(k') = Qm, (29)
b (k+1) = b"(k) — gTI,: (2.10)

onde, g é a taxa de aprendizagem, w}"; ¢ o peso entre o neurdnio i da camada m e a entrada y; da
camada m — 1 e b" é o bias para o neurdnio i da camada m.

Como. em redes neurais multicamadas o erro nao ¢ uma fungao explicita dos pesos e bias na
camada oculta, é necessario usar a regra da cadeia para obter as derivadas:

or oF onl"

= ; 2.11
owy,  ony" Ow; (2.11)
oF  OF onf"
= =, 2.12
abr  on ob" (2.12)
onde, n" é o potencial de ativagdo do neurdnio ¢ na camada m e é dado por:

R Rm—1

n' = () w4+ b7, (2.13)
i=1

onde R™~! é o niimero de neurdnios na camada (m — 1).
Sendo assim, o segundo termo das Equagoes ( 2.11) e ( 2.12) pode ser calculado, resultando:

on™ i
— =y, (2.14)
Bwi,j J

on"

=1. 21
abr ! (=43
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Definindo, S = B‘r':f como a sensibilidade do indice de desempenho F' a4 mudangas no i-ésimo
1

elemento da entrada da rede na camada m, as Equacoes ( 2.11) e ( 2.12) podem ser simplificadas,

resultando em:
oF

— §m, m—1 2.1
Bugy T e
oF
5 = 5 .17

O algoritmo de retropropagacao pode, entao, ser expresso como:
wii(k + 1) = wil(k) — oS7"y;" ™, (2.18)

bk + 1) = b (k) — oS (2.19)

Na forma matricial as Equacoes ( 2.18) e ( 2.19) tornam-se, respectivamente:
Wk + 1) = WP(k) — oS™(y™ )T, (2.20)
b™(k + 1) = b™(k) — oS™, (2.21)

onde, para R™ sendo o niimero de neurénios da camada m, entao:

aF
an(?

ar
Sm=_——= ||, (2.22)

JdF
_angm .

Resta calcular as sensibilidades S™, o que requer outra aplicagdo da regra da cadeia. Nesse
processo ocorre uma relagio de recorréncia, na qual a sensibilidade na camada m. ¢ calculada pela
sensibilidade na camada m + 1. E dessa relacdo de recorréncia que origina a denominagao do
algoritmo ”retropropagagao”e ¢é através dela que os neurénios das camadas ocultas sao respon-

sabilizados pelo erro produzido na saida da rede. -
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Para determinar a relacao de recorréncia para as sensibilidades. usa-se a seguinte matriz jaco-

biana:
6::’,"* ! on v]n+ ! dn '1" =1
ani? ang? T In'fm
= i anint! an'2"+1 anJ !
on™'t | Ham Tawp  ng (2.23)
'()nm - " )
o om+1 oo om+1 o om+1
d”nm-} 1 aner] g
onp on} T anm |

E necesséario encontrar uma expressio para a matriz jacobiana (Equagdo ( 2.23)) e para isso

considera-se, por exemplo, o elemento ¢, j da matriz:

R™ m m m m(.,,m
an?H_l - a(zj=1 waJHyi + 0 H) — gymtl ayj - -w?n_+laf (nJ ) = ! .m('fl'-") (2.24)
on on’m Mognr Y Ont ) U '
onde,
- am ()
") = ———. 2.25
o =50 (2.25)
Consequentemente, a matriz jacobiana pode ser escrita como:
én+ :
— Wm+1fm m 3 226
e (™) (226)
onde,
fm @) 0 : e 0
. 0 fmnm) ... 0
fm(n™) = (n") (2:27)
0 0 . f"‘(n’,’{m)~

I possivel agora escrever a relagio de recorréncia para a sensibilidade usando a regra da cadeia

na forma de matriz, resultando em:

— ["m (nm) (Wm+1)T > oF

nm+1

oF on™tt . OF

Sni e —
on™ ( dgnm ° gnmtl

— f'-m(nm)(wm+1)TSm+1- (2.28)
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As sensibilidades sao retropropagadas pela rede da ultima camada para a primeira, ou seja,
para obter a sensibilidade da primeira camada (S') é necessario a sensibilidade da segunda camada

S?), conforme Equacao ( 2.28).
|

Resta ainda um passo para completar o algoritmo de retropropagagao. E necessario um ponto

inicial SM para a relacio de recorréncia, o qual ¢ obtido na iiltima camada, ou seja:

; 7 M , .
o onM onM onM oM '
Como,
Ay ayM afMn!") _ g
onM T onM T onM S7 ), (2:30)
pode-se escrever,
SM = —2(t; — y) M ("), (2.31)
que na forma matricial, resulta:
SM = _ofM(nM)(t — y). (2.32)

Apesar de muito usado, o algoritmo de retropropagacio apresenta consideraveis desvantagens.
Além de muito lento, é possivel obter resultados influenciados por um minimo local. Por esses mo-
tivos, muitos pesquisadores vém desenvolvendo novos algoritmos. Alguns algoritmos sdo baseados
em modificag¢oes no algoritmo de retropropagacao, as quais incluem taxa de aprendizagem variavel
e inclusao de um termo de momento que torna o algorimo mais estavel reduzindo as oscilagoes da
trajetoria de busca do ponto de minimo. QOutros algoritmos sao baseados em métodos numéricos,
tais como, o do gradiente conjugado e o algoritmo de Levenberg-Marquardt. Ha também algorit-
mos especialmente desenvolvidos para o treinamento de redes dindmicas, como os apresentados em

Werbos (1990), Narendra e Parthasaraty (1991) e Kosmatopoulos et al. (1995).
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2.5.2 Algoritmo de Levenberg-Marquardt.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt (ITAGAN; DEMUTI; BEALE. 1996) ¢ uma variagao do
método de Newton, que por sua vez é baseado na expansao de segunda ordem da série de Taylor.

Fazendo a expansio da funcio F(x) que representa o indice de desempenho (ver Equagao ( 2.8)):
‘ L.
F(x(k +1)) = F(x(k) + Ax(k)) = F(x(k)) + g" (k)Ax(k) + §Ax1 (K)A(E)Ax(K), (2.33)

onde,
A(k) = V2F(x) |x=x(x) ¢ 2 matriz hessiana (2.34)

g(k) = VF(x) |x=x(x) € 0 gradiente de I'(x). (2.35)

O principio do método é localizar o ponto onde o gradiente desta aproximacio quadratica de

F'(x) é zero, ou seja, o ponto onde esta funcéo tem, pelo menos, um minimo local.

Para encontrar o gradiente desta fungio quadrética é necessério associar-a forma geral de uma
fungdo quadratica, ou seja:

1
H(x) = §xTax +dTx +ec. (2.36)
O gradiente de H(x) ¢ dado por:

VH(x) = ax +d. (2.37)
Ent&o, por analogia, o gradiente da fungéo F(x(k + 1)) serd dado por:
VFE(x(k+ 1)) = A(k)Ax(k) + g(k). (2.38)

Igualando a Equagao ( 2.38) a zero e isolando Ax(k), obtém-se o valor de atualizacao de

parametros que tenderd a levar ao ponto onde o gradiente é zero, ou seja:

Ax(k) = —A7Y(Kk)g(k). (2.39)
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Assim sendo, o método de Newton é definido como:

x(k+1) =x(k) — A7 (k)g(k). (2.40)

O indice de desempenho mais utilizado para o treinamento de uma rede neural multicamada
é o erro médio quadratico. Se cada saida desejada ocorre com igual probabilidade, o erro médio

quadratico é proporcional a soma dos erros quadraticos sobre os @ pares de treinamento, ou seja:

M

Q Q el Q
= Z(tq *yQ)T(tq —¥Yq) = Ze;eq = ZZ 3” —

(v;)? = v (x)v(x), (2.41)

Mz

g=1 g=1 j=1 i=1

~

onde, e, é o j-ésimo elemento do erro para o g-ésimo par entrada/saida e v(x) € um vetor ou
matriz (se houver mais de um neurénio na camada de saida) que contém os erros de todos os

neurénios para todos os pares de treinamento apresentados a rede.

O j-ésimo elemento do gradiente serd, entao:

N
[VE(x)]; = agix 2) wi(x) au, - (2.42)

Na forma matricial a Equagao ( 2.42) é escrita como:
VF(x) = 217 (x)v(x), (2.43)

onde, JT(x) é a matriz jacobiana dada por:

i dui(x)  ui(x) 8u1(x) i
dxy dzra e Ozq
dua(x)  Ova(x) Bua(x)
=] = = fan | (2.44)
dun(x) dun(x) vy (x)
L dx dzxo e Orn

O préximo passso é encontrar a matriz hessiana, A(k). O elemento o,p da matriz hessiana ¢

dado por:

(V2P = 55 = Z{a”‘(" 2 b o) g (2.45)

i=1
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Na forma matricial tem-se,

V2F(x) = 237 (x)J (x) + 2P(x), (2.46)
sendo, ,
Pix)= Z-vi(x)vzvi(x). (2.47)

Adotando que P(x) seja desprezivel em relagéo a primeira parcela da Equagao ( 2.46), a matriz

hessiana pode ser aproximada por:

V2F(x) = 237 (%) I (x). (2.48)

Substituindo a Equacdo ( 2.48) na equagdo Equagao ( 2.40), obtém-se o método de Gauss-

Newton, ou seja:

x(k +1) = x(k) — 237 (x(k))v(x(k))[2I7 (x(k))I (x(k))] _ (2.49)

— x(k) — 37 (x(K)) v (x(k)) (37 (x (k) I (< (R)) . (2.50)

A vantagem do método de Gauss-Newton sobre o de Newton esta em nao requerer o célculo de
derivadas de segunda ordem. Um problema com o método de Gauss-Newton é que a matriz [J7J]

pode nio ser inversivel. Esse incoveniente pode ser superado usando a seguinte modificagao:
[373) = [373] + pd, (2.51)

onde, I é a matriz identidade e y é um parametro de valor variavel.

Supondo que os autovalores e autovetores de [J7J] sejam {A1, A2, An} € {21,220},

respectivamente, entdao da Equagdo ( 2.51), vem que:

(37T + pl)z; = (I 0)zi + pzi = Nizi + pzi = (A + p)z;. (2.52)
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Consequentemente, os autovetores de [J7J+pI] sao os mesmos que os de [J7J], e os autovalores
de [J7J + pd] sao A; + p. Aumentando p até que A; + > 0 para todo i, [JTJ + pI] torna-se

positiva definida ¢ consequentemente inversivel.

A modificagao dada na Equagao ( 2.51) é substituida na Equagao ( 2.49) e chega-se no algoritmo

de Levenberg-Marquardt, ou seja:
x(k + 1) = x(k) — I (x())w () [I7 (k) TG (k) + (k)T (2.53)

ou

Ax(k) = =37 (x(k))v(x(E)[IT (x(k)I (x(k)) + p(k)I) 71 (2.54)

Assim sendo, quando aumenta-se u(k) o algoritmo se aproxima do método do gradiente com

pequena taxa de aprendizagem, ou seja:

x(k + 1) = x(k) — ;;?)JY'(X(k))v(x(k)) — x(k) — ﬁvp(x) (255)

Para situagdo contraria, quando p(k) é reduzido para zero, o algoritmo se torna o método de

Gauss-Newton.

E usual que o algoritmo comece com um valor pequeno para (k). Se o valor de F'(x) nao
for reduzido, a iteragao é repetida c‘om (k) multiplicado por algum fator p;,. maior que 1. Feito
isso, espera-se que ['(x) diminua porque serd dado um pequeno passo na diregao do gradiente. Se
F(x) for reduzido, (k) é multiplicado por algum fator jz4.. menor que 1 e o algoritmo se aproxima
do método de Gauss-Newton, o que deve prover uma convergéncia mais rapida. Dessa forma,
conclui-se que o algoritmo de Levenberg-Marquardt engloba a velocidade do método de Newton e

a garantia de convergéncia do método do gradiente.
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Uma etapa importante do algoritmo de Levenberg-Marquardt é o calculo da matriz jacobiana.
Antes de apresentar o procedimento para o cdlculo da matriz jacobiana. é conveniente observar da

Equagéo ( 2.44), o vetor de erro,

P _
v = [VI Vg ... VN} - [61!1 €21 ... ErMy €2 ... CR“,Q] ) (256)
e o vetor de parametros, sendo:
T _ - 1 1 1 1 1 2 M 925
X = [XI X9 ... XH:| - ltul,l wllz —_— ?.URI‘RQ b] e le 'lU]:-l i i bRM. N (2.07)

onde, R® é o nimero de entradas da rede, N = QR en = R*(R+ 1)+ R*(R'+ 1)+ - +

RM(RM=1 4 1) e M é o niimero de camadas da rede neural.

Substituindo as Equacoes ( 2.56) e ( 2.57) na Equacdo ( 2.44), a matriz jacobiana para o

treinamento de redes neurais multicamadas pode ser escrita como:

( dey ) dey ) dey dey
aw},, Bw{,z e aij 1o Bbl[
dez,1 dez,1 _ean  Bezn '
ﬂul{,l Bw}.g o aw%l‘ﬂﬂ abj
Jx)=|_ ' ' ' . 2.58
( ) aeRMII BeRM!] depnr HERM'I ( )
dwi | duwi, 77 ng]‘ﬂo abl
dey 2 dey 2 ey 2 dey 2
duwl, Owl, °°° Bwh, .  Ob

Os elementos da matriz jacobiana sdo, entao, calculados da seguinte maneira:

_ 8uh - Bequ
[Tt = P~ 0o (2.59)

onde, h = (¢ —1)RM + k é o indice referente a linha da matriz jacobiana que estd sendo calculada,
k é o indice referente ao neuronio da camada de saida que fornece o erro que esta sendo obtido,
| é o indice referente a coluna da matriz jacobiana que estd sendo calculada, determinado pelo
elemento de peso ou bias que esta sendo considerado e q é o par de treinamento (entrada-saida)

que esta sendo considerado.
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O algoritmo de retropropagagao calcula as sensibilidades através de uma relagao de recorréncia
da Gltima camada para a primeira camada da rede neural. Pode-se usar o mesmo conceito para
calcular os termos necessarios para a matriz jacobiana. Seja nma sensibilidade do algoritmo de

Levenberg-Marquardt da forma:

(']L‘h é)ek.q

. —
ih = THom ol (2.60)
only,  Onjy
Os elementos da matriz jacobiana podem ser obtidos através de:
. m
(Ins = Ovn _ Oerq _ Oexg 0Ny gm ,n—1 (2.61)
ht — dr  Ow™ - nm Jwm = ihljq !
i iJ g YV

ou se x; for um bias, entao,

du,  Jey, dey.q ON,
J = == L [ 9 W _ gm . 2,62
Hln = 32, = anp obr (262)

Na ultima camada da rede neural, a sensibilidade sera dada por:

gM _ Oun ey  Otkg —Ykg) Ok _ —fM(ng) parai=k -
BT gnM T M T T onMiq  anM (2.63)
b " he 0 parai # k

Quando uma entrada p, for aplicada a rede neural e a correspondente saida yg” for calculada,

a retropropagagao do algoritmo de Levenberg-Marquardt serd iniciada com,

SM = —fM(n)"), (2.64)

onde, fM(nM), é definida na Equagdo ( 2.27). Cada coluna da matriz S} deve ser retropropagada
através da rede usando a Equagao ( 2.28) para produzir uma linha da matriz jacobiana. As colunas

também podem ser retropropagadas usando,

S;u — fm(n(r;z)(wi\f+l)TSgt+l_ (265)
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As matrizes totais de sensibilidade do algoritmo de Levenberg-Marquardt para cada camada

sdo, entéo, criadas aumentando as matrizes calculadas para cada entrada, ou seja:

g™ = [ST'8Y ... 87 (2.66)

Para cada entrada que é apresentada a rede, serao retropropagados RM vetores de sensibilidade.
Isso acontece porque esta sendo calculada a derivada de cada erro individual. ao invés da derivada
do somatério dos erros quadraticos. Para toda entrada aplicada na rede havera RM erros (um para

cada elemento da saida da rede). Para cada erro havera uma linha da matriz jacobiana.

As iteracées do algoritmo de Levenberg-Marquardt podem ser resumidas como segue:

1. Apresentar todas as entradas a rede neural e calcular as saidas correspondentes (usando
Equacio ( 2.4) e Equagdo ( 2.5)) e os erros. Calcular o indice de desempenho F(x) usando

Equagao ( 2.41).

9. Calcular a matriz jacobiana (Equagéo ( 2.58)). Calcular as sensibilidades com as relagdes
de recorréncia da Equagao ( 2.65) iniciando com Equagéo ( 2.64). Calcular os elementos da

matriz jacobiana com Equagdo ( 2.61) e Equagao ( 2.62).
3. Resolver a Equacao ( 2.54) para obter Ax;.

4. Recalcular as somas dos erros quadraticos usando x; + Axy. Se esta nova soma € menor que
aquela calculada no passo 1, multplica-se p por jigec , deixa-se Xpy1 = Xx + Axy e retorna-se

ao passo 1. Se a soma nao for reduzida, multiplica-se y por fiine € dirige-se ao passo 3.

Figura 8 apresenta um diagrama de blocos representando resumidamente o algoritmo de

Levenberg-Marquardt.
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Figura 8: Representacio esquematica do algoritmo de Levenberg-Marquardt.
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3 IDENTIFICACAO DO
FUNCIONAL DA RESPOSTA

AEROELASTICA.

3.1 Introducao.

Este Capitulo descreve o procedimento de experimento para coleta de dados aeroeldsticos e
como os parametros utilizados no treinamento da rede neural foram definidos. Posteriormente,
os resultados de treinamento da rede neural como representacao do funcional aeroelédstico sao
apresentados. A identiﬁcag-éo do funcional aerceldstico foi realizada para dados experimentais
representativos de comportamento linear e nio linear de um sistema acroeldstico. O desempenho

da rede neural para essa tarefa é, finalmente, verificado.

3.2 Aparato experimental.

Os dados de entrada e saida desejada utilizados no processo de identificacao da resposta
aeroelastica via redes neurais. foram obtidos através de ensaios experimentais. Ensalou-se em
tinel de vento para uma semi-asa reta retangular composta de uma estrutura principal feita de
fibra de vidro e resina epdxi revestida por espuma de alta densidade (styrofoam®) e folha de
mogno de 2mm de espessura para adquirir perfil aerodinamico. A asa possue aerofélio NACA0012
da raiz até a ponta, sendo a envergadura de 800mm e 290mm de corda. A estrutura principal

internamente a asa é de uma placa plana com taxa de afilamento de 1:1,67, sendo a largura da raiz

da asa 250mm.
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Para obtencao da placa afilada usada como estrutura principal laminou-se manualmente 20
camadas de fibras de vidro (0”,90") impregnadas com uma resina epoxi. Para minimizar o efeito
da espuma e do mogno na rigidez da estrutura, fez-se a segmentacao do revestimento a cada 100mm

no sentido da envergadura.

O modelo de asa foi fixado a uma plataforma giratoria que fornecia movimento de incidéncia
através de um motor elétrico (servomotor TMC-1000 THOMSON sem escova e amplificador para
o motor TD-50) montado abaixo da plataforma giratéria. Nove extensometros foram distribuidos
ao longo de trés linhas da superficie da estrutura principal para fornecer medidas da sua resposta
dinamica (ver Figura 9). A primeira e ltima linhas possuiam trés extensometros cada (enumerados
dela3e7al, respectivamente), todos para capturar movimentos de flexao. A linha intermediaria

possuia trés extensémetros para capturar movimentos de torgao (enumerados de 4 a 6).

A Figura 9 apresenta uma ilustracao do aparato experimental com indicagao das posigoes dos

extensdmetros na estrutura principal do modelo de asa. A Figura 10 mostra mais aspectos do

2oxs -

modelo usado no experimento.

estrutura principal

lataforma
B (fibra de vidro)

giratéria

MONTAGEM NO TUNEL DE VENTO

. Camara de
motor { Ensaio
elétrico ;
- i
espuma e I
chapeado de modelo
LOCALIZAGAO [T — \ "~ 77 1 madeira da asa
DoS i '
EXTENSOMETROS | !
| :
1
o y estrutura principal *
o flexao ! -+ (fibra de vidro)
! I
otorgdo !
l :
! ]
1
2

7

Figura 9: Esquema de montagem do modelo da asa no tinel de vento e localizagao dos ex-

tensometros.
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(a) (b)
Figura 10: Modelo de asa instalado no tinel de vento (a) e detalhc da estrutura principal com os

extensdmetros colados (b).

O tiinel de vento de circuito fechado apresenta uma cimara de teste com segdo transversal de
1300x1400mm. A maxima velocidade de escoamento aerodinAmico obtida no tunel é 50m/s com

nivel de turbuléncia de 0, 3%.

Aquisi¢io de dados e controle de movimento do servomotor foram obtidos utilizando uma
placa controladora dSPACE® DS1103 PPC e uma interface em tempo real para SIMULINK®.
O amplificador HBM KWS 3073 para energizar a ponte de extensdmetros foi usado para adquirir
e amplificar os sinais dos extensometros. Os sinais resultantes foram adquiridos diretamente pela
placa controladora dSPACE® permitindo subsequente armazenagem de dados em um microcom-

putador.

A idéia dos ensaios é que, através dos sinais captados pelos extensometros, se relacione a res-
posta aeroeldstica & variagdes dindmicas na incidéncia do modelo de asa para uma determinada
faixa de velocidades. Desta maneira, procura-se estabelecer uma relagéo entrada/saida na forma
de excitacdes aerodindmicas por variagdo de incidéncia da asa (imersa no escoamento) com a res-

posta aeroelastica.
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Os experimentos foram realizados considerando-se uma faixa de velocidades de escoamento no
tunel de vento entre 10 e 17m/s. Esta faixa foi considerada observando-se algumas respostas e
respectivas frequéncias reduzidas, que deveriam ser mantidas entre 0,01 ¢ 0, 2, aproximadamente.
Esses valores de frequéncia reduzida sao tipicos em Aeroelasticidade. Por frequéncia reduzida,
também chamada de nimero de Strouhal (BISPLINGHOFF: ASHLEY; HALFMAN, 1996), entende-
se k = ¥ onde w ¢ a frequéncia de oscilago, ¢ € a corda de referéncia e v é a velocidade do

escoamento.

A variacdo da incidéncia da asa foi baseada em sinais caracteristicos, sendo que para este
trabalho apenas os sinais oscilatérios e aleatérios foram considerados. Os movimentos oscilatérios
foram considerados para pequenos e relativamente grandes angulos de incidéncia, para garantir
carregamento aerodinamico ndo estacionario linear e nao linear, respectivamente. Para o caso
de respostas aeroeldsticas lineares, a amplitude de oscilagées méxima admitida foi de 5,5 com
incidéncia média a,, de zero grau. Outras amplitudes consideradas nas oscilagées foram 2,3 e
4 graus (para -an, = 0°). Com relagdo as frequéncias da plataforma, foram explorados casos
com 1,4,8,10 e 13rad/s. A Tabela 1 apresenta um resumo dos parametros que caracterizam os

experimentos com movimento oscilatério da plataforma.

Tabela 1: Caracteristicas de movimentos oscilatérios da plataforma (relacionada a carregamento

aerodinamico linear).

Velocidade | Frequéncia Frequéncia
do escoamento (m/s) | (plataforma)(rad/s) reduzida
11,22 1;4; 8 0,02576; 0,10338; 0,20676
13,65 1; 4; 8; 10 0,02124; 0,08497; 0,16994; 0,21242
16,93 1; 4; 8; 13 0,01713; 0,06852; 0,13683; 0,22235
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O caso nao linear foi realizado para a mesma amplitude maxima admitida de 5,5%, porém
com incidéncia média, a,,, de 9,5, o que leva a angulos de incidéncia instantaneos de até 15%,
Certamente, nestas condicoes, efeitos de escoamento separado e estol dinamico estao presentes. A
Tabela 2 apresenta um resumo dos pardmetros dos experimentos com movimentos oscilatdrios da

plataforma, caracteristicos de carregamento aerodinamico nao estacionario nao linear.

Tabela 2: Caracteristicas dos movimentos oscilatérios da plataforma (relacionada a carregamento

aerodinimico nao linear).

Velocidade do escoamento (m/s) | Frequéncia (plataforma) (rad/s) | Frequéncia reduzida
11,19 3; 8 0,0778; 0,2073
13,58 3; 8; 10 0,00641; 0,1709; 0,2136
16,89 8; 13 0,1374; 0,2233

Para efe1to de 11ust1a(;a0 as Figuras 11 e 12 mostram exemplos de 1espostas aeroelasticas

e g il

lmeares e nao hneares geradas por movimentos de incidéncia osc:latonos

0.015 T T T T T T T T T
ooty AR | OO CR | SRR o _

0.005

Extensdmetro ponto 3 [volts]

-0.01F -\ - 1 —

T o R e L

o2 S B S S SN T N N
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tempo [segundos)

Figura 11: Resposta aeroeldstica linear para dngulo de incidéncia oscilatério (amplitude 5 5%,

m = 09, frequéncia de 8%, k = 0.20676 e velocidade de escoamento de 11,22%).
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Figura 12: Resposta aeroeldstica nio linear para angulo de incidéncia oscilatério (amplitude 5, 5,

o, = 9,5°, frequéncia de 8%‘, k = 0,2073 e velocidade de escoamento de 11, 197).

cer gl - e A e Rl

Com relacdo aos movimentos aleatérios da plataforma, optou-se por uma forma suavizada de
um sinal aleatério de distribuigao uniforme. A suavizagdo é em termos de uma filtragem baseada

em um sistema de segunda ordem com expressao:

a
S (3.1

s2+s+b’ )
onde, s é a variavel de Laplace e a,b sdo valores ajustdveis para o sinal aleatério desejado. Neste
caso, foram escolhidos os valores: a = 11 e b = 30, para uso nos experimentos. Tais valores sao

escolhidos por tentativa e erro, tomando como base os sinais produzidos pela filtragem.

A suavizagdo se mostrou necesséria, pois um sinal puramente aleatério nao era possivel de ser
corrigido pelo motor de acionamento da plataforma. Apesar dessa limitagao, foi possivel garantir

sinais satisfatérios para gerar respostas aeroeldsticas adequadas para o presente trabalho.
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3.3 Rede neural para representar o funcional aeroelastico.

A rede neural escolhida para a identificagdo do funcional da resposta aeroelastica é do tipo per-
ceptron multicamada convencional, portanto, de comportamento estdtico. Adotando uma arquite-
tura de rede recorrente, conforme Figura 6, introduz-se dinamica ao modelo. Para o treinamento
da rede neural utilizou-se o algoritmo de Levenberg-Marquardt, como descrito no Capitulo 2.

Dos dados experimentais foi estabelecido que o modelo aeroelastico a ser identificado seria
aquele onde como entrada do sistema tem-se a variagao dinamica do angulo de incidéncia propor-
cionado pela plataforma. Como saidas, sdo tomados os valores dos sinais medidos diretamente nos
extensometros, que sao representativos da resposta acroelastica. Chamando de a e y os vetores
das histérias no tempo da entrada e saida, respectivamente, o modelo em redes neurais, ou seja, o
funcional da resposta aeroelastica (MF) para uma velocidade de escoamento particular, pode ser

definido como:
y(K) = MF(Unor a(k), k= 1), ..., alk = M), y(k = D, y(k = 2),... y(k = N))  (32)

onde, Uy, é a velocidade do escoamento, k é o tempo discreto, M é o niimero de atrasos no tempo
para a entrada e N é o nimero de atrasos no tempo para a saida.

Observa-se da Equacio 3.2 que um pardmetro estdtico é introduzido como entrada do mo-
delo de rede neural. Este parametro é a velocidade do escoamento U, que possibilita o modelo

aeroelastico contabilizar os efeitos do escoamento.

3.3.1 Analise dos pardmetros de treinamento da rede neural.

I5 conveniente realizar uma analise preliminar de diversas possibilidades para valores iniciais
de pardmetros devido & sensibilidade do processo & minimos locais. Sendo assim, a anélise dos
parametros de treinamento da rede neural realizada nesse trabalho tem por objetivo encontrar
valores iniciais de parametros que conferem a rede neural um melhor desempenho em treinamento
e, consequentemente, uma boa identificagio do modelo aeroelastico. Os pardmetros analisados

foram: i) valores iniciais dos pesos e bias; i) arquitetura da rede neural; 7iz) nimero de atrasos
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na entrada; iv) tamanho das janelas temporais, que representam o trecho da histéria no tempo
das varidveis envolvidas no treinamento; v) pardmetros i, fine € fdec do algoritmo Levenberg-

Marquardt.

Para definicdo dos melhores parametros de treinamento serdo analisados os valores de EMQ) e
Gradiente atingidos pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt ao final de 50 épocas para cada valor

inicial de parametro analisado.

O valor de gradiente apresentado é calculado de acordo com a Equagao ( 3.3) ¢ corresponde
a uma medida da inclinagdo da curva do erro na tltima época, ou seja, ¢ um gradiente local. Ele
indica a tendéncia de decaimento do erro, sendo que quanto maior seu valor, maior ¢ a expectativa

de redugao do erro.

grad = /(IT x )T x (IJT x e); (3.3)
onde, J é a matriz jacobiana e e é o vetor de erro médio quadrético (EMQ).

Um gradiente maior indica uma maior tendéncia de redugdo de erro mas nao garante que,
continuando-se o treinamento atinge-se um EMQ significativamente menor. Sendo assim, o valor
principal de avaliagio de desempenho da rede neural serd o0 EMQ e o valor do gradiente serd um

critério de desempate entre valores de EM(Q muito préximos.

3.3.2 Valores iniciais de pesos e bias.

Neste procedimento de comparagciio, os valores inicias de pesos e bias sdo 0,01; 0,1; 0,5 e 1.
Para que uma comparagao possa ser feita mantem-se os demais parametros constantes com o0s
seguintes valores: 50 épocas; arquitetura 12-8-1, sendo que os neurdnios nas camadas ocultas sao
niio lineares e na camada de saida sdo lineares; 4 atrasos para a varidvel de entrada (angulo de
incidéncia) e 4 atrasos para a varidvel de saida (resposta aeroeldstica); 1000 janelas temporais, ou

seja, o trecho das histérias no tempo das variaveis envolvidas no modelo; g = 0,01; pine = 10;

Hdec = 0: L.
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A Figura 13 apresenta as curvas de decaimento do erro médio quadratico (EMQ) para cada

valor analisado. Tabela 3 apresenta os principais resultados obtidos para o erro final do treina-

mento, bem como o gradiente local.

10 T
Pesos/bias = 0,01
—— Pesosfbias=0,1
A Pesosibias =05
10 f Pesos/bias = 1
10° | J
\
8107 ;
2 N
B N
8 N,
107k N
g LY ]
= .
0 107} \ _
'k ‘\\\ i
k o
10°k - -
10* L 5
10° 10 10
Numero de Epocas

Figura 13: Curvas de decaimento do erro para comparacao entre valores iniciais de pesos e bias.

Tabela 3: Resultados da comparacio entre valores iniciais de pesos e bias.

Pesos e bias iniciais EMQ radiente
0,01 9,634 x 107° 0,009
0,1 5,297 x 10~° 1,156
0,5 2,376 x 107° 0,049
1 3,843 x 10°° 0,013

Analisando os dados da Tabela 3 percebe-se que o valor de pesos e bias inicial que apresentou
menor EMQ foi 0,5, sendo o valor inicial de pesos e bias usado nas andlises de parametros que

serao apresentadas.

Segundo Hagan, Demuth ¢ Beale (1996), os pesos e bias iniciais nao devem ter valor zero pois
a propriedade de simetria das rede neurais faz com que a origem do espaco de parametros seja
um ponto de cela da superficie de desempenho. Os pesos e bias inicials tamhém nao devem ter

valores altos pois a superlicie de desempenho tende a possuir regioes muito planas quando se esta



48

distante do ponto 6timo. Assim, para se evitar o ponto de cela na origem sem o deslocamento para
regioes muito planas da superficie de desempenho, é aconselhavel que os pesos e bias inicias tenham
valores pequenos e aleatdrios. Sendo assim, para o treinamento da rede que representa o funcional
aeroeldstico os valores iniciais de pesos e bias foram escolhidos aleatoriamente no intervalo £1 e o
valor inicial de pesos e bias de 0,5 foi usado somente nos {reinamentos com intuito de comparagao

de parametros

3.3.3 Arquiteturas para a rede.

Nesses testes variou-se apenas a arquitetura da rede neural ¢ manteve-se os demais parametros
constantes com os seguintes valores: 50 épocas, pesos e bias iniciais todos iguais a 0,5, 4 atrasos
para a varidvel angulo de incidéncia e 4 atrasos para a varidvel resposta aeroeldstica, 1000 janelas
temporais, jt = 0,01, ftine = 10, prgee = 0, 1. Arquiteturas com uma e duas camadas ocultas foram

verificadas.

A Figura 14 apresenta as curvas de decaimento do erro para cada arquitetura analisada.

Tabela 4 resume os principais resultados obtidos.

10 T
, Arquitetura: 10-1
0k ———  Arquitetura: 20-1 | ]
§ Arquitetura: 30-1
w0 Arquitetura: 4-10-1| 4
% Arquitetura: 12-8-1
w |\ Arquitetura: 20—1211_
3 \ ——  Arquitelura: 16-2441
20l \\ 1
3 \
g 107 \
b= \ |
2 \x
i \
w0k ! 1
10 1
10° S 7
0" ;
10° 10' 10°

Nomero de Epocas

Figura 14: Curvas de decaimento do erro para comparacao entre arquiteturas da rede neural.



Tabela 4: Resultados da comparacao entre arquiteturas,

Arquitetura EMQ Gradiente
10-1 4,214 x 107° 0,068
20-1 4,830 x 10°° 0,067
30-1 4,972 x 107° 0,075

4-10-1 5,163 x 107 | 1,213
12-8-1 2,376 x 107° 0,049
20-12-1 2,804 x 107° 0,010
16-24-1 1,654 x 10°° 0,630
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Analisando os dados da Tabela 4, percebe-se que a arquitetura 16-24-1 além de apresentar um

EMQ menor, apresenta um gradiente elevado.

3.3.4 Numero de atrasos usados no vetor de entrada.

Aqui a comparacio é feita entre o nimero de atrasos nas variaveis de entrada e saida que
compdem o vetor de entrada da rede neural. Nesse caso os parametros fixos foram os seguirtes
50 épocas, pesos e bias iniciais todos iguais a 0,5, arquitetura 16-24-1, 1000 janelas temporais,
it = 0,01, ptine = 10, pgec = 0,1. A Figura 15 apresenta as curvas de decaimento do erro para cada

caso analisado. Tabela 5 resume os principais resultados obtidos.

Tabela 5: Resultados da comparagiio entre os atrasos no vetor de entrada.

Atrasos EMQ Gradiente
2-2 4,343 x 107° 0,118
4-4 4,375 x 107 0,967
66 |4.36dx10°| 0,142
3-8 9,401 x 107 1,6064
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Figura 15: Curvas de decaimento do erro para comparacao entre o nimero de atrasos na rede

neural.

Analisando os resultados apresentados na Tabela 5, conclui-se que os valores de dois e quatro
atrasos para a variavel angulo de incidéncia ¢ para a variavel resposta aeroeldstica apresentaram
resultados de EMQ que s6 se diferenciam a partir da oitava casa decimal. Sendo assim, opta-se

pelo valor que apresentou maior valor de gradiente.

3.3.5 Tamanho das janelas temporais.

Uma janela temporal representa o trecho da historia no tempo das variaveis envolvidas no
treinamento. O nimero de janelas temporais representam o nimero de exemplos 4 que a rede
neural estd sendo treinada. Nesse caso os parametros fixos foram: 50 épocas, pesos e bias iniciais
todos iguais a 0,5, arquitetura 16-24-1, 4 atrasos para a varidvel dngulo de incidéncia e 4 para a
varidvel resposta aerocldstica, pp = 0,01, ftin. = 10, ptge. = 0,1. A Figura 16 apresenta as curvas

de decaimento do erro para cada caso analisado. Tabela 6 resume os principais resultados obtidos.
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Figura 16: Curvas de decaimento do erro para tamanhos diferentes de janelas temporais usadas

na entrada da rede neural.

Tabela 6: Resultados para comparacao entre niimero de janelas temporais.

Numero de janelas EMQ Gradientij
200 4,111 x 10°® 0,009
400 2,010 x 10=° 0,522
GO0 1,617 x 1079 0,034
800 2,390 x 107° 0,271
1000 1,654 x 10°© 0,630
1200 3,739 x 10°° 0,030
1400 1,672 x 10°° 0,075

Observando os dados da Tabela 6, percebe-se que o EMQ alcangado quando se tem 600 e 1000
janelas temporais s6 se diferencia a partir da oitava casa decimal. Opta-se entao por 1000 janelas

temporais por apresentar um gradiente maior.



3.3.6 Parametro u

O parametro s (conforme Equagao ( 2.54)) é o parametro do algoritmo de Levenberg-Marquardt
que ora tem seu valor aumentado fazendo com que o algoritmo se aproxime do método do gradiente,
e ora tem seu valor reduzido fazendo com que o algoritmo de Levenberg-Marquardt se aproxime
do método de Newton. Avaliou-se o desempenho em treinamento de alguns valores iniciais de .
Nesse caso os parametros fixos foram os seguintes: 50 épocas. pesos e bias iniciais todos iguais
a 0,5, arquitetura 16-24-1, 4 atrasos para a variavel angulo de incidéncia ¢ 4 para a variavel res-

posta aeroelastica, 1000 janelas temporais, ftine = 10, jtgec = 0,1. Tabela 7 resume os principais

resultados obtidos.

Tabela 7: Resultados para comparagao entre os parametros /.

7 EMQ Gradiente
0,00001 | 8,534 x 10~° 0,033
0,00017'3,730'% 1075 | 0,678
0,001 | 8,137 x 10°° 0,391

0,01 1,654 x 10~¢ 0,630

0,1 5,890 x 1078 0,295

T EMQ Gradiente
0,2 | 8,657 x 107° 1,135
0,3]1,272x 10°° 0,165
0,412,714 x 107" 0,092
0,5 | 2,284 x 10°° 0,048

A Figura 17 apresenta as curvas de decaimento do erro para cada valor do pardmetro p testado.

Analisando os dados da Tabela 7 percebe-se que o pardmetro p = 0,3 forneceu o menor valor de

EMQ.
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Figura 17: Curvas de decaimento do erro para comparacao entre valores do parametro p usados

no treinamento da rede neural.

3.3.7 Parametro finc.

O parametro fii,. tem valor maior que 1 e é o responsdvel por aumentar o valor do parametro
1t fazendo com que o algoritmo de Levenberg-Marquardt se aproxime do método do gradiente.
Nesse caso, os parametros fixos foram os seguintes: 50 épocas, pesos e bias iniciais todos iguais a
0,5, arquitetura 16-24-1, 4 atrasos para a varidvel angulo de incidéncia e 4 para a variavel resposta
aerocldstica, 1000 janelas temporais, pr = 0,3, ptgee = 0, L. A Figura 18 apresenta as curvas de
decaimento do erro para cada valor do pardmetro i, testado. Tabela 8 resume os principais
resultados obtidos. Analisando os dados da Tabela 8 percebe-se que o valor jii,,. = 10 apresenta

um bom resultado de EMQ.
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Figura 18: Curvas de decaimento do erro para comparagao entre valores do parametro fi;,. usados

no treinamento da rede neural.

Tabela 8: Resultados para comparagao entre os parametros ..

Hine EMQ aradiente
5 | 1,778 x 107° 0,445
10 | 1,272 x 10°° 0,165
15 | 1,942 x 107° 0,013
20 | 2,842 x 10°° 0,015
25 | 1,941 x 10°° 0,025
30 | 7,867 x 10°° 0,046
35 | 1,121 % 10~ 0,014
40 | 3,955 x 107° 0,028
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3.3.8 Parametro pgec.

O parametro fig.. tem valor menor que 1 e é o responsavel por reduzir o valor do parametro
fazendo com que o algoritmo de Levenberg-Marquardt se aproxime do método de Newton. Nesse
caso os parametros fixos foram os seguintes: 50 épocas, pesos e bias iniciais todos iguais a 0,5,
arquitetura 16-24-1, 4 atrasos para a varidavel angulo de incidencia e 4 para a resposta acroeldstica,
1000 janelas temporais, pr = 0,3, prine — 10. A Figura 19 apresenta as curvas de decaimento do
erro para cada valor do parametro fig.. testado. Tabela 9 resume os principais resultados obtidos.

Analisando os dados da Tabela 9 percebe-se que o valor 0,1 apresenta um bom resultado de EMQ.
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Figura 19: Curvas de decaimento do erro para comparacao entre valores do parametro jig.. usados

no treinamento da rede neural.



Tabela 9: Resultados para comparacao entre os parametros fgee

dee EMQ Gradiente

0,01 | 2,049 x 10~° 0,075

0,05 | 1,790 x 10°° 0,045

01 [ 1,272x10°¢| 0,165

02 |2,228x10°%| 0,123

0,3 | 1,983 x 107° 0,003

0,4 | 1,154 x 107° 6,422

0,5 | 1,005 x 10° | 0,072

A anélise apresentada nesta secio procurou mostrar um procedimento sistematico de escolha
dos melhores parametros da rede neural, bem como os de treinamento. Um sumario dos valores

encontrados é apresentado na Tabela 10.

Tabela 10: Conjunto dos parametros da rede neural e de treinamento determinados pela analise

comparativa.

Item Valor

Pesos e bias iniciais todos iguais a 0,5

Arquitetura 16—24-1
Atrasos 4 para entrada c saida
Janelas temporais 1000
7 0,3
Hine 10

Hdec O, 1




3.4 Identificacao da resposta aeroelastica linear.

Nesse experimento a resposta acrocldstica compreende a resposta da semi-envergadura de asa
produzida pela variacio do éngulo de incidéncia a qual causa variagao nas cargas aerodinamicas
e subsequente interagao mitua com a dindmica estrutural da semi-envergadura. A medida que
se aumenta o angulo de incidéncia comegam a surgir as nao linearidades aerodinamicas devido a
separacio do escoamento na superficie da semi-envergadura de asa. Sendo assim, para se trabalhar
com respostas acroeldsticas lincares utiliza-se como entrada para o sistema uma historia temporal

de angulo de incidéncia baixo (até £5, 5 eag = 0).

3.4.1 Treinamento.

Os pardmetros tomados como base para o treinamento foram aqueles que forneceram melhor
desempenho na Secao 3.3, exceto a arquitetura da rede neural. Por se tratar de comportamento
linear, uma arquitetura com 16 neurénios na primeira camada oculta e 24 na segunda, seria uma
arquitetura muito robusta para a tarefa em questdo. Sabe-se que arquiteturas com niimero exces-
sivo de neurénios em geral leva ao sobre ajuste do modelo. Sendo assim, optou-se pela arquitetura
composta de duas camadas ocultas com 12 e 8 neurénios respectivamente, todos com fungao de
ativagdo tangente hiperbélica, e uma camada de saida com um neurénio com fungao de ativagao
linear. Os valores de pesos e bias iniciais foram tomados aleatoriamente entre +1, seguindo as

tendéncias mostradas nos testes dos pardmetros de treinamento.

Para compor o vetor de entrada tem-se, quatro valores atrasados do angulo de incidéncia,
quatro valores atrasados da resposta acroeldstica e a velocidade do escoamento aerodinamico no
ttinel de vento como parametro estatico (fixo), somando assim, dez entradas. A Figura 20 apresenta
as principais caracteristicas da rede neural usada para identificagao da resposta aeroeldstica linear.
Foram usados um total de 1000 janelas temporais escolhidas aleatoriamente na base de dados.
Como safda desejada utilizou-se a resposta aeroelastica dada pelo extensometro 3 (flexdo), o qual

é representado na Figura 9. Os parametros do algoritmo Levenberg-Marquardt foram p = 0,3,
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ftine = 10 € jigee = 0,1, baseados nos estudos comparativos da secao anterior. O treinamento foi
feito por lote e realizou um total de 100 épocas, atingindo um erro da ordem de 1077, conforme
O

ilustrado na Figura 21.
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Figura 20: Caracteristicas da rede neural usada para identificacao da resposta aeroelastica linear.
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Figura 21: Decaimento do erro durante treinamento.

As Figuras 22 a 24 mostram os resultados apds o treinamento da rede neural. Sao apresentadas
respostas aeroeldsticas no tempo com as respectivas saidas da rede neural. As historias temporais
do angulo de incidéncia (a) usadas na entrada foram geradas através de sinais aleatérios obtidos
usando ruido branco e um filtro de segunda ordem para atenuar a intensidade do sinal. Os testes

foram realizados nas seguintes velocidades de escoamento: 11,27; 13,64 e 16,96m/s.
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Figura 22: Resultado do treinamento da rede neural para caso de resposta aeroeldstica linear;

U = 11,27%. Linha solida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.
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Figura 23: Resultado do treinamento da rede neural para caso de resposta aeroelastica linear;

U = 13,647 . Linha solida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.
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Figura 24: Resultado do treinamento da rede neural para caso de resposta aeroeldstica linear;

U =16,962. Linha solida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.
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Figura 25: Resultado do treinamento da rede neural para casos de respostas aeroelasticas lineares.

Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.
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A Figura 25 apresenta as mesmas respostas aeroelasticas apresentadas nas Figuras 22 a 24
com as respectivas saidas da rede neural apds treinamento, porém em frequencia e para as trés
velocidades testadas. Analisando os resultados do treinamento ¢ possivel perceber que os sinais
medidos do sistema e da rede neural estiio sobrepostos, indicando que o treinamento pelo algoritmo
de Levenberg-Marquardt foi eficiente. Observando a Figura 25 percebe-se que em velocidades
maiores novas frequéncias vao surgindo e que a rede neural tende a capturd-las. Outra caracteristica
a se observar nas Figuras 22 a 25 é que a curva da saida da rede neural apresenta menos ruido que
a curva da saida do sistema, o que indica que o modelo de rede neural além de conseguir capturar

a dinamica do sistema através de sinais ruidosos, ele também apresenta propriedades de filtragem.

3.4.2 Generalizacao.

As Figuras 26 a 33 mostram resultados de testes de generalizagio da rede neural. Os testes de
generalizacio consistem em apresentar & rede neural entradas desconhecidas, ou seja, entradas que
nao foram usadas no treinamento. As Figuras 26 a 28 mostram testes de generalizagio com entradas
que também usam histéria temporal de dngulo de incidéncia aleatério, porém diferentes daquelas
usadas no treinamento. As velocidades de escoamento para cada caso sao de 11,10; 13,63 e
16,89m/s, respectivamente. A Figura 29 apresenta as mesmas respostas aeroelasticas apresentadas
nas Figuras 26 a 28 com as respectivas saidas da rede neural apds testes de generalizagao, porém

em frequéncia e para as trés velocidades testadas.
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Figura 26: Resultado de teste de generalizagdo da rede neural para caso de resposta aeroelastica

linear; U = 11,10™, Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.
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Figura 27: Resultado de teste generalizagao da rede neural para caso de resposta aeroeldstica

linear; U = 13,63%. Linha sdlida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.
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Figura 28: Resultado de teste de generalizacdo da rede neural para caso de resposta aeroelastica

linear; U = 16,89™. Linha sdlida: experimeﬁto; Linha tracejada: modelo neural.
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Figura 29: Resultado de testes de generalizagdo da rede neural para casos de respostas aeroeldsticas

lineares. Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.



63

Observando as Figuras 26 a 29 é possivel perceber que a rede neural foi capaz de identificar

a resposta aeroelastica para as trés velocidades de escoamento testadas.

As Figuras 30 a 32 mostram resultados de testes de generalizacao para entradas que usam
histéria temporal de angulo de incidéncia oscilatério com amplitude de 2 graus e frequéncia de
oscilagao de drad/s. Os testes foram realizados nas velocidades de escoamento de 11,22; 13,65 e
16,93m/s o que resulta nas seguintes frequéncias reduzidas: 0,10338; 0,08497 e 0, 06852, respec-
tivamente. A Figura 33 apresenta as mesmas respostas aeroeldsticas apresentadas nas Figuras 30
a 32 com as respectivas saidas da rede neural apés testes de generalizacao, porém em frequéncia e

para as trés velocidades testadas.
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Figura 30: Resultado de teste de generalizagdo da rede neural para caso de resposta aeroelastica

linear; U = 11,222 e k = 0,10338. Linha sdlida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.
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Figura 31: Resultado de teste de generalizacao da rede neural para caso de resposta aeroeldstica

linear; U = 13,65 e k = 0,08497. Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.
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Figura 32: Resultado de teste de generalizag@o da rede neural para caso de resposta aeroelastica

linear; U = 16,932 e k = 0,06852. Linha solida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.
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Figura 33: Resultado de testes de generalizagao da rede neural para casos de respostas aeroeldsticas

lineares. Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.

Os resultados mostrados nas Figuras 30 a 33 indicam que o modelo de rede neural foi capaz
de identificar o sistema aeroeldstico mesmo quando o tipo de entrada aplicada foi diferente. Isso
indica que a rede neural ¢ sensivel a mudangas no tipo de excitagao, ou seja, uma rede que foi
treinada com sinais de entrada aleatérios consegue aproximar a resposta do sistema mesmo quando

se usa como entrada sinais oscilatorios.
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3.5 Identificacao da resposta aeroelastica nao linear.

As fontes fisicas de nao lincaridades no escoamento aerodinamico sao a separagao do escoamento
e os efeitos de compressibilidade. Os efeitos de compressibilidade surgem a medida que se aumenta
a velocidade do escoamento. no entanto, devido a limitagoes de velocidade do tunel de vento,
nao é possivel obter respostas aeroeldsticas nao lineares devido a efeitos de compressibilidade.
Sendo assim, as respostas aeroelasticas nao lineares foram obtidas usando-se historias temporais de
angulos de incidéncia mais altos. Para o experimento em questao, utilizou-se angulo de incidéncia

méaximo de 5,5°, porém com a,, = 9,5 levando a valores instantaneos de angulos de incidéncia de

até 15°.
3.5.1 Treinamento.

Assim como no caso linear, os parametros tomados como base para o treinamento foram
aqueles que forneceram melhor desempenho na Segao 3.3. Sendo assim, utilizou-se a arquitetura
com 16 neurénios na primeira camada oculta, 24 na segunda e 1 neurénio na camada de saida.
Os neurdnios das camadas ocultas tém fungao de ativagao tangente hiperbdlica e o da camada de

saida tem fungao de ativacao linear. Os pesos e bias iniciais tiveram valores aleatorios entre +1.

Para compor o vetor de entrada tem-se quatro valores atrasados do angulo de incidéncia,
quatro valores atrasados da resposta aeroelastica e a velocidade do escoamento aerodinamico no
tinel de vento como parametro estético (fixo), somando assim, dez entradas. A Figura 20 apresenta
as principais caracteristicas da rede neural usada para identificagdo da resposta aeroeldstica nao
linear. Foram usadas um total de 1000 janelas temporais escolhidas aleatoriamente na base de
dados. Como saida desejada utilizou-se a resposta aeroeldstica dada pelo extensometro 3 (flexao),
o qual é representado na Figura 9. Os parametros do algoritmo Levenberg-Marquardt foram
jt=0,3, ptinec = 10 € prgec = 0,1. O treinamento foi feito por lote e realizou-se um total de 100

épocas, atingindo um erro da ordem de 10~7, conforme ilustrado na Figura 35.
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Figura 34: Caracteristicas da rede neural usada para identificagao da resposta aeroeldstica nao

linear.
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Figura 35: Redugao do erro durante treinamento.

As Figuras 36 a 38 mostram os resultados apds treinamento da rede neural, o qual utilizou na
entrada histéria temporal de angulo de incidéncia aleatorio em velocidades de escoamento de 11, 11;
13,58 e 16,89m/s. respectivamente. A Figura 39 apresenta as mesmas respostas aeroelasticas
apresentadas nas Figuras 36 a 38 com as respectivas safdas da rede neural apos treinamento,

porém em frequéncia e para as trés velocidades testadas.
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Figura 36: Resultado do treinamento da rede neural para caso de resposta aeroelastica nao linear;

U = 11,117%. Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.

Angulo de Incidéncia [graus]

~0.01

-0.02

-0.03

Extensémetro ponto 3 [volts]

8
Tempo [segundos]

Figura 37: Resultado do treinamento da rede neural para caso de resposta acroeldstica nao linear;

U = 13,58%. Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.
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Figura 38: Resultado do treinamento da rede neural para caso de resposta aeroeldstica nao linear;

U = 16,892, Linha solida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.
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Figura 39: Resultado do treinamento da rede neural para casos de respostas aeroeldsticas nao

lineares. Linha sélida: experimento: Linha tracejada: modelo neural.
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Observando as Figuras 36 a 38 percebe-se que os sinais medidos da rede neural e do sistema
estao sobrepostos. o que mostra que a rede efetuou uma boa aproximacao da saida do sistema.
Percebe-se uma maior dificuldade de identificacio para as respostas nao lineares em frequencia

para as velocidades mais elevadas (Figura 39).

3.5.2 Generalizacao.

As Figuras 40 a 42 apresentam resultados de testes de generalizacao da rede neural obti-
dos quando se utilizou na entrada da rede neural histéria temporal de dngulo de incidéncia
aleatério, diferente daquele usado para o treinamento. A Figura 43 apresenta as mesmas res-
postas aeroelasticas apresentadas nas Figuras 40 a 42 com as respectivas saidas da rede neural

ap6s testes de generalizagio, porém em frequéncia ¢ para as trés velocidades testadas.
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Figura 40: Resultado de teste de generalizagao da rede neural para caso de resposta aeroeldstica

ndo linear, U = 11,117, Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.
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Figura 41: Resultado de teste de generalizagao da rede neural para caso de resposta aeroeldstica

ndo linear, U = 13,582 Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.
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Figura 42: Resultado de teste de generalizagao da rede neural para caso de resposta aeroeléstica

nao linear, U = 16,892, Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.
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Figura 43: Resultado de testes de generalizagao da rede neural para casos de respostas aeroeldsticas

nao lineares. Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo neural.

Observando as Figuras 40 a 43 é possivel perceber que houve uma aproximagao satisfatoria
entre as saidas da rede neural e a do sistema quando utilizou-se na entrada da rede uma histéria
temporal de angulo de incidéncia aleatério, em especial para a velocidade de escoamento mais

baixa (U = 11,11m/s) onde as néo linearidades sao mais fracas.

Os demais testes de generalizacio foram feitos com entradas que usam histérias temporais de
angulos de incidéncia oscilatérios em diversas combinagoes de amplitudes, frequéncias e velocidade
de escoamento. As Figuras 44 a 63 apresentam os resultados obtidos, com os respectivos sinais em

frequéncia.
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Ficura 44: Resultado de teste de generalizacao da rede neural para caso de resposta aeroelastica nao
g g P
linear, amplitude 3?, frequéncia 8ffs‘—‘i e U = 11,197 Linha sélida: experimento; Linha tracejada:
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Figura 45: Resultado de teste de généralizagéo da rede neural para caso de resposta aeroelastica nao
linear, amplitude 3°, frequéncia 8% e U = 13,587%. Linha solida: experimento; Linha tracejada:

modelo neural.
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Figura 46: Resultado de testes de generalizagao da rede neural para casos de resposta aeroelastica
nao linear, amplitude 3°, frequencia 81‘;—4 e U = 16,892, Linha sdlida: experimento; Linha

tracejada: modelo neural.
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Figura 47: Resultado de testes de generalizagdo da rede neural para casos de respostas aeroeldsticas
nao lineares, amplitude 3° e frequéncia 8%’. Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo

neural.
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Figura 48: Resultado de teste de generalizagao da rede neural para caso de resposta aeroelastica
nao linear, amplitude 5, 5°, frequéncia 8%1 e U = 11,192, Linha sélida: experimento; Linha
tracejada: modelo neural.
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Ficura 49: Resultado de teste de generalizacio da rede neural para caso de resposta aeroeléstica
g g G p
nao linear, amplitude 5, 5°, frequencia 8%’ e U = 13,587, Linha sdlida: experimento; Linha

tracejada: modelo neural.
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Figura 50: Resultado de teste de generalizagao da rede neural para caso de resposta aeroelastica

g [&] p

nao linear, am vlitude 5 50, frequéncia 8__md e U = 16,892, Linha solida: experimento; Linha
H 1 1 5 ) s )

tracejada: modelo neural.

0.4

035+

o

N 2
o W
i L

o
n
L

0.15

Magnitude (dB)

Velocidade Fluxo (m/s)

Frequendia (Hz)

Figura 51: Resultado de testes de generalizagao da rede neural para casos de respostas aeroelasticas
ndo lineares, amplitude 5, 5° e frequéncia 85;—‘3. Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo

neural.
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Figura 52: Resultado de teste de generalizagao da rede neural para caso de resposta aeroeldstica nao
linear, amplitude 3°, frequéncia 3%5’ e U = 11,192, Linha sélida: experimento; Linha tracejada:

modelo neural.
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Figura 53: Resultado de teste de generalizagao da rede neural para caso de resposta aeroelastica nao
linear, amplitude 3°, frequeéncia 35'5‘8—‘{ e U = 13,582, Linha sélida: experimento; Linha tracejada:

modelo neural.
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Figura 54: Resultado de testes de generalizagdo da rede neural para casos de respostas aeroelasticas
nao lineares, amplitude 3° e frequéncia 3'—"‘;—“’. Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo
neural.
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Figura 55: Resultado de teste de generalizacao da rede neural para caso de resposta aeroelastica

ndo linear, amplitude 5, 5°, frequéncia 3%‘1 e U = 11,19, Linha sélida: experimento; Linha

tracejada: modelo neural.
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Figura 56: Resultado de teste de generalizagao da rede neural para caso de resposta aeroeldstica
nao linear, amplitude 5,5°, frequencia 3%1 e U = 13,58%. Linha solida: experimento; Linha

tracejada: modelo neural.
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Figura 57: Resultado de testes de generalizagao da rede neural para casos de respostas aeroelasticas
nao lineares, amplitude 5, 5° e frequéncia 3%*. Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo

neural.
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Figura 58: Resultado de teste de generalizagao da rede neural para caso de resposta aeroeldstica
nao linear, amplitude 3°, frequéncia 10?-‘3‘—‘i e U = 13,587, Linha sélida: experimento; Linha

tracejada: modelo neural.



76

0.2+

0.154

0.1

Magnitude (dB)

0.05-

Velocidade Fluxo (m/s)

Frequenda (Hz)

Figura 59: Resultado de teste de generalizacdo da rede neural para caso de resposta aeroelastica
ndo linear, amplitude 3° e frequéncia 10%". Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo

neural.
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Figura 60: Resultado de teste de generalizagao da rede neural para caso de resposta aeroelastica
néo linear, amplitude 5, 5°, frequéncia 10’%1 e U = 13,582, Linha solida: experimento; Linha

tracejada: modelo neural.
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Figura 61: Resultado de teste de generalizagdo da rede neural para caso de resposta acroelastica

nao linear, amplitude 5, 5° e frequéncia 10%. Linha solida: experimento; Linha tracejada: modelo

neural.
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Figura 62: Resultado de teste de generalizagao da rede neural para caso de resposta aeroeldstica
nao linear, amplitude 3°, frequéncia 13% e U = 16,89%. Linha sélida: experimento; Linha
tracejada: modelo neural.
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Figura 63: Resultado de teste de generalizagao da rede neural para caso de resposta aeroeldstica
nao linear, amplitude 5, 5°, frequéncia 13%]f e U = 16,892, Linha sdlida: experimento; Linha

tracejada: modelo neural.
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Figura 64: Resultado de teste de generalizagio da rede neural para caso de resposta aeroelastica
nao linear, amplitude 3° e frequéncia 13"—?. Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo

neural.
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Figura 65: Resultado de teste de generalizacdo da rede neural para caso de resposta aeroelastica
nio linear, amplitude 5, 5° e frequéncia 13%1. Linha sélida: experimento; Linha tracejada: modelo

neural.
Analisando-se as Figuras 44 a 65 percebe-se que na maioria dos casos houve uma boa identi-
ficagdo. I possivel perceber também que os fatores que mais negativamente influenciam na qua-

lidade da identificacdo sdo a amplitude do sinal oscilatério e a velocidade do escoamento. Isso se
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explica pelo fato de um aumento no valor desses fatores corresponder a um acréscimo na severidade

da nao linearidade e, consequentemente. a wn aumento na complexidade da tarefa de identificagao.

Assim como no caso linear. a rede consegue capturar a dinamica do sistema apesar do ruido que
h4 nos sinais. Isso é demonstrado nas respostas acroelasticas da rede neural em frequéncia. onde
na maior parte dos casos, a rede neural consegue identificar as principais frequéncias do sistema.
Além disso, se a rede neural consegue reproduzir a dinamica do sistema com menos ruido, pode-se

dizer ela tem propriedades de filtragem.

Também como no caso linear. fato de a rede neural ter sido treinada com sinais de entrada
aleatdrios e conseguir generalizar para entradas oscilatérias indica que ela ¢ sensivel a mudangas no
tipo de excitacio. A rede neural consegue aproximar a saida do sistema mesmo quando excitada

com um sinal significativamente diferente daquele que foi usado para treind-la.
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4 CONCLUSOES E SUGESTOES
PARA TRABALHOS FUTUROS.

A modelagem da resposta aeroeldstica nao lincar apresenta grandes desafios. Um modelo com-
pleto que possa calcular todos os efeitos aeroelasticos relevantes ainda nao ¢é viavel em aplicagoes
industriais. De fato, muitos dos esquemas de modelagem aeroelastica que servem tanto a pesquisa
quanto & industria, apresentam muitas simplificagoes e linearizagoes. Essas limitagoes inibem o
projeto e andlise do comportamento dinamico de aviées que poderia considerar nao linearidades,

tais como em manobras severas com altos angulos de ataque ou em regimes transonicos.

Uma alternativa para contornar tais problemas de modelagem foi apresentada nesse trabalho.
Apresentou-se um modelo de ordem reduzida baseado no conceito de funcional multicamada re-
presentado por uma rede neural artificial. Os resultados obtidos mostram que o modelo neural
utilizado foi capaz de representar o sistema aeroelastico de forma satisfatoria, tanto para o caso

linear quanto para o nao linear.

Esses resultados confirmam as vantagens ja conhecidas das redes neurais. A capacidade de
realizar tarefas complexas de maneira simples e rdpida ¢ a vantagem que mais se evidencia. Além
disso, o fato de uma rede neural funcionar como um modelo tipo caixa preta ¢ uma desvantagem
que nao se aplica a esse trabalho visto que a rede neural aqui utilizada representa um funcional

multicamada e, por esse motivo, tem seu funcionamento claramente explicado.

Uma outra forma funcional que pode ser combinada & uma rede neural artificial € a série de

Volterra. A série funcional de Volterra ((VOLTERRA, 1959)), sdo expansoes da definicao de série de
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Taylor para uma funcao que podem ser generalizadas para funcionais e consiste de um somatorio

infinito de integrais de convolugao multidimensionais de ordem crescente.

Volterra (1959) provou que qualquer sistema continuo. causal, nao linear e invariante no tempo
pode ser modelado por sua série. A grande desvantagem da série de Volterra, no entanto, ¢ o
caleulo de seus nticleos (Billings (1980) ¢ Schetzen (1980))). Tentativas de desenvolvimento de uma
aproximacao sistematica para a identificagao dos nicleos nao forneceram um progresso substancial
no campo de identificacdo nao linear. No entanto, estudos recentes mostraram que as redes neurais
artificiais podem ser utilizadas para obter os nicleos de Volterra. A relacao entre redes neurais
e série de Volterra foi previamente examinada de uma maneira rudimentar por David e Gasperi
(1991), Govind e Ramamoorthy (1990), ¢ foram sugeridos métodos para estimagao indireta dos
niicleos de Volterra, entre eles o trabalho de Wray e Green (1994). Nesse trabalho provou-se que
uma arquitetura de rede particular pode ser equivalente a uma representacao de série de Volterra
de um sistema dinamico. Além disso, os nicleos de qualquer ordem também podem ser extraidos

dos parametros da rede.

Assim como os funcionais multicamadas representados por rede neurais, as séries de Volterra
e as redes neurais sao duas ferramentas matematicas que se completam quando associadas. Por
um lado um bom treinamento de uma rede neural pode levar a estimativas adequadas dos ntcleos
da série de Volterra. Por outro lado, a série de Volterra confere a rede neural uma interpretagao
cientifica, justificando sua utilizacdo na identificagdo de sistemas. Sendo assim, o desenvolvimento
de uma rede neural capaz de fornecer os micleos de Volterra ¢ um tema interessante para um

trabalho futuro em identificagio da resposta aeroelastica nao linear.
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