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Resumo: Balancas aerodinamicas sdo empregadas em tlneis de vento para medir as cargas
atuantes em modelos sob teste. Uma metodologia foi desenvolvida para a avaliacdo da
incerteza de calibracdo da balanca externa do Tunel de Vento Subsénico N.° 2, do Centro
Técnico Aeroespacial de S&o Jose dos Campos. A fim de obter um modelo adequado para
fornecer as cargas aerodinamicas a partir das medigdes das células de carga da balanca,
anteriormente ao ensaio, realize-se uma calibragdo aplicando-se pesos na balanca através
de um sistema de cabos e roldanas. Dois procedimentos sdo empregados para relacionar as
leituras das células de carga as cargas aerodindmicas: ajuste de curva e Redes Neurais. A
modelagem matematica para a regressao por minimos quadrados € multivariada. A classe
de Redes Neurais usada é a rede Multy-Layer Perceptrons (MLP) ou Perceptrons de
Multicamadas. A analise de erro inclui o emprego da lei geral de Propagacéo de Incerteza a
curva resultante da regressdo multivariada e o metodo de Simulacdo Monte Carlo. Uma
comparacdo dos métodos utilizados é destacada neste trabalho.

Palavras—chave: Incertezas, Calibracdo, Ensaios, Redes Neurais Artificiais.

Abstract: Aerodynmic balances are employed in wind tunnels to measure the loads acting
on the model under test. A methodology has been developed for the assessment of the
calibration uncertainty of the external balance at the Subsonic Wind Tunnel No. 2 (TA-2),
at the Aerodynamic Laboratory, (ASA-L), of the Centro Técnico Aeroespacial, (CTA),
Brazil. In order to obtain a suitable model to provide aerodynamic loads from the balance
load cell measurements, a balance calibration is performed prior to the tests, applying loads
to the balance through a system of cables and pulleys. Two approaches are employed to
relate the load cell readings and the areodynamic loads: curve fitting and neural networks.
The mathematical model for the least-squares regression is the multivariate one. The class
of neural networks used is the multilayer feedforward networks, commonly referred to as
multilayer perceptrons. The error analysis includes the employment of the general law of

'mluisareis@iae.cta.br, 2wjvieira@ieav.cta.br, * itamar.barbosa@ifi.cta.br,* oamello@iae.cta.br,
*lucianosantos@iae.cta.br,

* Centro Técnico Aeroespacial

Pca. Marechal Eduardo Gomes N 50 Sao José dos Campos — SP- Brasil - CP6001 — CEP12228-901

* Escola Politécnica da Universidade de S&o Paulo

Cidade Universitaria — AV. Professor Luciano Gualberto - Sdo Paulo, SP, CEP 05508-900 — Brasil

* Este artigo foi apresentado na 24* Conferéncia de Tecnologia de MedicGes Aerodindmicas e Ensaios de
Solo.

ENGEVISTA, v. 7, n. 2, p. 19-28, dezembro 2005 19



propagation of uncertainty to the curve resulting from the multivariate regression and the
method of Monte Carlo Simulation. A comparison of the approaches used is outlined in

this paper.

Keywords: Uncertainty, Calibration, Tests, Artificial Neural Network.

1. INTRODUCAO

Laboratoérios de Ensaios no Solo por todo
0 mundo se preocupam com a
padronizacdo da estimativa de incerteza
das grandezas medidas em ensaios
aerodindmicos.

A equipe do Laboratério Aerodindmico
(ASA-L), seguindo esta tendéncia,
desenvolveu  vérios  projetos  para
melhorar a qualidade de seus servigos.
Parte do processo para obter 0s requisitos
para competéncia do laboratério inclui a
validacdo de metodologias empregadas
nos ensaios aerodindmicos. Fornecer
dados de ensaio no solo confidveis em
curto periodo de tempo é a chave para
ajudar nossos clientes a manter sua
competitividade no mercado aeronautico
internacional.

Estudos relacionados a andlise de
incerteza no tunel de vento subsénico
TA-2 resultaram em varios documentos™
2345 0 objetivo deste estudo é validar a
metodologia de calibracdo da balanca
externa incluindo a avaliagdo da incerteza
das cargas aerodinamicas medidas.

Os valores das cargas aerodindmicas
estimadas através do ajuste de curva sé@o
comparados aqueles obtidos a partir da
aplicacdo das Redes Neurais.

A validacdo da estimativa da incerteza
das cargas € realizada pelo procedimento
numérico conhecido com método de
Simulac¢do Monte Carlo.

2. PROPAGACAO DA INCERTEZA

A metodologia de avaliacdo de incerteza
adotado estd descrita no Guia (GUM),
1995 °,

A incerteza padrdo da estimativa y do
mensurando Y € a combinacdo das
incertezas padrdo das estimativas de
entrada, X1, X2, ... , Xn, SUAS covariancias e
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a nao linearidade da modelagem
matematica, e € dada por:
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3. CALIBRACAO DA BALANCA DO
TUNEL DE VENTO

A balanga externa de seis componentes €
usada para medir as cargas F; (i = 1,...,6)
atuantes no modelo durante o ensaio no
tunel de vento; F;, F, e Fzdenotam forcas
e F4, Fs e Fg denotam momentos. A
balanca é prisméatica para forcas e
piramidal para momentos. Uma
calibracdo da balanga é realizada
anteriormente aos ensaios para fornecer
as cargas aerodinamicas que atuam no
modelo a ser ensaiado. A calibragdo é
realizada a partir da aplicacdo de cargas a
balanca através de um sistema de cabos e
roldanas. Um conjunto de
aproximadamente 100 pesos de 10 kg é
usado para aplicar as cargas de
calibracéo.

Setenta e trés combinagdes sdo usadas
para cada angulo de ataque. A Tabela 1
apresenta algumas combinacbes de
carregamentos tipicos. Os valores que
representam as cargas aplicadas sdo
oriundas da aplicacdo de pesos na cruz de
calibracdo. Estes dados experimentais
tém sido usados para avaliar e ilustrar a
metodologia de avaliagcdo da incerteza no
TA-2. Os simbolos F1, F2, F3, F4, Fs e Fe
sdo usados para as forgas de arrasto,
lateral e sustentacdo, e para 0S momentos
de rolamento, arfagem e guinada,
respectivamente.
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Tabela 1: Alguns carregamentos tipicos

para a calibragdo da balanca. Unidade: F(S)=as8, +a,S, +a,S, +a,S, +a,S, +a,S, +
nmeg/\r/rt]cérrlt c|§)S:ara forcas e newtonmetro para 8,52+ 2SS, +8,5,S, + 8., +8,5,S, +a,5,5, +
838 +8,,5,8; +8158,S, + 868,55 + 85,85 +ayeS;
Niimero do Carreaamento +8,,S,S, +8,,S,S; +a,,5,S, +a,,57 +a,,S,S; +
1 26 38 60 71 , ,
F. 0 500 0 500 1000 8,4 S,Sg + 8555 + 865555 +8,,5;
F, 0 0 800 0 0 3)
F. -2400 0 0 0 2400
| 0 -300 0 0 0
F= -300 0 0 -300 0
Fe 0 0 240 0 0 A dependéncia do modelo em seus

pardmetros a; bj,..., f, ( =1,..27) é
linear. As forces aplicadas F; e as leituras
Si, (i = 1,..6) sdo as grandezas de
entrada da calibracdo. Os parametros a;
0;j ..., fj obtidos no ajuste de curva, séo os
mensurandos (ou grandezas de saida) a
serem determinados, e além de estima-

4. MODELAGEM DA CALIBRACAO

Uma curva de calibracdo € ajustada para
cada conjunto de 73 pontos (F ;
$1,52,53,54,55,5¢)k, 1 = 1,...,6.

O modelo do ajuste € uma combinagao los, é necessario também fornecer uma
linear de 27 fungdes de S que sdo: Sy, Sy, estimativa de suas variancias e de suas
Ss, Sa, Ss, Se, S1° S1S2, S1Ss, S1S4, SiSs, covariancias ® "8,

S1S6, S2°, $5S3, S2S4, $2Ss, SpS6, Sa”, S3Su,

SsSs, S3S6, Sa%, S4Ss, S4Se, S5°, S5S6, Se” . O 5. INCERTEZAS NAS CARGAS

modelo, portanto, compreende vinte e AERODINAMICAS

sete parametros ajustaveis a; (j =1,...,27)

para Fy, vinte e sete parametros ajustaveis A aplicacdo da lei de propagacdo de

bj para F», e assim por diante, até chegar incerteza as equacdes que representam o

aos parametros fj para Fe. modelo ajustado leva a incerteza padrdo

A equacdo matricial para o modelo combinada dos valores F; , estimados

multivariado (multiplas entradas e saidas) pelo ajuste de curva, para quaisquer S;.

€ a seguinte: Considerando a carga F; , a incerteza

combinada para N grandezas de entrada
s, ] correlacionadas é fornecida aplicando a
Equacéo (1) a Equacéo (3):

_ _ ; 2 Os termos, uz(a,-) e u(aja), sdo as
F a a, ay : variancias e as covariancias dos
F, b, b, b,, S; parametros ajustados, a;. Os termos
F, . S? uz(Si)_correspondem a0 valor quad.ré_tico
F = . Ss das incertezas de calibracdo, definidos

4 : 172 nos certificados de calibracdo das células
Fs 5135 de carga.
Foley LT fo o Tyl A néo linearidade ndo € incluida na
S.S. Equacdo (4), pois sua contribuicdo para a
, incerteza é negligenciavel®.
L SG J127x1

(2)

Por exemplo, os 73 pontos (Fy;
$1,52,53,54,55,S6)x  sd0  ajustados  ao
modelo:
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u?(F,)=(S,)’u?(a,)+ (S, u®(a,)+...
+(S, ) u?(ag)+...+(Sg ) u?(ay )+ -
+2[S,S,u(ay,a, )+ S,S,u(a,,a;)+---

+ SSSﬁsﬁzu(aZG’a27) +

+(a, +2a,S, +a,S, +a,S; +a,,S, +
+a,Ss +a,,54)2u’(S, ) +...

+(ag +a,,5, +a;,S, +a, 5, +a,S, +
+8,,S, +28,,S,)°u’(S, )+

+ (23, PUr(S 78, ) 4o+

1
+E(2a27)2u2(86)u2(36)
(4)
6. O Ajuste de Minimos Quadrados

O arranjo dos valores de forca F; aplicada
a cruz de calibracdo na matriz [F] e as
leituras das células de carga na matriz
[S], resulta nos parametros a; da curva de
calibragdo, via inversdo de matriz” ”:

[a]=[[sT [s1]" 1 [F] (5)
[S] é chamada matriz de projeto e [S]' é
sua transposta.

A matriz erro, [[S]'[S]]", fornece as
variancias, u’(a;), e as covariancias,
u(aj,a), dos parametros ajustados, a;.

De acordo com as referéncias 9 e 10, a
determinagdo dos parametros a; Vvia
inversdo de matriz ndo é recomendada.
Portanto, um método mais estavel
numericamente, o algoritmo de fatoracao
ortogonal QR, foi também usado. Este
algoritmo consiste na fatoracdo da matriz
de projeto [S] em uma matriz ortogonal e
uma matriz triangular.

7. AREDE NEURAL

Redes Neurais Artificiais sdo técnicas de
inteligéncia computacional que podem
ser consideradas capazes de resolver
certas classes de problemas, entre eles a
aproximagéo de fungdes, algumas vezes
chamada de modelagem matematica.

A modelagem em questdo refere-se a
calibracdo da balanca externa do TA-2.
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Redes Neurais ja tinham sido empregadas
em ajustes de curva de calibracao™”.

O projeto das Redes Neurais Artificiais
envolve os seguintes aspectos: 0 nimero
de camadas, 0 numero de neurénios em
cada camada, a funcdo de transferéncia, o
algoritmo de aprendizado, os valores
iniciais dos pesos sindpticos, uma medida
do desempenho de aprendizagem, e 0
nGmero de iteragdes na aprendizagem®?.
A Rede Neural usada neste estudo possui
uma camada de entrada formada pelas
variaveis de entrada, uma camada oculta
de neurdnios e uma camada de neurénios
de saida. Ela é conhecida como Multi-
Layer Perceptrons (MLP) e é considerada
completamente conectada, uma vez que
cada n6 em cada camada da rede esta
conectado a todos 0s outros nds na
camada proxima adjacente. As MLPs
foram escolhidas porqué a modelagem
matematica da calibracdo da balanca
externa é multivariada.

A arquitetura da rede usada é apresentada
na Figura 1.

Trinta Redes Neurais foram usadas, onde
0 nimero i de nos (variaveis) da camada
de entrada e 0 niUmero de nés da camada
de saida séo iguais a 6, ja 0 nUmero n de
nos da camada oculta variaram de 1 a 30.
(Resumindo, Redes: 6-n-6, n=1,.., 30).
O algoritmo de aprendizagem utiliza o
método de Levenberg- Maquardt™. O
namero de iteracdes de aprendizagem foi
500. Para inicializacdo, os valores dos
pesos sinapticos foram 0.0001. A medida
de desempenho de aprendizagem adotada
foi a somatéria de erros quadraticos™,
&%, que consiste na diferenca quadratica
entre a resposta real da rede neural e a
resposta desejada, somada sobre todo o
conjunto de dados.

S1 _ —~ — P F

T » o —>Fi

Figura 1: Arquitetura da rede neural.
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A funcdo de ativacdo foi uma sigmoide
do tipo:

2
=1 6
v [1+exp(-2x)] ©)
Em termos matematicos, a funcédo
aproximada pela Rede Neural para cada
variavel Fi (forcas e momentos) sdo
descritos pela a seguinte equacao:

N=1,2,..., 30 (neste trabalho);
Fi(i=1,..., 6) sdo os sinais de saida;

¢ funcdo de ativacdo (ou funcdo de
transferéncia) dos neurbnios da camada
de saida;

Wyin: pesos sinadpticos (ou parametros
livres) dos neurdnios da camada de saida;
on. funcdo de ativacdo (ou funcdo de
transferéncia) dos neurbnios da camada
oculta;

Wiin: pesos sinapticos dos neurdnios da
camada oculta;

Sm(m=1,..., 6) sdo os sinais de entrada.

H& dois modos de operacdo da rede, o
processo de aprendizagem e 0 processo
de simulacdo. No primeiro, a resposta
desejada (ou alvo de saida), representada
pelos valores das cargas aplicadas a cruz
de calibracdo, é fornecida a saida da rede.
As leituras das células de carga sdo
apresentadas a camada de entrada da
rede. Ajustes sdo aplicados aos pesos
sinapticos W através de processo de
aprendizagem iterativo. No segundo caso,
as leituras das celulas de carga obtidas
durante o ensaio sdo fornecidas a camada
de entrada da rede e, a partir dos pesos W
fixos determinados durante a fase de
aprendizagem, obtém-se os valores das
cargas aerodinamicas correspondentes.

8. SIMULACAO PELO METODO
MONTE CARLO

A aplicacdo da lei de propagacdo de
incerteza a relagdo funcional entre Fe S
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(Equacdo 3), cujo resultado é expresso na
Equacdo (4), de acordo com a
recomendacdo do GUM®, pode ser
validada por uma técnica alternativa, o
método de Simulacdo Monte Carlo
(MCS), que foi adotado na ASA-L para
avaliar as incertezas das cargas F;
resultantes da curva de regressao.

O Método de Monte Carlo é uma técnica
que propaga funcbes densidade de
probabilidade (pdf) ao invés de propagar
incertezas das grandezas de entrada X;
para fornecer a pdf do mensurando Y.
Dada a distribuicdo, o valor médio e o
desvio padréo das grandezas de entrada,
um valor aleatério é gerado a partir da
funcdo distribuicdo para cada X;. Estes
valores sdo aplicados a relacdo funcional
do experimento, que fornece a estimativa
correspondente da grandeza de saida Y. A
repeticdo deste processo por varias vezes
resulta na estimativa do valor médio e da
incerteza padrdo do mensurando.

Para um modelo multivariado, onde ha
interdependéncia entre parametros, as
entradas fornecidas ao método Monte
Carlo séo:

— 0s coeficientes da curva de calibracéo,
ou seja, os parametros a; da Equacéo (3),
suas incertezas u(aj) correspondentes e
covariancias u(a,ai);

— 0s valores das leituras das células de
carga, S;, as incertezas definidas em seus
certificados de calibragdo, u(S;). Seus
coeficientes de correlacédo sdo
considerados iguais a um.

Em ambos conjuntos de dados, as
distribuicOes de probabilidade assumidas
sdo gaussianas.

9. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os parametros dos minimos quadrados &;,
obtidos por dois meios, fatoracdo QR e
inversdo de matriz, sdo compativeis, 0
que indica que ndo ha instabilidades
numericas na inversao da matriz normal
[SI'[S].

A contribuicdo para a ndo linearidade da
modelagem mateméatica da balanca
(Equacdo 3) para a incerteza das cargas
foi desprezada e portanto ndo considerada
na incerteza combinada. A comparacao
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entre a fungdo de desempenho obtida a
partir dos minimos quadrados e da Rede
Neural representada pela Equacédo (7), €
mostrada na Figura 2 e na Tabela 2, em
anexo. Nota-se que para um baixo
ndmero de neurdnios na camada oculta
(até n < 14), a estimativa das cargas
aerodinamicas por curva de regressdo €
superior em comparacdo ao desempenho
da Rede Neural. A medida que o0 nimero
de neurbnios ocultos aumenta, uma
melhora ocorre no valor da funcdo de
desempenho da Rede Neural.

Os valores das incertezas, estimados de
acordo com a recomendagdo do GUM,
foram comparados aos obtidos pelo
método de Monte Carlo e séo
apresentados na Tabela 3, em anexo. Os
resultados do método de Monte Carlo séo
baseados em um milhdo de historias. A
contribuicdo da interdependéncia entre os
parametros ajustados aj, expressa pelas
covariancias, foi também considerada.

10. CONCLUSOES

De acordo com padronizacdo metrologica
internacional, a validacdo é mandatoria
em procedimentos de calibracéo e ensaio.
A validagdo da calibragdo da balanca
externa €& parte do processo de
confiabilidade metrolégica conduzido
pelo TA-2. O processo inclui a exatidao
da modelagem matemaética e a avaliacdo
da incerteza.

Foi realizada uma comparagdo entre o
desempenho de uma  modelagem
polinomial e uma modelagem de Redes
Neurais. Foi apresentado que a exatidao
de ambos os métodos sdo compativeis
quando o0 numero de neurbnios na
camada invisivel estd em torno de 14.
Entretanto, a discussdo sobre modelagem
é uma questdo de necessidades do cliente,
ou seja, 0s requisitos de exatiddo de
ensaio ditam a escolha da modelagem
matematica.

A distribuicdo, média, desvio padrdo e
covariancia dos parametros da curva de
regressdo e das células de carga foram
fornecidos ao método de Monte Carlo,
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que confirmou as cargas aerodinamicas e
suas correspondentes incertezas.
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Figura 2 — Comparacdo da funcio desempenho (3&?) entre 25 Redes Neurais tipo MPL e 0

polinémio.
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Tabela 2 — Estimativa da funcéo de desempenho total e parcial, 2%, para a Rede Neural e

omio.
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Tabela 3: resultados do GUM e MSC (1000000 histérias) para a incerteza nas cargas
aerodinamicas. Unidade: newton para for¢a e newtonxmetro para momento).

Fi Carreganent Fi aplicado Fi ajustado u(Fi)
0
o" GUM MSC GUM MSC
F1 1 0 0.51195 0.51197 0.38407  0.38450
26 500 499.16293  499.16270  0.28691  0,28684
38 0 -0.41340 -0.41290 0.35429  0.35467
60 500 499.25639  499.25697  0.28653  0.28656
71 1000 999.98652  999.98572  0.41589  0.41536
F, 1 0 -0.20259 -0.20268 0.38152  0.38151
26 0 -0.10234 -0.10278 0.30425  0.30431
38 800 800.10258  800.10211  0.35734  0.35752
60 0 0.11840 0.11862 0.30405  0.30418
71 0 -0.22420 -0.22428 0.40774  0.40727
Fs 1 -2400 -2400.12430 -2400.12419 1.16578  1.16690
26 0 0.25197 0.25176 1.12808  1.12838
38 0 0.03492 0.03396 1.15320  1.15320
60 0 0.21573 0.21709 1.12800  1.13008
71 2400 2399.50371 2399.50211  1.18017  1.17960
F4 1 0 -0.51217 -0.51234 0.28400  0.28318
26 -300 -300.32613  -300.32627  0.23836  0.23855
38 0 -0.07717 -0.07781 0.26948  0.27035
60 0 -0.14593 -0.14584 0.23825  0.23808
71 0 -0.34989 -0.34944 0.29994  0.30099
Fs 1 -300 -299.76879  -299.76868  0.36256  0.36245
26 0 -0.07098 -0.07091 0.27053  0.27057
38 0 -0.66202 -0.66137 0.33436  0.33455
60 -300 -300.31701  -300.31727  0.27029  0.27005
71 0 -0.30006 -0.29976 0.39268  0.39189
Fe 1 0 0.01674 0.16440 0.33987  0.34002
26 0 0.37475 0.37458 0.25391  0.25448
38 240 240.57584  240.57637  0.31353  0.31326
60 0 0.25371 0.25390 0.25368  0.25416
71 0 0.13969 0.13991 0.36802  0.36863
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