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Resumo

Cardozo, S.D. Otimizacgao de placas e cascas de materiais compositos, utilizando
algoritmos genéticos, redes neurais e elementos finitos . Dissertagao (Mestrado
em Engenharia Civil) - Programa de Pés-Graduagao em Engenharia Civil, UFRGS, Porto
Alegre, 2009.

A otimizacao estrutural, utilizando ferramentas computacionais é um grande campo
de pesquisa na atualidade. Os métodos utilizados, dependendo da complexidade
do problema, demandam um grande custo computacional, e por isso vem sendo
avaliandas véarias técnicas para diminui-lo. Uma delas é o emprego de técnicas de
aproximacao de andlises, dentre as quais destacam-se as redes neurais, que combinadas
aos métodos de otimizacao e de andlises classicos conseguem bons resultados e reduzem
significativamente o tempo de processamento. O emprego dos compoésitos laminados
como material estrutural vem crescendo nos dltimos tempos, incentivado pela suas
excelentes propriedades mecanicas e baixo peso. Em consenso com todo o esforgo cientifico
dedicado a essa area, o presente trabalho visa a implementacao de uma ferramenta
computacional capaz de otimizar estruturas complexas fabricadas com tais materiais,
a um baixo custo computacional. Com isto em mente, é desenvolvido um sistema de
otimizacao, aproveitando modulos implementados previamente para a andlise estatica
linear e nao linear através do método dos elementos finitos (MEF), e o modulo de
otimizacao por algoritmos genéticos. Serao desenvolvidos os méddulos de analise modal,
para otimizar também estruturas com critérios baseados em freqiiéncias e modos, e o
modulo de redes neurais de tipo perceptron para aproximacoes das andlises feitas através
do MEF. Alguns exemplos sao apresentados para demonstrar que bons resultados sao
obtidos com a utilizagdo de redes neurais artificiais, cujo treinamento permite poupar
tempo computacional proveniente do grande nimero de andlises usualmente necessarias
no processo de otimizacao.

Palavras-chave: Materiais Compositos, Redes Neurais Artificiais, Otimizagao Estrutural,
Algoritmos Genéticos, Elementos Finitos.



Abstract

Cardozo, S.D. Otimizagao de placas e cascas de materiais compésitos, utilizando
algoritmos genéticos, redes neurais e elementos finitos . Dissertagao (Mestrado
em Engenharia Civil) - Programa de Pos-Graduagao em Engenharia Civil, UFRGS, Porto
Alegre, 2009.

Optimization of composites plates and shells using genetic algorithms, neural
networks and finite elements

Structural optimization using computational tools has become a major research field
in recent years. Methods commonly used in structural analysis and optimization
may demand considerable computational cost, depending on the problem complexity.
Therefore, many techniques have been evaluated in order to diminish such impact. Among
these various techniques, artificial neural networks may be considered as one of the main
alternatives, when combined with classic analysis and optimization methods, to reduce
the computational effort without affecting the final solution quality. Use of laminated
composite structures has been continuously growing in the last decades due to the excellent
mechanical properties and low weight characterizing these materials. Taken into account
the increasing scientific effort in the different topics of this area, the aim of the present work
is the formulation and implementation of a computational code to optimize manufactured
complex laminated structures with a relatively low computational cost by combining
the Finite Element Method (FEM) for structural analysis, Genetic Algorithms (GA)
for structural optimization and Artificial Neural Networks (ANN) to approximate the
finite element solutions. The modules for linear and geometrically non-linear static finite
element analysis and for optimize laminated composite plates and shells, using GA, were
previously implemented. Here, the finite element module is extended to analyze dynamic
responses to optimize problems based in frequencies and modal criteria, and a module
with perceptron ANN is added to approximate finite element analyses. Several examples
are presented to show the effectiveness of ANN to approximate solutions obtained using
the FEM and to reduce significatively the computational cost.

Keywords: Composite Materials, Artificial Neural Networks, Structural Optimization,
Genetic Algorithms, Finite Elements.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Apresentacao do problema

A necessidade de elementos estruturais 6timos nao é um objetivo muito novo; (Galileo em
sua obra “Discorsi e Dimostrazioni Matematiche intorno a due Nuove Scienze” (1638)
aborda o problema de encontrar a forma de uma viga onde as tensoes sejam as mesmas

em qualquer secao transversal.

O processo tradicional da engenharia na busca dessa solucao 6tima é baseado em
métodos experimentais de adequagao entre as variaveis, desempenho estrutural e recursos
utilizados, através de uma série de tentativas de erros e acertos, capaz de resultar em uma
solugao de maximo desempenho estrutural com o minimo de recursos utilizados. Ainda
que os avancos da computacao cientifica, em termos de arquitetura de computadores e de
algoritmos numeéricos, tenham facilitado a tarefa dos engenheiros, o trabalho de refazer as
analises das estruturas, que é o processo tradicional na busca da solucao 6tima, permanece
demandando alto custo em tempo e energia. Sendo o tempo uma limitante no mundo
real, quase sempre acaba-se adotando uma solucao préoxima do 6timo. Por outro lado,
nos ultimos anos tem-se destacado na engenharia os processos de otimizagao, nos quais os
problemas de projeto sao formulados com base em funcgoes objetivos, as quais tem que se
maximizar ou minimizar, quase sempre sujeitas a uma série de restricoes. Essas técnicas
podem ser aplicadas aos problemas estruturais através de processos sistematicos bem
definidos facilitando o trabalho dos projetistas. Deste modo, o desempenho da estrutura,

a quantidade de material empregado, as restricoes as quais a estrutura esta sujeita,
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sao traduzidas em funcgoes que estes métodos podem interpretar, e conseqiientemente

manipular as varidveis com o objetivo de alcancar a melhor configuracao.

Estas técnicas e ferramentas de otimizacao matematica aplicadas ao projeto estrutural,
sao de extrema importancia para a otimizacao de estruturas fabricadas em materiais
compositos devido & complexidade do projeto das mesmas. O uso deste tipo de material
estrutural vem crescendo nos tultimos tempos devido as suas vantagens em relacao aos
materiais convencionais como aluminio, ago e outras ligas. Estes materiais apresentam
caracteristicas muito mais complexas, tanto na composicao como no comportamento
estrutural. Os materiais compositos comecaram a ser utilizados nas indistrias mais
avancadas como a aeroespacial, mas vém sendo utilizados também em industrias
tradicionais como a automotriz, a nautica, no transporte e armazenamento de fluidos,
entre outras. As caracteristicas mais atraentes deste tipo de material sao sua alta rigidez
especifica (razao entre rigidez e peso) e resisténcia especifica (razdo entre resisténcia
e peso); outra vantagem estrutural é que resulta possivel modificar as caracteristicas
mecanicas destes materiais modificando as configuracoes das laminas, independente da

necessidade de alterar as dimensoes da estrutura.

As técnicas envolvidas no processo de otimizacao sao uma ferramenta muito recomendavel
para o projeto de estruturas em materiais compoésitos, pois possibilitam a introducao
de novas variaveis no processo de definicao do projeto, passiveis de ajustes e que serao
determinantes no desempenho da estrutura frente a distintas solicitacoes especificas
do projeto. Entretanto, nem todos os métodos de otimizacao se mostram adequados
para tratar problemas envolvendo esses tipos de materiais, sobretudo os compoésitos
laminados, que sao temas deste trabalho. Isso ocorre porque a maior parte dos métodos
foram desenvolvidos para otimizar estruturas convencionais, cujas variaveis de projetos
sao continuas. No entanto, devido a questoes de manufatura, as varidveis envolvidas
no dimensionamento de materiais compoésitos podem assumir apenas valores discretos.
Além disso, os métodos mateméticos baseados em gradientes sao mais apropriados para
busca de solucoes 6timas em espacos de resposta suaves e continuos, o que também nao
ocorre nos problemas envolvendo compositos laminados. Como alternativa aos métodos
convencionais, partiu-se para a aplicacao de técnicas de otimizacao com algoritmos

genéticos (AG), que se baseiam nos mecanismos de evolu¢ao natural. Sua implantagao

Otimizacdo de placas e cascas de materiais compositos, utilizando algoritmos genéticos, redes neurais e elementos finitos
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se mostrou bastante adequada no que diz respeito as exigéncias citadas acima, porém
outros problemas surgiram, sobretudo os relacionados ao alto consumo de processamento

computacional requerido.

Para reduzir o tempo de processamento e o custo computacional envolvido no processo de
otimizacao por algoritmos genéticos, devido a demanda pela realizacao de muitas anélises
em cada etapa, observou-se a necessidade de um substituto das analises completas por
elementos finitos; analisou-se diferentes alternativas tais como, superficies de respostas e
redes neurais artificiais, cada uma com suas caracteristicas, mostrando-se mais adequada
para o problema presente, a solu¢ao das redes neurais artificiais, devido a sua flexibilidade
de aplicacao, sendo a técnica da superficie de resposta restrita a um dominio de variacao
da estrutura muito pequeno comparado ao necessario no problema de otimizacao; por

tudo isto, baseado na pesquisa bibliografica, adotou-se as redes neurais artificiais.

Assim, como substituto das analises de elementos finitos completas devido ao tipo de
problema abordado, sao utilizadas redes neurais artificiais, que depois de treinadas, farao
a aproximagao dos resultados das andlises por elementos finitos para a verificacao das
fungbes objetivo das otimizagdes. As redes neurais artificiais (RNA) sdo ferramentas
matematicas que imitam o processo de aprendizagem do cérebro humano. Tendo como
base conjuntos de amostras e resultados esperados, elas sao capazes de se adaptar para
fornecer uma resposta para um caso nao analisado. Compostas por varias unidades
de processamento e armazenamento interconectadas entre si, a rede em seu conjunto,
tem a habilidade de responder a estimulos com respostas correspondentes baseadas na

experiéncia da rede, adquirida no treinamento da mesma.

1.2 Justificativa

O presente trabalho busca desenvolver um sistema de otimizacao de estruturas de
compositos laminados, capaz de tratar problemas complexos a um custo computacional

relativamente reduzido.

Assim sendo, serao utilizadas técnicas apropriadas de otimizacao para este tipo de

estruturas, que sao, a dos algoritmos genéticos, levando em conta que no tratamento

Sergio Daniel Cardozo Lopez - (sergiocardozo@gmail.com) - Dissertagdo - Porto Alegre (PPGEC/UFRGS) - 2009
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de materiais compositos, as variaveis sao discretas devido a fatores de fabricagao, e os

algoritmos genéticos sao muito adequados para este tipo de problema.

A utilizacao de algoritmos genéticos podem envolver altos custos computacionais e a
necessidade de uma anélise completa pelo MEF para cada individuo gerado, e dependendo
da complexidade do problema, torna o processo muito demorado. Sendo assim, é
implementada uma ferramenta de aproximacao dos resultados das analises do MEF, que
sao as redes neurais, as quais uma vez treinadas adequadamente podem fornecer com boa
aproximacao os resultados do MEF, a um custo computacional mais baixo, possibilitando

assim a abordagem de problemas mais complexos com um tempo menor de processamento.

1.3 Objetivo

O objetivo deste trabalho é implementar a técnica de otimizacao de estruturas de materiais
compositos laminados baseada na analise da estrutura por elementos finitos e redes neurais
artificiais. O algoritmo é o seguinte: formulado o problema a otimizar, o algoritmo
genético gera uma populacao inicial, o sistema de anélise por elementos finitos calcula
as respostas do sistema com as quais sao treinadas as redes neurais para cada funcao
objetivo, e entao as seguintes geracoes do algoritmo genético serao analisadas pelas redes
neurais para avaliar sua aptidao em lugar de aplicar o método dos elementos finitos. O
tamanho da amostra, e nimero de camadas da rede sao objeto de pesquisa para obter o

Menor erro nas aproximagcoes.

1.4 Pesquisa Bibliografica

Na area de otimizagdo de compositos por algoritmos genéticos, Soremekun (1997) faz
a otimizagao de compoésitos com algoritmos genéticos com as andlises estruturais dos
compositos feitas por métodos analiticos, modificando os algoritmos genéticos fazendo
adaptacoes para serem utilizados para a otimizacao dos compositos, assim como a
codificacaio em dois genes, o que traz muitas vantagens ao processo. Seguindo a
mesma linha de pesquisa, Almeida e Awruch (2009) fazem a otimizacao de estruturas

de compositos laminados com algoritmos genéticos com as adaptagoes para compositos
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e andlises das estruturas com elementos finitos, o que da uma maior aplicabilidade ao
processo devido ao fato de ndo ser necessaria a existéncia de uma solucao analitica
dos problemas a tratar. Estes autores fazem um estudo do custo computacional dos
parametros da otimizacao para obter uma boa confiabilidade com a menor quantidade de
analises requeridas. Almeida (2006) traz uma uma série de referéncias sobre otimizac¢ao

com algoritmos genéticos.

Sobre a abordagem de otimizacao usando algoritmos evolutivos e redes neurais com o
objetivo de diminuir a quantidade de analises por elementos finitos, e assim, o tempo
e custo de processamento das otimizagoes, Lagaros et al. (2005) fazem uma proposta de
combinagao das redes neurais artificiais e os algoritmos genéticos, fazendo um treinamento
progressivo da rede conforme as geragoes do algoritmo genético obtendo bons resultados
na otimizagao de estruturas de barras; também Salajegheh e Gholizadeh (2005) abordam
o problema dos algoritmos genéticos combinados com redes neurais para a otimizacao
de estruturas de barras; estes autores utilizam duas estratégias para reduzir o custo
computacional envolvido na otimizagao por algoritmos genéticos: a primeira é o uso de
uma populacao reduzida nas geragoes e a outra o uso de redes neurais para a predicao
das respostas do sistema. Estes autores testam trés modelos de redes, a de base radial,
a Counter Propagation e a General Regression, obtendo também bons resultados nas
otimizagoes e diminuindo o tempo computacional necessario com respeito ao método

tradicional.

A otimizacao de compésitos laminados, utilizando algoritmos genéticos e redes neurais
sao estudadas por Abouhamze e Shakeri (2007), fazendo uma otimizac¢ao multi-objetivo,
ponderando no objetivo a primeira freqiiéncia de vibracao e a carga critica de lambagem,
de uma casca cilindrica de compoésitos laminados, usando como varidveis de projeto
somente a orientacao das fibras nas laminas. Também, Bisagni e Lanzi (2002) fazem a
otimizacao de um painel de baixa curvatura feito de compositos laminados com reforcos,
sendo o objetivo uma rigidez maxima no poés-flambagem e minimizagao do peso da
estrutura; as variaveis de projeto neste caso sao o nimero de laminas e as dimensoes

dos reforcos, sendo que as orientacoes das fibras nas laminas sao fixas.

No tema de aproximacao de respostas estruturais através de redes neurais artificiais e

superficies de resposta, Gomes (2001) utiliza estas ferramentas para aproximar analises
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de elementos finitos para avaliar confiabilidade de estruturas de concreto armado.

Com estes antecedentes, seguindo a linha de pesquisa, no presente trabalho apresenta-se
a otimizacao de placas e cascas de compositos laminados, utilizando algoritmos genéticos,
redes neurais artificiais e elementos finitos, com objetivos de maximizar a rigidez, a
freqiiéncia de vibracao, e minimizacao de peso e custo, usando como variaveis de projeto
o nimero de laminas, a espessura, os materiais das mesmas e a orientacao das fibras de

reforco. Foram analisados diferentes casos para avaliar a eficiéncia do método proposto.

1.5 Organizacao do trabalho

O trabalho divide-se em cinco capitulos principais os quais sao descritos a seguir:

e Capitulo 1: apresenta-se uma introducao ao problema, sua justificativa, uma breve

pesquisa bibliogréafica e objetivos do trabalho.

e Capitulo 2: apresenta-se as teorias e as metodologias da otimizagao estrutural, dos
materiais compositos, uma referéncia ao método dos elementos finitos utilizado no

trabalho, e os algoritmos genéticos a serem utilizados na otimizacao.

e Capitulo 3: neste capitulo é apresentada a teoria das redes neurais artificiais e o

sistema de otimizacao utilizado no trabalho.

e Capitulo 4: sao apresentados os exemplos de aplicacao do sistema e discussao de

cada um deles.

e Capitulo 5: sao apresentadas as conclusoes do trabalho e as sugestoes para trabalhos

futuros baseados neste trabalho.

Adicionalmente é incluido um apéndice com maiores detalhes sobre a metodologia de

elementos finitos adotada.
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Capitulo 2

Otimizacao Estrutural

2.1 Introducao

A otimizacao estrutural pode-se entender como o processo de busca de uma configuragao
da estrutura para a obtencao do melhor desempenho possivel da estrutura, dentro de
um certo critério, sujeito a certas restricoes. Isto é formulado matematicamente como
uma funcao objetivo, sujeita a certas restricoes; as fungoes objetivo podem ser mono-
objetivo ou multi-objetivo, as quais podem ser, por exemplo, a maximizagao da rigidez,
minimizacao do custo, minimizacao do peso, entre outras, satisfazendo certas restricoes
como por exemplo a quantidade de material, integridade do material, deformag¢ao méxima,

entre outras.

Para a resolucao dos problemas de otimizagao existem muitas técnicas matemaéticas,
divididas em dois grandes grupos: as deterministicas e as estocasticas, cada uma adequada
para diferentes tipos de problemas. A otimizacao de estruturas de materiais compositos,
devido a suas caracteristicas, sao de facil formulagao matematica para o segundo grupo de

técnicas de otimizacao, ou seja as estocasticas no caso especifico os algoritimos genéticos.
Na otimizacao de estruturas existem elementos basicos tais como:
1. Variaveis de projeto: que sao as caracteristicas que se podem mudar para obter o

melhor desempenho; no caso dos compositos sao a quantidade de laminas, o material

e a espessura das laminas, e a orientagao das fibras de cada laminado.




19

2. Funcao objetivo: depende do problema e resulta numa expresao matematica que
indica o que se quer maximizar ou minimizar. E funcao das variaveis de projeto tais

como peso, custo, deslocamento, freqiiéncia de vibracao, entre outras

3. Restricoes de projeto: podem estabelecer que o material nao falhe, que um
deslocamento nao ultrapasse um valor maximo, limitar o nimero de laminas ou

a espessura do compdsito, ou o peso, entre outras, dependendo de cada problema.

Assim, mudando as varidveis de projeto, é calculada a funcao objetivo e avaliada a
aptidao de cada configuracao da estrutura sempre dentro das restrices do projeto. A
técnica de otimizagao utilizada serd a dos algoritmos genéticos, 0s quais ja se motraram
eficientes para este tipo de problema (Almeida, 2006). Neste trabalho, esta técnica sera
potencializada com a utilizagao de redes neurais para diminuir o custo computacional.
As redes neurais tem a propriedade de que uma vez treinadas podem fornecer respostas
de um sistema estrutural muito proxima a de uma analise de elementos finitos e com um

custo e tempo computacional menor.

2.2 Materiais Compositos

Os materiais compositos utilizados nas estruturas constituem um sistema de materiais
com duas ou mais camadas numa escala macroscopica, cujo desempenho e propriedades
mecanicas sao projetadas para serem superiores as dos materiais constituintes atuando
independentemente. Uma das fases ¢ usualmente descontinua, mais rigida e mais
resistente, sendo denominado reforco. A outra, denominada matriz, normalmente é
continua, com rigidez e resisténcia menor. Algumas vezes, devido a interactes quimicas
ou outros processos, pode existir uma fase adicional, denominada interface, situada entre
o reforgo e a matriz (Figura 2.1). As propriedades de um compésito dependem das

propriedades do material, geometria e distribui¢do de cada uma das fases (Jones, 1999).

Algumas das propriedades que podem ser melhoradas com o uso de materiais compositos
sao: resisténcia, rigidez, densidade, resisténcia a fadiga, a corrosao e ao desgaste, além
de isolamento, condutividade e estabilidade térmica. Evidentemente nem todas essas

propriedades sao melhoradas ao mesmo tempo. O que se busca é o aprimoramento
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Figura 2.1: Esquema de lamina (Almeida,2006)

das qualidades requeridas no projeto da estrutura em que o material serd empregado.
Embora apresentem muitas outras caracteristicas desejaveis, a base de sua performance
estrutural superior estd na alta resisténcia especifica e alta rigidez especifica, além do
carater anisotropico e heterogéneo do material conforme Daniel e Ishai (1994). Eles
sao amplamente empregados nas industrias naval, automotiva, aeroespacial, esportiva,
biomédica e demais segmentos que requerem alto desempenho mecanico e estabilidade

ambiental acompanhados de baixo peso.

Os compositos laminados sao representados por uma notagao que traz a sua seqiiéncia de
laminacao, como é descrito a seguir. A seqiiéncia de laminacdo mostra as caracteristicas
de cada lamina, iniciando pela superior e seguindo até a inferior. Nela é indicado o angulo
de orientacao das fibras, medido a partir do eixo de referéncia do laminado e tomando-se
o sentido anti-horario como positivo. Normalmente todas as laminas sao constituidas do
mesmo material e tém a mesma espessura, definida pelo processo de fabricacao. Contudo,
existem os casos de laminados hibridos (com diferentes materiais), ou laminas fabricadas
com diferentes espessuras. Por isso, na seqiiéncia de laminacao também podem constar
informacoes a respeito do tipo de material constituinte e da espessura. Para um laminado
de N laminas, cada uma com um angulo 6 , uma espessura ¢t e um material m, a seqiiéncia

de laminagao é representada na equacao (2.1):

9§m1,t1)’ eémz,t2)7 9§m3,t3)’ . H%nN,tN)] (2'1)

Os laminados simétricos sao representados pela seqiiéncia de laminacao da metade

Sergio Daniel Cardozo Lopez - (sergiocardozo@gmail.com) - Dissertagdo - Porto Alegre (PPGEC/UFRGS) - 2009



21

superior, ficando as demais presumidas pela condicao de simetria indicada por um
subindice S no final. Um exemplo de laminado simétrico ¢ apresentado a seguir, na

equagao (2.2) e na Figura 2.2 .

(09, + 45°, — 45°,90°,90°, — 45°,45°,0°] = [0°, + 45°, — 45°,90°] 4 (2.2)

Lamina Individual

Laminado [0°,+45°,-45°,90°]¢

Figura 2.2: Esquema de laminado simétrico

Quando algumas laminas com as mesmas caracteristicas sao adjacentes é comum agrupé-
las, indicando o nimero de laminas contiguas por um subindice. Também ocorrem os
casos em que um par de laminas difere apenas no sinal do 4ngulo de orientacao de suas
fibras, sendo nestes casos utilizados os simbolos 4+ e F para representa-las; no caso em
que um grupo de laminas se repete no laminado também pode haver uma compactagao
na notacao da seqiiéncia de laminacao. Isso é realizado através da representacao desse

grupo entre parénteses e um subindice que informa o niimero de repeticoes.

O comportamento mecanico de um compoésito laminado é fortemente dependente da
sua seqiiéncia de laminacdao. Uma alteracao de posicao das laminas acarreta em
drésticas modificagoes na reacao do material a solicitagoes externas. Existem mecanismos
de resposta apresentados pelos compoésitos laminados, que sao bastante complexos
e dificeis de serem previstos, a exemplo dos fendmenos de acoplamento extensao-
flexao, acoplamento flexao-tor¢ao e acoplamento extensao-cisalhamento. Esses fenomenos
ocorrem de maneira mais ou menos intensa na maioria dos laminados e sao decorrentes
da complexa distribuicao de tensoes entre as diversas laminas, resultante da diferenca

de rigidez entre elas. Eles podem ser evitados apenas em casos muito especificos, como
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nos laminados simétricos, que nao apresentam acoplamento extensao-flexao e laminados

balanceados, nos quais nao se observa o acoplamento extensao-cisalhamento.

O comportamento complexo dos compoésitos laminados faz com que o projeto das
estruturas destes materiais seja uma tarefa complexa, devendo se levar em conta todos os
fendmenos anteriormente descritos, assim como um critério de falha do material. A falha

dos compositos podem ser por:

e Falha do material: quando é ultrapassada a capacidade mecanica de uma lamina ou
conjunto de laminas, este fendomeno é determinado neste trabalho por um critério

de falha baseado em (Tsai e Wu, 1971), o qual é detalhado no Apéndice A.

e Falha por delaminacao: fendémeno que acontece quando laminas contiguas sao
separadas e o compoésito perde muitas propriedades mecanicas devido a este
fenomeno que é muito complexo e nao é analisado no trabalho; s6 é levado em
conta impondo restricoes ao nimero de camadas contiguas com a mesma orientacao

das fibras.

e Quebra da matriz ou Matrix cracking: fendmeno que acontece quando ocorre uma
quebra do material matriz do laminado na direcao das fibras de reforco; normalmente
acontece em varias laminas contiguas do laminado, e estad fortemente ligado as
grandes espessuras das laminas contendo fibras de reforco com a mesma orientagao;
como no caso anterior, nao é estudado este fenémeno, mas no trabalho é levado em
conta impondo restrigoes ao nimero de laminas contiguas com a mesma orientagao

de fibras.

Maiores detalhes sobre a mecanica de materiais compositos laminados podem ser

encontrados em Jones (1999) e Daniel e Ishai (1994).

2.3 Elementos finitos

A andlise de elementos finitos neste trabalho é feita utilizando elementos triangulares
planos. A formulacao dos mesmos consiste na superposicao de um elemento de placa fina

e um elemento de estado plano de tensoes (nao sao consideradas deformagoes por corte).
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Os elementos adotados sao o elemento triangular de estado plano de tensoes, Constant
Stress Triangular element (CST) e o elemento triangular para placas finas Discret
Kirchhoff Triangular element (DKT) (Batoz et al., 1980). O comportamento do elemento

segue a teoria classica de laminados (TCL).

A matriz de massa consistente para o elemento DKT é feita com a formulagao de Luo
e Hutton (2002). Para a abordagem de problemas com deslocamentos e rotagoes finitas
¢ empregada a formulagao lagrangeana atualizada (Bathe e Ho, 1981), para a solugdo
nestas condigoes é utilizada a solucao iterativa do Método do Controle por Deslocamentos

Generalizados (MCDG)(Yang e Shieh, 1990).

O critério de falha adotado é a falha da primeira lamina, e é empregado o critério de

Tsai-Wu, descrito em Daniel e Ishai (1994).

Maiores detalhes sobre o elemento sao descritos no Apéndice A.

2.4 Algoritmos Genéticos

A Computagao Evolutiva foi introduzida em 1960 por I. Rechenberg com seu trabalho

"Estratégias de Evolucao"; sua idéia foi desenvolvida entao por outros pesquisadores.

Seguindo essa linha de pesquisa, os algoritmos genéticos como técnica de otimizac¢ao foram
concebidos por John Holland na década de 70 quando empregou as leis de selecao natural
no desenvolvimento de sistemas artificiais, publicadas no seu livro “Adaptation in Natural
and Artificial Systems” publicado em 1975. Foram implementados posteriormente na
forma de programas computacionais, e aplicados a diversas disciplinas, sobretudo naquelas
com énfase em otimizacao. Contudo, sua popularizacao se deu mais tarde através de
Goldberg, aluno de Holland, através de seus trabalhos voltados ao campo da engenharia
ou mesmo abordando temas teoéricos sobre o assunto, que sao referéncia na discussao de

propriedades tedricas dos AG (Goldberg, 1989).

Como enunciado sucintamente por Goldberg, AG sdo "métodos (ou procedimentos) de
busca baseados na mecanica da selecdo natural e na genética natural". Quando uma

populacao de organismos vivos evolui por sucessivas geragoes as caracteristicas Gteis para
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a sobrevivéncia tendem a serem transmitidas ao longo do tempo. Isso ocorre porque
os individuos que as possuem tém mais chances de sobreviverem e se reproduzirem,
originando descendentes com caracteristicas semelhantes ou mesmo superiores as suas.
Sao em estruturas biologicas denominadas cromossomos que estao armazenadas, na forma
de genes, as informacoes determinantes das caracteristicas de cada individuo. Os processos
de reproducao ocorrem através da mecanica da genética natural, baseados em operacoes
onde é realizada mescla de informagao genética entre os cromossomos pertencentes a
dois individuos, além de eventuais modificacoes sobre alguns genes. Essas operagoes sao

realizadas de forma aleatoria, porém estruturada, resultando na evolucao das espécies.

Um fluxograma béasico do funcionamento dos algoritmos genéticos ¢ apresentado na Figura

2.3.

Inicio

Inicializagao da
Populagdo

[
Lo

Y

Célculo da Aptidao

Atingidos
critérios de
parada?

Selegao

Operagoes
Genéticas

Figura 2.3: Fluxograma bésico do AG
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2.4.1 Processo do AG

A principal tarefa do AG é a busca de um 6timo, imitando, como foi dito, o processo
de selecao natural, ou seja imitando matematica e computacionalmente uma espécie
da natureza. E determinada a espécie, a populacdo, as caracteristicas e o nivel de
adaptacao de cada individuo da populacao para uma determinada tarefa para a qual
se estd procurando o 6timo. Simulando a natureza, sao reproduzidas varias geracoes
da espécie, utilizando para as geracoes os individuos com maior aptidao, fazendo entre
os genes dos pais operacoes genéticas, tais como o cruzamento, mutagao, permutacao,
entre outras, para produzir a geracao seguinte. Em seguida, novamente sao avaliadas as
caracteristicas e o nivel de adaptacao dos individuos produzidos, assim como no processo
de evolucao das espécies; depois de um nimero determinado de geracoes, dependendo da

caracteristica desejada, encontra-se o individuo ou individuos 6timos.

A analogia computacional é feita com base em certas caracteristicas do problema a tratar;
as caracteristicas do AG como técnica de otimizacao, sao diferentes das tradicionais

técnicas baseadas em gradientes, conforme descrito a seguir:

Trabalham com uma codificacao dos parametros, e nao com os proprios parametros.

Trabalham com uma populacao de solugoes, e nao com uma tnica solucao.

Trabalham com informacoes de custo ou recompensa e nao derivadas de outros

conhecimentos auxiliares (gradiente).

Utilizam regras de transicao probabilisticas, e nao deterministicas.

Conhecidas estas caracteristicas do AG, é preciso definir a analogia de um problema

estrutural com a natureza, as quais sao apresentadas a seguir:

e Espécie: é o problema, determinado pela estrutura, carregamento, condicoes de

contorno, e as possiveis variacoes topologicas da estrutura.

e Individuo: é uma estrutura com uma determinada configuracao.
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e Populacao: é um conjunto de um determinado nimero de individuos, ou seja,
estruturas com configuracoes diferentes, cada uma correspondente a uma codificacao

genética.

e Adaptacao: é um valor atribuido a cada individuo da populacdo, que depende do

valor atingido pelo individuo na avaliacao da func¢ao objetivo.

No que concerne ao tamanho da populagdao, o nimero de geragoes necessarias para
achar o 6timo, é dependente do problema, do nimero de variaveis e os possiveis valores
das mesmas, sendo esta questao ainda objeto de pesquisa. No presente trabalho serao

utilizados os parametros estudados em Almeida (2006).

Para entender melhor o processo do AG sao descritas a seguir os conceitos, critérios e

operagoes que sao utilizadas no presente trabalho.

2.4.2 Codificacao das estruturas

Como foi descrito anteriormente, o AG nao trabalha diretamente com os parametros a
serem ajustados para obter o individuo 6timo, e sim com uma codificacdo dos mesmos; o

conjunto destes codigos, que representam os parametros, sao denominados cromossomos.

Neste caso, de estruturas de materiais compositos laminados, os parametros a serem
modificados para obter a estrutura 6tima sao: o numero de laminas, o material e a

espessura das mesmas e a orientacao das fibras de reforco em cada lamina.

Neste trabalho sao utilizados dois cromossomos, um chamado de cromossomo de angulos,
que indica a orientacao das fibras para cada lamina, e um de materiais, onde sao indicados
o material da lamina e a espessura da mesma. Esta codificacao pode ser por lamina
individual ou por grupo de laminas; assim, cada cédigo corresponde a uma ou mais
laminas contiguas, ou no caso de simetria, as laminas ou grupo de laminas simétricas com
respeito ao centro do laminado. Para atribuir os valores dos parametros correspondentes
a cada codigo existe o que é chamado de alfabeto de codificacao, onde sao atribuidos
a cada nimero, neste caso, inteiros positivos, um valor de angulo e material com as

correspondentes caracteristicas mecanicas e espessura determinada.
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Um exemplo desta codificagdo é apresentado na equagao (2.3), a qual representa um
laminado com seis laminas, com cada uma das laminas com a orientacao e o material
especificado; o comprimento do cromossomo permite a descricao de um laminado com
até oito laminas. O alfabeto de codificacao do exemplo esta representado na tabela 2.1.
Os cromossomos sao preenchidos deixando as laminas vazias a esquerda com codigo “0” e
comencando pelas laminas superiores até as inferiores de esquerda a direita, ou no caso
de laminados simétricos das laminas exteriores até as centrais. O cromossomo superior

corresponde aos angulos e o inferior aos materiais.

angulos —

DN
el \)
— W
DN

— [0(96)7 + 90(96)7 + 45(’%)’ _ 45(166)790(96)7 _ 45(96)}
(2.3)

o O
[N
N W

0
materiais — 0

Tabela 2.1: Exemplo 1 de alfabeto de codificacao dos angulos e materiais

Genes de angulo Genes de material
codigo angulo codigo material
1 1 lamina a 0° 1 Kevlar-epoxy (ke)
2 1 lamina a +45° 2 Grafite-epoxy (ge)
3 1 lamina a —45°
4 1 lamina a 90°

Outro exemplo é apresentado na equacao (2.4), a qual representa um laminado com 12
laminas, a codificacao adotada controla duas laminas com cada gene, assim sendo; o
comprimento do cromossomo permite a descricao de um laminado com até 14 laminas. O

alfabeto de codificacao do exemplo esté representado na tabela 2.2.

o o
AN
— W
W

é _ [_|_45(ge;1,00)7 1 kes1,00) gplgeit50) 45(ke;0775)’0(ke;1,00)] (2.4)

W N
[NOR

Tabela 2.2: Exemplo 2 de alfabeto de codificacao dos angulos e materiais

Genes de angulo Genes de material
codigo  angulo codigo material e espessura
1 2 laminas a 0° 1 Kevlar-epoxy (ke) 0,75 mm
2 2 laminas a +45° 2 Kevlar-epoxy (ke) 1,00 mm
3 2 laminas a —45° 3 Grafite-epoxy (ge) 1,00 mm
4 2 laminas a 90° 4 Grafite-epoxy (ge) 1,50 mm

Otimizacdo de placas e cascas de materiais compositos, utilizando algoritmos genéticos, redes neurais e elementos finitos



28

Estes sao exemplos ilustrativos, ficando livre a escolha dos alfabetos e codificacoes, assim
como condicoes de simetria e agrupamento de laminas, comprimento dos cromossomos,
dependendo de cada problema. Deve-se destacar que a complexidade da otimizacao é

proporcional ao comprimento dos cromossomos e a extensao dos alfabetos de codificagao.

2.4.3 Processo de selecao

O processo de selecao empregado nos AG imita o processo bioldgico, pois d4 aos individuos
mais adaptados as exigéncias, maiores chances de se reproduzirem e transmitirem seus
genes as futuras geracoes. Fm conseqiiéncia disto os AG precisam atribuir um nivel
de adaptacao (fitness) aos individuos, utilizando essa informagdo para selecionar pares
de pais. Estes pais entao sao envolvidos em processos de reproducao, originando novos
individuos que formarao a populacao de filhos e provavelmente passarao para a proxima

geragao.

Neste processo de selecao é levado em conta a adaptacao de cada individuo, sua
probabilidade de ser escolhido como pai é proporcional & sua adaptacao. Isto é levado
em conta com o processo de selecao conhecido como roleta, onde todos os individuos tem

chances de serem escolhidos proporcionais a sua adaptacao.

A adaptacdo de um individuo é definida através de equacoes denominadas “funcao
objetivo”. Estas equacoes contém todas as caracteristicas relevantes das estruturas
na otimizacao. Com isso sao considerados os aspectos desejados, os indesejados e as
restricoes do problema, podendo-se entao traduzir a adaptagao num ntmero derivado
dessa funcao objetivo. Sua formulagao é especifica para cada problema abordado, pois
nao existe um método padrao, o que torna esse assunto tema de fortes debates e pesquisas,

principalmente no que se refere a consideracao de restri¢oes.

2.4.4 Operacoes

As operacoes que sao feitas sobre os cromossomos na aplicacao do algoritmo genético
para a obtencao de novas solucoes e busca do individuo 6timo sao descritas nesta secao;

a cada uma das operacoes é atribuida uma probabilidade de ocorréncia, as vezes sujeita a
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aptidao do individuo; assim, os individuos menos aptos tendem a deixar a populacao sendo
substituidos por filhos ou mutacgoes dos individuos com maior aptidao, tal como ocorre na
natureza. Na otimizagao de compésitos laminados as operagoes genéticas utilizadas sao

descritas a seguir.

2.4.4.1 Recombinacao

Recombinagao (ou crossover) é o primeiro operador genético utilizado no processo de
reproducao. Trata-se de um componente fundamental em qualquer AG. Na maioria dos
casos esta operacao ¢ empregada segundo uma certa probabilidade de ocorréncia. No
entanto, por ser considerado de fundamental importancia, neste trabalho a probabilidade
de ocorréncia adotada é de 100% para todas as aplicagoes. A primeira parte é sempre
tomada do primeiro pai e a segunda do segundo pai, no caso com duplo ponto de quebra, a
primeira e a terceira parte sao tomadas do primeiro pai e a parte do méio do segundo pai.
Os pontos de quebra sao escolhidos na metade do cromossomo ou no ponto mais préoximo
no caso de um ponto de quebra, para o caso com dois pontos de quebra o cromossomo e
dividido em trés partes iguais ou préximo a isso dependendo do comprimento. A func¢ao

desse operador é criar um individuo a partir de dois pais através da combinacao de parte

de seus cromossomos; um exemplo é apresentado na equagao (2.5).

(0022112 2] recombinagio [ 0 0 1 4 4 4 3 2 (2.5)
L [03 23443 2] L e Ml E
pai 0122212 2 e

2.4.4.2 Mutagao

A mutacao, como o nome indica, tém o papel de introduzir novas caracteristicas nos filhos
previamente criados pela recombinagao; isso favorece na busca de solucoes distintas das
presentes na populagao e também evitam perda de caracteristicas desejaveis de individuos
descartados na evolucao. Esta operacao atua fazendo operacoes aleatédrias e ocasionais

nos genes dos cromossomos. Este operador atua com uma probabilidade de ocorréncia
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pequena. Para o caso especifico de otimizagao de materiais compositos sao adotados os

seguintes operadores de mutacao:

e Mutacdo de Angulos e de Materiais: sdo trocas introduzidas nos cromossomos
de angulos e materiais, independentemente; assim sendo, podem-se definir
probabilidades de ocorréncia diferentes para a mutagao de angulo, e para a mutacgao
de material. A posicdo das mutacdes e os novos valores para os genes sao aleatorios.

Um exemplo de mutacao de angulo e material é apresentado na equacao (2.6).
00142343 mutagio 00242343 (2.6)
002 21122 00241122 ’

e Subtracao e Adicao de Camadas: consistem na adicao ou retirada de uma
lamina; a adicao e a subtracao tem probabilidades de ocorréncia diferenciadas e
ocorrem na zona central do laminado para que as modificacoes sejam mais sutis.
Isso quer dizer que em laminados sem condigao de simetria estas operacoes ocorrem
na zona central do cromossomo, e em laminados com condicao de simetria as
modificacoes ocorrem no final do cromossomo; um exemplo da operacao de subtragao

e posterior compactagao é apresentado na equagao (2.7).

[00142343}&1@@@[00142043}
00221122 00221022

(2.7)
[00142043}c0mpa_>mao[00014243}
00221022 00022122

Na adicao, ¢ feita a retirada de uma camada vazia, os genes a partir do ponto a ser inserida
a camada sao movidos pra a esquerda e a camada nova ¢ inserida no lugar determinado;

um exemplo é apresentado na equacao (2.8).

o O
o O
[NCRTEN
)
— W
[NORTEN
N W
o O
[NCRTEN
— N
IENIN
—_ W
[NCRTEN
N W

(2.8)

N
N —
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2.4.4.3 Permutagao

Essa classe de operadores tem como principal caracteristica a capacidade de alterar a
seqiiéncia de laminagao (posi¢do das laminas) do material sem modificar sua composigao
(caracteristica das laminas independentemente da posi¢do). Dessa forma sua aplicacdo
promove uma modificacao nas caracteristicas relativas a flexao mantendo inalterado o
comportamento do material quanto a solicitacoes no seu plano. Um exemplo é apresentado
na equagao (2.9).
0 0 4 2
0 0 2 1

3 3
1 1

—_ N
N
DN~
N W

1 4 3 permutagao 0 0 1
2 22] - [002 (2.9)

2.4.5 Formagao de novas geragoes

Para a formacao de novas geracoes, nos primeiros algoritmos genéticos a populagao de pais
era totalmente substituida pela populacao de filhos; esse método tem muitas desvantagens
para a convergéncia do algoritmo devido ao fato de nao ser garantida a evolugao da
adaptacao dos filhos, chegando inclusive a regredir o nivel de evolucao da populagao.
Para evitar este problema, foi introduzida a idéia de elitismo na populagao, conservando
o melhor individuo de uma geracao para a seguinte, assim a evolucao nao ¢é perdida. No
entanto, esse procedimento também tem suas desvantagens devido ao fato de somente
a informacao genética de um individuo ser conservada, podendo ser perdida informacao

genética importante.

Levando em conta o descrito acima, criou-se o conceito de elitismo, o qual permite passar
de uma geracao & seguinte uma quantidade maior de informacao genética importante,
controlado pelo tipo de elitismo e os parametros do mesmo. Soremekun (1997) estudou
diferentes métodos para a selecao de novas geracoes , avaliando e comparando a influéncia
de cada um sobre a confiabilidade e eficiéncia do algoritmo. Dentre estes métodos, adotou-
se 0 de ME1 (Multiple Elitist 1), denominado neste trabalho de Elitismo Multiplo (EM),
o qual é¢ um esquema que transfere mais de um individuo de uma geragao para a seguinte,

preservando maior quantidade de informagao genética importante.
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O sistema de EM implementado trabalha formando uma populacao com 2P individuos,
com P individuos da populagao de pais, e P individuos da populacao de filhos. Estes 2P
individuos sao ordenados de melhor a pior, segundo o valor de adaptagao dos mesmos;
desta populagao sao levados os Ne (niimero de individuos de elite) melhores individuos,
para a populacao de filhos e o resto das posicoes sao preenchidas com os restantes melhores
individuos da populacao de filhos. O valor de Ne é definido no inicio do processo e se
mantém constante durante todo o processo. A determinacao deste niimero nao tem uma
regra determinada; a adocao de um ntmero muito pequeno leva a perda de informacao
genética ja identificada e a adocao de um ntmero muito grande, faz com que o algoritmo
perca a capacidade exploratoria. Assim a ultima condicao é menos desejavel que a

primeira, podendo levar para a nao convergéncia do processo ao ponto 6timo.

Na equacao (2.10) é apresentado um exemplo do EM adotado, onde o nimero P de
individuos é de 6. No exemplo o Ne adotado é 3, passando para a nova populagao os
individuos A e B da populacao de pais e os individuos G, H, I e J da populacao de filhos
(Almeida, 2006).

Populagdo de pais
Populagdes unidas e ordenadas

:
g ig ( Ax  45% )
C 39 Gx 43% -
P Bx 49s Mmoo
P H 40 ( Ax 45 )
1y C 39 G 43x
N b, I 37 ) B a2 0.10)
Ca a3 J 2% H 40 :
o D 2 I 37
L E 14 |7 26
Pl K 13
K 13 L 13
|z 13 R
—_—

Populagdo de filhos

2.4.6 Critérios de Parada do AG

O processo até agora descrito leva & evolucao iterativa dos individuos, nao estabelecendo

ainda o fim da otimizacao. Para a definicao do fim da otimizacao existem vérias técnicas
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j& que é impossivel saber quando o algoritmo atinge o 6timo, devido ao desconhecimento
do mesmo. Assim sao adotados diversos critérios de parada da otimizacdao. Nao existe
regra estabelecida para a adoc¢ao destes critérios e dos parametros dos mesmos, devido a
natureza aleatoria da técnica do AG. Dentre os critérios de parada, o mais simples é o
estabelecimento de um numero limite de geragoes para a otimizagao (Npg); quando este
numero de geracoes é atingido, o processo é encerrado e adota-se como o 6timo o melhor
individuo da altima geracao. A escolha deste nlimero é critério do usuério, baseado na sua
experiéncia na utilizacao do algoritmo. Outro método consiste na adogao de um nimero
limite de geragoes sem alteracao do individuo 6timo da populagao, (Nyo) (nimero de
geragbes com o mesmo 6timo). Quando este niimero é atingido, a otimizagdo acaba e o
melhor individuo é considerado o 6timo. Este niimero, como no caso anterior, também
nao tem uma regra de escolha e fica a critério do usuério. Escolhas deste parametro com
valores muito pequenos levam a finalizacao prematura do algoritmo podendo nao chegar
a solugao 6tima, ja valores muito grandes, levam a otimizagao para custos computacionais

muito elevados.

Devido as caracteristicas apresentadas, implementou-se os dois critérios simultaneamente.
Fazendo isto, consegue-se reduzir o custo computacional de otimizacoes com convergéncia

acelerada, e limitd o custo computacional, nos demais casos, com o ntmero limite de

geragoes (Almeida, 2006).
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Capitulo 3

Redes Neurais

3.1 Introducao

Rede Neural Artificial, um termo raro hé cerca de uma década atras na literatura cientifica,
representa hoje uma vigorosa area de pesquisa multidisciplinar. E freqiientemente
identificada como uma sub-especialidade de Inteligéncia Artificial, outras vezes como
uma classe de modelos mateméticos para problemas de classificacao e reconhecimento
de padroes, ou ainda, como uma parte da teoria conexionista dos processos mentais, e
finalmente, como uma categoria de modelo em ciéncia da cognicao. Embora todas estas
categorias sejam aplicaveis a redes neurais, trata-las apenas em algum destes contextos
seria severamente limitante. Hoje, redes neurais artificiais constituem genuinamente uma

teoria para o estudo de fendomenos complexos (Kovacs, 1996).

3.2 Historia

O inicio da neuro computacio data de 1943, num artigo de McCulloch (matematico) e
Walter Pitts (neurofisiologista) publicado no “Bulletin of Mathematical Biophysics”, no

qual sugere-se a construgao de uma maquina baseada (ou inspirada) no cérebro humano.

Em 1949 Donald Hebb escreveu um livro entitulado “The Organization of Behavior”
(A Organizagdo do Comportamento). Neste trabalho mostra que a capacidade da
aprendizagem em redes neurais vem da alteragao da eficiéncia sinaptica, isto ¢, a conexao

somente é reforcada se tanto as células pré-sindpticas quanto as pés-sinapticas estiverem
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excitadas. Foi o primeiro a propor uma lei de aprendizagem especifica para as sinapses

dos neurdnios.

Em 1958, Rosemblatt mostrou em seu livro “Principles of Neurodynamics” o modelo dos
Perceptrons. Neste modelo os neurdnios eram organizados em camada de entrada e saida,
onde os pesos das conexdes eram adaptados a fim de se atingir a eficiéncia sinaptica. E
considerado o criador da neuro computacao moderna pela criacao dos Perceptron cujo

objetivo era o reconhecimento de padroes.

O modelo Perceptron teve sua validade provada com a elaboragao do algoritmo de
aprendizagem backpropagation, que possibilitou a implementagao da terceira camada

necessaria para o aprendizado de func¢oes complexas (Haykin, 1998).

3.3 Redes Perceptron de uma camada

Redes perceptron com uma camada sao o tipo mais antigo de redes neurais. Estas redes
sao formadas por uma camada tinica de neuronios de saida, os quais estao conectados por
pesos as entradas. Este é o exemplo mais simples de redes em avango (feed-forward). A
soma do produto entre pesos e entradas alimenta cada neuronio de saida, e se o resultado
desta operagao exceder um certo limiar (geralmente 0), o neurénio coloca o valor 1 na
saida; se o resultado for inferior ao limiar, o neurénio coloca o valor -1 na saida. Neuronios
com esse comportamento sao chamados de neuronios de McCulloch-Pitts ou neurdnios
com limiar. Na literatura técnica o termo Perceptron diz respeito a redes com apenas um

desses neurdnios.

Apo6s o modelo de McCulloch-Pitts, surgiram outras abordagens, dando flexibilidade aos
pesos e maior capacidade & Rede Neural através dos neurdnios com funcoes de ativacao
nao-lineares, das arquiteturas com mais de uma camada e de algoritmos apropriados para
alterar os pesos sindpticos. De forma geral, nos neuroénios artificiais os seguintes elementos

estao envolvidos (ver Figura 3.1):

Conjunto de sinapses (wy;): Ligagdes entre neuronios. Cada ligacdo possui um valor
(peso), que representa a sua forca; os estimulos de entrada sao multiplicados pelos

respectivos pesos de cada ligagao, podendo gerar um sinal tanto positivo (excitatorio)
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Bias
Entrada Peso b,
X4 W
B i
Entrada Peso
X2 sz

—_—

Saida
. Y.
Entrada pggo
Xm > Wim

Unidade de neurdnio k

Figura 3.1: Esquema do neurdnio
quanto negativo (inibitorio).

Combinador Linear(X): Executa o somatorio dos sinais produzidos pelo produto entre os
pesos sinapticos e as entradas fornecidas ao neurénio. Em outras palavras, é o integrador

dos sinais que chegam ao neuronio.

A saida do neurénio é calculada da seguinte forma:

V = Z Wi Ti + bk (31)
i=1
Y = f(vr) (3.2)

Onde:

v: € o valor de ativacao do neuronio £,

Wgi: sao os pesos das conexoes do neurénio k, correspondentes & entrada i,

b, é o valor do bias que serd somado ao valor do combinador linear para compor o valor

de ativacao,

f: é a funcao de ativacao, que fornece o valor da saida de um neurdnio; estas podem ser,

funcao degrau, sigmoéide ou tangente hiperbolica, entre outras.

yx: € o valor da saida do neurénio k.
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3.4 Redes Perceptron multi-camadas

Este tipo de rede consiste de miiltiplas camadas de unidades computacionais, geralmente
interconectadas em uma forma feed-forward. Isso quer dizer que cada neur6nio em uma
camada tem conexoes diretas com todos os neurdnios da proxima camada, segundo o

esquema mostrado na figura 3.2.

O teorema de aproximacao universal dita que toda funcao continua que mapeia um
intervalo de ntimeros reais a algum outro intervalo de ntimeros reais de saida pode ser
arbitrariamente aproximado com precisao por um perceptron multi-camadas com somente
uma camada oculta, e uma funcao matemaética qualquer pode ser aproximada com duas
camadas ocultas (Cybenko, 1989), este resultado s6 é valido para classes restritas de

fungbes de ativagao, por exemplo fungoes sigmaides (logistica) ou tangente hiperbolica.

As redes multi-camadas podem usar um grande niimero de técnicas de aprendizado, sendo
que a mais popular é a propagagao reversa ou retro-propagacao (backpropagation). Neste
caso os valores de saida sao comparados com a resposta correta para computar o valor de
alguma funcao-erro predefinida. Por alguma técnica o erro é entao alimentado de volta na
rede. Usando essa informacao, o algoritmo ajusta os pesos de cada conexao para reduzir
o valor da funcao erro. Este processo é repetido por um ntimero suficiente de vezes até

ser atingido um critério de parada do treinamento.

Pesos Pesos

Camada Camada
Oculta Oculta

Figura 3.2: Esquema de rede perceptron multi-camada
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3.4.1 Algoritmo de retro-propagacao

O algoritmo de retro-propagacao ou backpropagation é o algoritmo para treinamento
de redes multi-camadas mais difundido. Baseia-se no aprendizado supervisionado por

correcao de erros e é constituido das seguintes etapas:

Propagacao: Depois de apresentado o padrao de entrada, a resposta de uma unidade
(neurdnio) é propagada como entrada para as unidades na camada seguinte, até a camada

de saida, onde é obtida a resposta da rede e o erro é calculado.

Retro-propagacao (backpropagation): Desde a camada de saida até a camada de
entrada, sao feitas alteragoes nos pesos sinapticos. Durante a fase de treinamento deve-
se apresentar um conjunto formado pelo par constituido pela entrada da rede e o valor
desejado como resposta a esta entrada. A saida serd comparada ao valor desejado e
serd computado o erro global da rede, que influenciard na correcao dos pesos no passo
de retro-propagacao. Apesar de nao haver garantias de que a rede forneca uma solucao
6tima para o problema, este processo de propagacao e retro-propagacao é muito utilizado
por apresentar uma boa solucao para o treinamento de redes perceptron multi-camadas

(Haykin, 1998).

3.4.1.1 Treinamento local ou em lote

Em redes perceptron multi-camadas treinadas com o algoritmo de propagagao e retro-
propagacao, o aprendizado é resultado de apresentacoes repetidas de todas as amostras
do conjunto de treinamento a rede. Cada apresentacao de todo o conjunto de treinamento
durante o processo de aprendizagem é chamada de época. O processo de aprendizagem é
repetido época apds época, até que o conjunto de pesos e bias estabilize e o erro quadrético
médio do conjunto de treinamento convirja para um valor minimo. E uma boa pratica
fazer com que a ordem de apresentacao das amostras seja feita aleatoriamente de uma
época para a outra. Esta aleatoriedade tende a fazer com que a busca no espago de pesos
tenha um carater estocastico ao longo dos ciclos de treinamento. Para um dado conjunto
de treinamento, o aprendizado por retro-propagacao pode ser feito de duas maneiras

basicas, que sao indicadas a seguir:
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Atualizacao local: neste método, a atualizacao dos pesos ¢ feita imediatamente
apos a apresentacao de cada amostra de treinamento. Especificamente, considere uma
época consistindo de N padrdes de treinamento (amostras) arbitrariamente ordenados; a
primeira amostra da época é apresentada a rede, e sao efetuados os passos da propagagao
e a retro-propagacao do erro, resultando em um ajuste dos pesos das conexoes. Em
seguida, a proxima amostra é apresentada a rede e o passo positivo e a retro-propagacao
do erro sao efetuados, resultando em mais um ajuste do conjunto de pesos. Este processo
é repetido até que a tultima amostra seja apresentada a rede. Este método também é

conhecido como método de atualizacao on-line ou padrao a padrao.

Atualizacao em lote: no método em lote, a atualizacao dos pesos s é feita apds a
apresentacao de todas as amostras de treinamento que constituem uma época. O ajuste
relativo a cada apresentacao de um par de entrada e saida é acumulado e armazenado.

Este método também é conhecido como método de atualizacao off-line ou batch.

Do ponto de vista operacional, o método local de treinamento é preferivel, pois requer
um menor armazenamento local para cada conexao. Como as amostras sao apresentadas
aleatoriamente, o uso da atualizacao padrao por padrao torna a busca no espaco de
conexoes estocastica por natureza, reduzindo a possibilidade do algoritmo ficar preso em
um minimo local. Por outro lado, a utilizacao do método em lote fornece uma estimativa
mais precisa do vetor gradiente. Numa andlise final, entretanto, a eficiéncia dos dois

métodos depende do problema a ser tratado (Haykin, 1998).

3.4.1.2 Critérios de parada

O processo de minimizagao do erro da rede, em geral, nao tem convergéncia garantida e
nao possui um critério de parada bem definido. Um critério de parada nao recomendéavel,
por nao levar em conta o estado do processo iterativo de treinamento, é interromper o
treinamento ap6s um numero fixo (definido previamente) de iteragoes. Existem critérios
de parada que levam em conta o estado do processo iterativo, tais como quando o vetor
gradiente seja zero ou que o ganho a cada iteracao seja muito pequeno; o problema desses
critérios é que pode levar a um tempo de treinamento muito longo. Neste trabalho optou-

se por utilizar o critério de parada quando o erro quadratico médio da rede atinja um valor
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estabelecido suficientemente pequeno, tal que nao comprometa a qualidade dos resultados.

3.4.1.3 Resumo do algoritmo de retro-propagacao

Aqui é apresentado o resumo do algoritmo descrevendo as operacoes feitas em cada etapa.
A descrigao do processo foi extraida do livro de Haykin (1998). O esquema é para uma rede
com L camadas, o conjunto de treinamento esta composto por N amostras. As entradas
estao compostas do conjunto de dados, os quais sao acrescentados com uma componente
a mais de entrada a qual tem o valor unitario. Esta entrada adicional é utilizada para

determinar o bias (de peso wS” onde [ é a camada).

1. Inicializagao: Inicializar os pesos sindpticos e os bias aleatoriamente, com valores
no intervalo [—1;1]; esta geragao é feita com o gerador de ntimeros aleatorios da
linguagem de programacao, e os valores sao transformados linearmente para o

intervalo definido.
2. Apresentacao dos Exemplos de Treinamento:

e Treinamento com atualizagao "on-line": Para cada exemplo do conjunto

de treinamento, efetuar os passos 3 e 4.

e Treinamento com atualizacao "off-line": Para cada época do conjunto de

treinamento, efetuar os passos 3 e 4.

3. Computacao para Frente (Propagagao): Depois de apresentado o conjunto de
treinamento T' = (x(n),d(n)), sendo x(n) a entrada apresentada a rede, d(n) a saida
desejada e n o nimero de uma iteracao determinada, calcular o valor da ativacao

vj(-l) e a saida para a unidade j da camada [, da seguinte forma:

0 (n) = Z wy ()™ () (3.3)

(1-1)

)

(n) é a saida da fun¢do do neur6nio i da camada anterior ([ — 1) na

9
ji

onde: y

iteracdo n e w;’(n) é o peso sindptico do neurénio j na camada [, conectado ao

0 (n) = b\ (n)

neur6nio ¢ na camada (I — 1). Para i = 0, tem-se y(()l_l)(n) =+1ew;
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é o bias aplicado ao neur6nio j na camada [. Sendo mg o nimero de neurdnios da

camada.

Para o calculo da saida y da unidade j na camada [, utilizando por exemplo a fun¢ao

tangente hiperbolica, ou uma outra funcao se necessario, se faz:

l l
y) =" (vy) (3.4)
sendo ¢ a fungao de ativacao do neurdnio.
Utiliza-se a saida das unidades de uma camada como entradas para a seguinte, até

a ultima camada. A saida das unidades da tltima camada serd a resposta da rede.

4. Calcular o Erro: Fazendo a saida y; = O;(n), onde O;(n) é a resposta da rede,

calcule o erro através da seguinte formula:

ej(n) = dj(n) — O;(n), (3:5)

onde d;(n) é a saida desejada como resposta para cada unidade na interacao (n).
Este erro serd utilizado para computar os valores dos erros das camadas anteriores

e fazer as correcoes necessarias nos pesos sinapticos.

5. Computagao para Tras (Retropropagacgao): Calcular os erros locais, para cada
unidade, desde a camada de saida até a de entrada. O gradiente local é definido na

equagao (Haykin, 1998):

5:(n) = eg-L) (n)¢] (v](-L) (n)) neuronio j na camada de saida L
! go}(v](-l) (n) >, 5,(€l+1)(n)w,glfl)(n) neurdnio j na camada oculta [
(3.6)
onde:

¢'(+) é a derivada da funcao de ativagao em relagao a seu argumento.

+1) < . : <o :
5,(C ) $i0 os erros das unidades da camada posterior conectadas & unidade J.

I+1 .
w,(cj ) os pesos das conexoes com a camada [ + 1.

Apos o calculo dos erros de cada unidade, calcula-se o ajuste dos pesos de cada

conexao segundo a regra delta generalizada e atualiza-se os pesos (Haykin, 1998):
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wj(é) (n+1) = wj(i)(n) + [w(l)(n - 1)} + n5§”(n)y§l—1)(n) (3.7)

i
onde:

a: é a constante de momentun, a qual é utilizada para conservar certa informacao
dos pesos anteriores, sendo muito 1util para evitar oscilacoes do erro perto da

convergeéncia.

n: é a taxa de aprendizado.

6. Iteracao: Refazer os itens 3, 4 e 5 referentes a propagacao, calculo do erro e
retro-propagacao, apresentando outros estimulos de entrada, até que seja satisfeito

o critério de parada.

3.5 Redes Neurais e Algoritmos Genéticos

A combinacgao de redes neurais artificiais (RNA) e algoritmos genéticos (AG) ndo é uma
proposta nova; faz tempo os pesquisadores estao utilizando estas técnicas em conjunto
para acelerar a convergéncia ou poupar o custo computacional dos algoritmos genéticos.
Seguindo a mesma linha, neste trabalho é implementado um sistema de otimizacao de

compositos, utilizando ambas técnicas.

O sistema utilizado consiste na combinacdo dos AG e as RNA, para obter um melhor
desempenho em tempo e custo computacional do problema da otimizacao das estruturas
de compdésito laminado, fazendo muitas provas de desempenho sobre a arquitetura e o
esquema a ser utilizado para fazer as otimizacoes. Adotou-se um sistema cujo fluxograma

estd esquematizado na figura 3.3.

O processo é descrito a seguir:

1. Geragao do conjunto de treinamento: para gerar o conjunto de treinamento
é utilizado AG. A geracao e feita fazendo 3 execucoes do AG, cada uma com 2
geracoes e acumulando as populacoes geradas. O tamanho da populagao adotado
para este processo depende do tamanho do espaco de resposta, sao utilizados

valores para produzir entre 5% e 10% do espago de resposta. Esta quantidade

Sergio Daniel Cardozo Lopez - (sergiocardozo@gmail.com) - Dissertagdo - Porto Alegre (PPGEC/UFRGS) - 2009



43

Inicio

4G || Geracdo do conjunto
Geragdo do conjunto - P Analises por MEF de treinamento
de treinamento P
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— Otimizagéo

Figura 3.3: Fluxograma do Sistema RNA e AG

foi determinada em testes para cada problema para obter uma boa aproximacao.
Este esquema de geracao garante que as populagoes sejam suficientemente aleatorias
e também tenham certo nivel de adaptacao desejavel. Para cada estrutura gerada
neste processo é feita uma anéalise de elementos finitos para determinar as respostas

estruturais necessarias para o calculo da funcao objetivo.

2. Treinamento das redes neurais: sao adotadas redes separadas para cada
resposta estrutural necessario na funcao objetivo. Este critério foi adotado em
base a testes onde redes separadas para cada parametro tiveram um tempo menor
e uma maior qualidade de aproximacao que somente uma rede para aproximar
todos os parametros. As respostas estruturais que sao aproximadas pelas redes
neurais sao aquelas derivadas das anéalises de elementos finitos, como por exemplo,
deslocamento, freqiiéncia de vibragao, fator de seguranca a falha, entre outros. O
peso e custo das estruturas sao calculados diretamente da codificacao genética nao
precisando de redes neurais para sua aproximacao. A arquitetura adotada nas redes

foi escolhida em base a testes. Nao existe regra para a determinacgao da arquitetura
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adequada, ficando a critério e experiéncia do usuario do método (Tulunay et al.,
2004). As redes que se mostraram mais eficientes em qualidade de aproximacao
e tempo de treinamento foram de uma camada de entrada, duas camadas ocultas
com funcao de ativacao tangente hiperbélica e um neurdnio de saida que faz uma
combinacao linear das saidas da tultima camada oculta. O nimero de neurénios por
camada foi adotado também em base a testes e baseado no teorema de Hecht-Nielsen
(1987) que dita que para uma aproximagao de uma fungdo com N entradas por uma
rede de uma camada oculta sao necessarios 2N + 1 neurénios na camada oculta.
Assim sendo, o nimero de entradas da rede é igual ao numero total de genes, ou
seja, o comprimento do cromossomo da estrutura, vezes o nlimero de cromossomos.
As camadas ocultas tem aproximadamente o dobro de neuronios que as entradas é
um neurénio de saida. A taxa de aprendizado e a constante de momentum para
as redes também foram escolhidas em base a testes, foram adotados valores que se

mostraram mais eficientes no que a tempo de treinamento concerne.

3. Otimizacao: O processo de otimizacao do AG é executado, para a otimizacao
sao utilizados os parametros do AG estudados previamente por Almeida e Awruch
(2009) para obter uma boa confiabilidade aparente nos trés primeiros exemplos. No
quarto exemplo os parametros foram escolhidos em base a testes. Neste processo
do AG, nao sao feitas analises por elementos finitos, assim, para cada geragao do
AG, as respostas estruturais necessarias para o calculo da fungao objetivo de cada
problema sao fornecidas pelas redes neurais anteriormente treinadas. Este processo

é realizado até ser atingido um critério de parada do AG.

No capitulo seguinte sao apresentados diversos exemplos de aplicacao do sistema MEF-
AG-RNA para determinar a aplicabilidade do mesmo, as limitacoes e as vantagens das

diferentes aplicacoes na otimizacao de compoésitos laminados.
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Capitulo 4

Exemplos

Neste capitulo sao apresentados os exemplos de aplicacao e otimizacao estrutural, com
uma descricao do processo adotado. Em cada caso sao descritos o problema de elementos
finitos, as caracteristicas dos materiais e variaveis do problema, a funcao objetivo adotada,
o sistema de redes neurais utilizado, os parametros do AG, uma anéalise dos resultados
obtidos e uma comparacao de resultados e tempos de processamento, utilizando o sistema
com a otimizacao feita utilizando somente AG e elementos finitos, sem a utilizacao de

redes neurais.

Sao apresentados diferentes exemplos para determinar as possibilidades do algoritmo,
as vantagens e desvantagens do mesmo, assim como visualizar as possiveis aplicacoes,

limitacoes e melhoras que possam ser propostas.

Os trés primeiros exemplos sao baseados e comparados com os exemplos apresentados
por Almeida e Awruch (2009), dos quais sao tomados os parametros do AG, as fun¢oes

objetivo e os 6timos em cada caso.

No primeiro exemplo o deslocamento central e o peso de uma placa com carregamento
lateral tém que ser minimizados; existe restricao de falha do material e da espessura de

laminas com a mesma orientacgao.

O segundo exemplo consiste na minimizacao do peso e do custo de uma placa com
carregamento no seu plano. O custo e o peso podem variar adotando-se diferentes
materiais para cada lamina, cada um dos materiais com um peso especifico e um custo

unitario diferente. As restricoes sao a integridade do material e a estabilidade da estrutura,
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determinada pela carga de flambagem. Neste exemplo sao analisadas duas configuracoes
da malha de elementos finitos com o objetivo de mostrar os ganhos possiveis utilizando

redes neurais.

O terceiro exemplo consiste na otimizacao da orientacao das fibras do laminado que
constitui uma casca em forma de telha. Neste exemplo apenas a maximizacao da rigidez
entra como objetivo do problema. Através da consideracdo da nao-linearidade geométrica
para a andlise é possivel detectar o comportamento complexo da estrutura frente ao
carregamento de pressao externa na sua superficie. Além da restricado quanto & falha
do material, também é determinado um nimero limite de laminas consecutivas com a

mesma orientagao de fibras.

O quarto exemplo é a maximizacao da freqiiéncia fundamental de vibracao de uma placa.
A varidvel de projeto é a orientacao das laminas, sendo que o nimero de laminas e o

material constituinte sao fixos no problema.

Todos os exemplos foram rodados num computador tipo Core 2 Quad de 2.4 GHz, com

4Gb de memoria.

4.1 Minimizacao de peso e deslocamento no ponto
central numa placa de compoédsito laminado sujeita
a carga transversal

Neste exemplo é otimizada uma placa quadrada fabricada em compoésito laminado
submetida a um carregamento de pressao uniformemente distribuido sob sua superficie.
O enfoque da otimizacao é multiobjetivo e é analisado somente um caso de fator de
ponderacao para cada objetivo. As restrigoes sao a integridade do material através da
fungao de falha de Tsai-Wu (veja o Apéndice A) e a espessura de laminas com a mesma
orientacao. As varidveis de projeto sao a orientacao das fibras e a espessura de cada

lamina. O numero de laminas e o material das mesmas sdo fixos.

A fungdo de adaptagao utilizada no problema é descrita na equacdo (4.1) (Almeida e

Awruch, 2009).
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{ ADAPT =1/ (14 T,) [¢Pt* + (1 — $)W*] se FF <1

ADAPT = 1/FF (14 T,) [Pt + (1 — )], se FF > 1 (4.1)

onde:

T,: ¢ um fator que penaliza individuos com laminas contiguas com a mesma orientacao e

superiores & um valor especifico, no caso, 2mm.

¢: fator de ponderagdo entre objetivos (minimizar peso e deslocamento); no exemplo é

tomado 0,5.

FF: valor da fungao de falha. (Critério de Tsai-Wu, equagao (A.66))
Pt: peso total da estrutura.

W: deslocamento central da placa

A normalizagao das variaveis é descrita na equagao (4.2), onde é adicionado o valor um,

para evitar valores nulos.

W — W P—P,
* _ min 1 Pt* = man 4.9
W Wmaw - Wmin * ‘ t Pmam - Pmin * ! ( )

O esquema da estrutura, a malha de elementos finitos, o carregamento e as condig¢oes de
contorno sao apresentados na Figura 4.1. A malha utilizada foi de (12 x 12) x 2 — 288
elementos, para modelar toda a placa e a carga de pressao é de 0,1 MPa. Alguns detalhes
sobre o elemento finito utilizado sao dados no Apéndice A. As propriedades do material

constituinte das laminas sao apresentadas na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Propriedades do composito Grafite-epoxy

Propriedades Valores Propriedades Valores

Eq 181,0 GPa Fyy 1500,0 MPa
E, 10,3 GPa Fy. 1500,0 MPa
G12 7717 GPa th 40,0 MPa
V1o 0,28 Fo. 246,0 MPa
P 15,7 KN/m?3 Fg 68,0 MPa

onde E; e E5 sao os modulos de elasticidade nas direcoes das fibras e transversal a elas, G

¢ o modulo de elasticidade transversal, v15 € o coeficiente de Poisson, p é a massa especifica
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Figura 4.1: Esquema da placa, condigoes de contorno e carregamento - Exemplo 1

e o restante das propriedades sao as resisténcias a tracao (Fyi; e Fy;), e a compressao (Fy,

e Fo.) e a cisalhamento (Fg) a serem utilizados no critério de Tsai-Wu (veja apéndice A).

4.1.1 Algoritmos Genéticos

Para a otimizacao sao manipuladas a orientacao das fibras e a espessura das laminas. O
numero de laminas ¢ fixado em 8, havendo sido imposta a condicao de simetria; assim, cada
seqiiéncia de laminacao diferente obtida pelo AG é definida por um par de cromossomos
com 4 genes cada, um para cada lamina localizada acima do plano médio. Os valores
para as orientacoes e para as espessuras utilizadas no AG, sao apresentadas na tabela 4.2.
Neste exemplo na recombinacao é utilizado um ponto de quebra. Existem 4* 4% = 65536

configuragoes possiveis do laminado.

Tabela 4.2: Alfabeto de codificacao dos angulos e espessuras do Exemplo 1

Genes de angulo Genes de material
codigo angulo codigo espessura
1 1 lamina a 0° 1 0,75mm
2 1 lamina a —45° 2 1,00mm
3 1 lamina a +45° 3 1,50mm
4 1 lamina a 90° 4 2,00mm

Os parametros do AG adotados para a otimizacao sao apresentados na tabela 4.3, onde

P é o nimero de individuos na populacao, N, é o ntmero de individuos de elite, Nyq
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¢ o nimero limite de geracoes, N0 ¢ numero méaximo de geracoes sem alteracao da
melhor solucao, pya € Pmm 20, respectivamente, a probabilidade de mutacao de angulo e
material, p,. € ps. sao0, respectivamente, a probabilidade de adi¢ao e subtracao de camadas

e pper € a probabilidade de permutacao de genes.

Tabela 4.3: Parametros do AG do Exemplo 1 (Almeida e Awruch, 2009)

P 50 Nyo 50 Pac 0%
Ne 5 pma 3% psc O%
Npe 200 Pom 3% Pper 80%

4.1.2 Redes Neurais

A arquitetura adotada para as redes foi de 8-16-16-1 (8 entradas, duas camadas ocultas
com 16 neurénios cada, e uma saida) sendo que a tangente hiperbolica é utilizada como
funcao de ativacao das camadas ocultas e camada de saida é uma combinacao linear das
saldas da segunda camada oculta. Sao feitas duas redes, uma para a predi¢ao do valor da
funcao de falha (F'F) e outra para o deslocamento central (W). O peso da estrutura é
calculado diretamente da codificagao genética nao precisando uma rede, dependendo da
area e das espessuras das laminas. Para a geragao do conjunto de treinamento foram feitas
3 execugoes do AG sem elitismo, com uma populacao de 500 individuos e 2 geragoes cada,
gerando 3000 individuos para o treinamento das redes neurais. O tempo desse processo foi
de 192 segundos. Os tempos, os erros, as épocas de treinamento, e os fatores das redes (que
foram introduzidos na expressao (3.7) do capitulo anterior) utilizados sdo apresentados

na tabela 4.4.

Tabela 4.4: Parametros das Redes Neurais Exemplo 1

Rede para predicao do F'F’

n 0,07 Epocas 195
a 0,07 Tempo 33 seg.
Erro 0,01
Rede para predicao do W
n 0,07 Epocas 109
a 0,07 Tempo 18 seg.
Erro 0,008

O limite de iteracoes foi fixado em um numero bem elevado, 10.000, o qual garante que

a convergéncia aconteca antes deste ser atingido; os valores dos erros minimos a serem
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atingidos para considerar a rede treinada, sao calculados para o valor real da variavel,
nao o valor normalizado utilizado para treinar as redes; sendo assim, é fixado um erro a
ser atingido de acordo com a magnitude das variaveis para obter uma boa aproximacao,
e um de treinamento nao muito demorado. O treinamento foi feito com o modo padrao a

padrao (on-line).

4.1.3 Resultados

O individuo encontrado com o sistema AG-RNA é apresentado na tabela 4.5, onde
estao descritos os resultados dos parametros utilizados na funcao objetivo para obter
a adaptacao do individuo; também é apresentada a quantidade de geracoes do AG para

atingir a solucao e o tempo utilizado para o processo.

Tabela 4.5: Resultados do Exemplo 1 com AG-RNA

Resultados
Laminado ~ [90300), — 45(075) 90(1:50) (100)] |
FF 0,501
W -16,200mm
Pt 164,8N

Espessura 10,5 mm
Adaptagao 0,765
Geracoes 200
Tempo 7 seg.

O tempo indicado na tabela 4.5 nao contabiliza a geracao de amostras para o treinamento

e o proprio treinamento das RNA.

Fazendo uma analise de elementos finitos sobre o laminado fornecido pelas redes obtém-se
os valores exatos dos parametros do individuo obtido com RNA. Uma comparacao é feita
na tabela 4.6. O tempo levado pela analise de elementos finitos do laminado obtido foi

de 0,06 seg.

Tabela 4.6: Diferencas entre RNA e MEF no Exemplo 1

FF \)\% Adaptacao
RNA 0,501 -16,200 0,765
MEF 0,464 -17,387 0,751
Erro 7,98% -6,83% 1,95%
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4.1.4 Comparacao de AG-RNA com AG-MEF

Foi feita uma otimizacao sem utilizar as redes neurais para verificar os resultados obtidos,
e fazer uma comparacao da qualidade da otimizacao e do tempo de processamento
necessario. O laminado 6timo com AG-MEF junto ao tempo e as geracoes necessarias sao

apresentados na tabela 4.7.

Tabela 4.7: Resultados do Exemplo 1 com AG-MEF

Resultados
Laminado ~ [90300) 4 45(07) 90(150) — 45(L00)]
FF 0,467
W -17,292mm
Pt 164,8N

Espessura 10,5 mm
Adaptacao 0,759
Geragoes 165
Tempo 275 seg.

E importante notar que o individuo obtido pelo AG-MEF s6 e diferente na orientagao da
segunda e tdltima lamina; neste caso de laminado simétrico, as diferencas de orientagao
ocorrem na segunda lamina de cada lado e nas laminas centrais, sendo as espessuras das

laminas iguais em ambos individuos.

Os tempos, e as geragoes do AG necessarios para as otimizagoes com AG-RNA e AG-
MEF sao especificados na tabela 4.8, a qual mostra um ganho no tempo muito pequeno.
Isso deve-se a boa escolha dos parametros para a otimizacao AG-MEF, ja que eles foram
tomados do estudo realizado por Almeida e Awruch (2009), para obter o menor custo
computacional. Se os parametros nao fossem os que surgem do estudo destes autores
a otimizacao com AG-MEF demoraria muito mais; entretanto, este fato nao modifica
grandemente o tempo com o sistema AG-RNA; a pouca diferenca de tempo é também
devida a simplicidade da andlise por elementos finitos a qual nao demora muito o que faz

que o sistema AG-MEF seja répido.

Para verificar o descrito anteriormente, foi executada uma otimizacao com AG-MEF
mudando o tamanho da populacao de busca passando de 50 para 80, e mantendo os

demais parametros do AG como anteriormente descritos na tabela 4.3; os resultados e o
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Tabela 4.8: Tempos de execugao (seg.) Exemplo 1

AG-RNA AG-MEF

Geragao conjunto de treinamento 192 -
Treinamento das Redes 51 -
Execucao AG 7 275
Total 250 275

tempo utilizado sao apresentados na tabela 4.9, sendo que em ambos casos as otimizacoes
chegaram aos mesmos Otimos anteriores; com a mudanca na populacdo o tempo de
execucao do sistema AG-RNA passa de 7 para 8 segundos, enquanto o tempo de AG-

MEF sobe de 275 segundos para 488 segundos.

Tabela 4.9: Tempo para P = 80 Exemplo 1 (seg.)

AG-MEF AG-RNA
Populagao 80 80
Geragoes 156 142
Tempo (seg) 488 251

Na tabela 4.10, sao apresentadas as diferencas reais dos individuos atingidos pelo AG-
MEF e o AG-RNA, mostrando que apesar dos erros relativos nos calculos dos parametros
do individuo com redes neurais, ele nao difere muito do 6timo real. As comparacoes sao

feitas com base numa anélise de elementos finitos de cada individuo.

Tabela 4.10: Diferencas reais entre 6timos atingidos Exemplo 1

Laminado FF |14 Adaptacao
AG-RNA  [90309), — 45(0:75) 90(1:50) ((100)] 0,464 217,387 0,751
AG-MEF  [90Z99) 4 45(07) 90(150) | — 45100 0,467 -17,292 0,759
Diferencas -0,81% 0,56% -1,17%

4.2 Minimizacao de peso e custo em placa de compoésito
laminado sujeita a carga no seu plano

O objetivo da otimizagao neste exemplo é reduzir o peso e o custo de uma placa de material

composito. A estrutura deve suportar um dado carregamento atuando no seu plano, com
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restricoes de nao apresentar falha do material ou instabilidade devida a flambagem. Para
atingir os objetivos o AG manipula as varidveis de projeto que sao: o nimero total
de camadas no laminado, a orientacao das fibras e o tipo de material constituinte de
cada camada; as quais combinadas adequadamente permitem a otimizacao do peso e
custo simultaneamente. A espessura é resultado da soma das espessuras correspondentes
a cada camada segundo o material obtido em cada caso para cada lamina. O custo
é calculado multiplicando o custo unitario de cada material pelo volume utilizado em
cada configuracao obtido ao multiplicar a drea da placa pela espessura utilizada de cada

material fazendo a soma das laminas do mesmo material.

A fungao de adaptacao utilizada na otimizacao é apresentada na equagao (4.3) (Almeida e
Awruch, 2009), a qual tem que ser minimizada, para obter a maior adaptacdo do individuo,

ja que a adaptacao esta definida como a inversa da funcao objetivo.

ADAPT = 1/(10 — \/ [6 (Pt)*]* + [(1 — ¢) (C*)*]” + 1075)") se N> 1
ADAPT =1/ (X\*)*{10 — \/[¢ (Pt*)2]2 +[(1-9¢) (C*)2}2} , se At <1
(4.3)
Onde:
* C_Cmin * P_Pmin x .
Ccr = C 0 +1 Pt = P _p +1 A = mnimo(Ar,\p) (4.4)

sendo C' o custo, Pt o peso, ¢ o fator de ponderacao entre os dois objetivos, com valor
0,5 no exemplo, A; o fator de seguranca a falha do material e A\, o fator de seguranca a

flambagem.

A configuracao do problema de elementos finitos, dimensdes em planta, condicoes de
contorno e carregamento, a malha de (18 x 12) x 2 = 432 elementos utilizados relativos

ao problema sao apresentadas na Figura 4.2.

O laminado é simétrico com ntimero total de laminas variando de 12 a 24. Dois materiais
compositos podem ser empregados na fabricacao da estrutura, Kevlar-epoxi e Grafite-

epoxi, sendo que os mesmos apresentam diferentes propriedades, conforme mostra a
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Figura 4.2: Esquema da placa, condi¢oes de contorno e carregamento - Exemplo 2

Tabela 4.11.
Tabela 4.11: Propriedades dos Materiais do Exemplo 2

Propriedades Kevlar-epoxy Grafite-epoxy

E, 87,0 GPa 181,0 GPa
E 5,5 GPa 10,3 GPa
Gia 2,2 GPa 7,17 GPa
V1o 0,34 0,28

t 0,18 mm 0,13 mm

p 13,5 KN/m?* 15,7 KN/m?
C 1,0 ue/N 3,0 uc/N
Fi 1280,0 MPa  1500,0 MPa
Fie 335,0 MPa 1500,0 MPa
Foy 30,0 MPa 40,0 MPa
Fy, 158,0 MPa  246,0 MPa
Fg 49,0 MPa 68,0 MPa

Na tabela 4.11, E, Eo, Gia, 112, p, F1i, For, Fie, For e Fg tem 0o mesmo significado que no

exemplo anterior, sendo t a espessura e C' o custo por unidade de peso.

4.2.1 Algoritmos Genéticos

O alfabeto de codificagao genética para o exemplo é apresentado na tabela 4.12; com a

codificacao e os possiveis valores para os genes, a populacao total do espaco de resposta
6

é > 3'x 2" = 55944 individuos. Neste exemplo na recombinacao é utilizado um ponto de
i=3

quebra.

Os parametros adotados para o algoritmo genético neste exemplo estao apresentados na
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Tabela 4.12: Alfabeto de codificacdo dos angulos e materiais Exemplo 2

Genes de angulo Genes de material
codigo angulo codigo material
1 2 laminas a 0° 1 Kevlar-epoxy
2 2 laminas a +45° 2 Grafite-epoxy
3 2 laminas a 90°

tabela 4.13.

Tabela 4.13: Parametros do AG do Exemplo 2 (Almeida e Awruch, 2009)

P 30 Nyo 100 Pac 4%
N€ 4 pma 4% psc 8%
Nrg 300 P 2% Dper 80%

onde P, N., Nrc, Namos Pmas Pmms Pac, Dsc € Pper tem 0 mesmo significado que no exemplo

anterior.

4.2.2 Redes Neurais

O esquema de redes adotado para este exemplo foi de duas redes para a predicao dos
valores de seguranca a falha e a flambagem. Os pesos e custos sao calculados diretamente
dos genes dos individuos. O conjunto de treinamento foi gerado por 3 rodadas de
algoritmos genéticos, cada uma de 2 geragoes e uma populacao de 400 individuos,
sem individuos de elite, com o qual é garantida a aleatoriedade dos individuos e uma
concentracao maior de individuos na zona do 6timo. Com esse processo foram gerados
2347 individuos diferentes. Este processo demorou 13,02 minutos. A arquitetura da
rede escolhida em base aos testes foi de 12-18-18-1, com as camadas ocultas com funcao
de ativagao tipo tangente hiperbdlica e na saida uma combinagao linear das saidas da
segunda camada oculta. Foram treinadas as redes para a previsao do fator de seguranca
a flambagem e a falha. Os erros, épocas e tempos de treinamento de cada uma das redes
sao apresentados na tabela 4.14. O método de treinamento utilizado é o de padrao a

padrao (on-line).
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Tabela 4.14: Parametros das Redes Neurais do Exemplo 2

Rede para predigao do Af

n 0,07 Epocas 399
a 0,07 Tempo 1,81 min.
Erro 0,05
Rede para predicao do A,
n 0,07 Epocas 248
a 0,07 Tempo 1,15 min.
Erro 0,03

4.2.3 Resultados

O individuo encontrado com o sistema AG-RNA é apresentado na tabela 4.15, onde
sao descritos os resultados dos parametros utilizados na funcao objetivo para obter a
adaptacao do individuo; também é apresentada a quantidade de geracoes do AG para

atingir a solucao, e o tempo utilizado para o processo.

Tabela 4.15: Resultados do Exemplo 2 com AG-RNA

Resultados

Laminado  [+45%,90%°,0¢°]

s 31,13

Ab 1,03

Pt 97.34 N

C 46,93 uc/N

Adaptacao 9,790
Geragoes 171
Tempo 0,08 min.

O tempo na tabela 4.15 nao contabiliza o tempo que demanda a geracao de amostras para

o treinamento e o proprio treinamento.

Fazendo uma anélise de elementos finitos sobre o laminado fornecido pela otimizacao feita
com AG-RNA, obtém-se os valores exatos dos parametros do individuo. Uma comparacao
é feita na tabela 4.16. O tempo da anélise de elementos finitos sobre o individuo obtido

foi de 0,35 segundos.
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Tabela 4.16: Diferencas entre RNA e MEF no Exemplo 2

Af b Adaptacao
RNA 31,13 1,03 9,790
MEF 33,76 1,01 9,789
Erro 7,79% -2,23% -0,01%

4.2.4 Comparacao de AG-RNA com AG-MEF

Para comprovar os resultados e fazer uma comparacao do tempo foi executado o exemplo
com AG e elementos finitos sem a ajuda das redes neurais. Os resultados obtidos e o

tempo necessario sao apresentados na tabela 4.17.

Tabela 4.17: Resultados do Exemplo 2 com AG-MEF

Resultados

Laminado  [+45%,905°,05¢, & 45%¢,905¢]

s 18,00
Ay 1,64

Pt 97.34 N

C 46,93 uc/N

Adaptacao 9,789
Geragoes 211
Tempo 42,23 min.

O laminado encontrado é o 6timo no espaco de resposta, segundo Almeida e Awruch
(2009); o laminado encontrado com AG-RNA, s6 é diferente na orientacdo das fibras
das 8 laminas interiores. O material e as espessuras das laminas sao idénticas. Para
avaliar a capacidade do sistema AG-RNA de encontrar um individuo perto do 6timo, uma
comparagao dos valores reais dos individuos é feita na tabela 4.18. Onde sao comparados
os valores obtidos das analises de elementos finitos sobre os individuos obtidos em cada

método.

E importante notar que existem diferencas grandes nos valores dos parametros. O valor
de Ay, fator de seguranca a falha tem uma diferenca a favor do individuo atingido por
AG-RNA, mas este fator nao tem influéncia na adaptacao devido a formulacao da funcao
objetivo, onde Ay nao é utilizado ja que Ay > \,. A influéncia do fator de seguranca a
flambagem )\, é levado em conta na funcao objetivo, mas como ele nao é menor que 1 nao

tem penalidade. Assim os niveis de adaptacao de ambos individuos nao tem diferencas
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Laminado Af Ap Adaptacao
AG-RNA  [+45%,90%°,0¢°] 33,76 1,01 9,7890
AG-MEF  [£45% 903,05, + 45%90%] . 18,00 1,64 9,7891
Diferencas -87,58% 38,53% 0,00%

Tabela 4.18: Diferencas reais entre 6timos atingidos FExemplo 2

notoérias, ficando o individuo obtido por AG-RNA como um quase-6timo.

Uma comparacao dos tempos levados pelos processos de AG-MEF e AG-RNA sao

apresentados na tabela 4.19.

Tabela 4.19: Tempos de execugao (minutos) Exemplo 2

AG-RNA AG-MEF

Geracao conjunto de treinamento 13,02 -
Treinamento das Redes 2,96 -
Execucao AG 0,08 42,23
Total 16,06 42,23

Neste exemplo é possivel notar um ganho de tempo alto, 61,97%, utilizando AG-RNA,

com perda relativamente pequena de precisao na otimizacao.

4.2.5 Modificacao do exemplo 2

Para evidenciar o poder do AG-RNA, foi feita a mesma otimizacao com AG-MEF e AG-
RNA, mudando a malha de elementos finitos; o carregamento e condi¢bes de contorno
nao foram modificados. O esquema da nova malha utilizada para modelar toda a placa

com 50x30x2 = 3000 elementos ¢ apresentado na figura 4.3.
Os resultados do individuo obtido com AG-RNA sao apresentados na tabela 4.20.

Os valores aplicando MEF sobre o individuo obtido com AG-RNA, e a comparacao dos
valores dos parametros das analises sao apresentados na tabela 4.21. O tempo para realizar

esta andlise foi de 2,87 min.

O individuo obtido com AG-MEF com os valores dos parametros da andlise sao
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Figura 4.3: Esquema de malha do Exemplo 2 modificado

Tabela 4.20: Resultados do Exemplo 2 modificado

Resultados

Laminado  [+45{°, £ 45~ 907 0%]

Af 16,76
Ao 1,39
Pt 27,34N
C 46,93N

Adaptagao 9,790
Geracoes 141
Tempo D seg.

apresentados na tabela 4.22.

Na tabela 4.23 sao apresentadas as diferencas reais dos valores dos parametros dos
individuos. E importante notar que os individuos s6 diferem na orientacao das laminas

interiores.

Uma comparacao dos tempos utilizados por AG-MEF e AG-RNA ¢ apresentado na tabela

4.24. O tempo de treinamento das redes muda devido a aleatoriedade do processo.

A modificacao do exemplo foi para fazer notar o ganho de tempo; neste caso foi de
57,37%, o que é possivel nos processos nos quais as anélises por elementos finitos demoram
muito tempo. Devido a que o tempo de treinamento das redes neurais é independente da
complexidade da analise de elementos finitos, o tempo de treinamento varia de acordo com
o tamanho do conjunto de treinamento constituido pela geracao das amostras aplicando
um ntmero determinado de vezes AG, e em cada caso especificando um certo nimero de

geracoes e tamanho da populagao, ou com a dispersao dos dados. Os individuos obtidos
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Tabela 4.21: Diferencas entre RNA e MEF do Exemplo 2 modificado AG-RNA

Af b Adaptacao
RNA 16,76 1,39 9,790
MEF 14,63 1,46 9,789
Erro -14,56% 5,07% -0,01%

Tabela 4.22: Resultados do Exemplo 2 modificado com AG-MEF

Resultados

Laminado  [445%°, £ 45,905

Af 14,07
Ao 1,54
Pt 27,34N
C 46,93N

Adaptacao 9,789
Geracoes 146
Tempo 264,73 horas.

Tabela 4.23: Diferencas reais entre 6timos atingidos Exemplo 2 modificado

Laminado Af Ab Adaptacao
AG-RNA [i45ie, + 45’“6,90’“6,0’“} s 16,76 1,39 9,789
AG-MEF  [£45%°, £ 45~ ,90f] 14,07 1,54 9,789
Diferencas 3,80% -5,76% 0,00%

Tabela 4.24: Tempos de execucao (horas) do Exemplo 2 modificado

AG-RNA AG-MEF

Geragao conjunto de treinamento 112,74 -
Treinamento das Redes 0,11 -
Execucao AG 0,001 264,73
Total 112,851 264,73

no primeiro processo e no segundo diferem devido a precisao das anélises por elementos

finitos.
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4.3 Maximizacao da rigidez numa casca de composito
laminado considerando efeitos de nao-linearidade
geométrica

Este exemplo aborda uma otimizacao mono-objetiva, tendo-se como objetivo a
maximizacao da rigidez de uma casca em forma de telha, como esquematizada na figura
4.4, com um carregamento de compressao uniformemente distribuido sobre sua superficie
externa. Sao considerados efeitos de nao linearidade geométrica. O material, a espessura e
o nimero de laminas sao fixos neste problema, restando como variavel de projeto somente
a orientacao das fibras nas laminas. As restri¢oes sao a integridade do material e um limite
de laminas contiguas com a mesma orientacao, para evitar a falha por quebra da matriz.
Os lados curvos da casca sao livres e os lados retos estao rotulados, a carga de pressao
aplicada ¢é de 0,25 MPa com direcao radial e sentido ao centro. O laminado é simétrico e
balanceado, formado por 28 laminas todas do mesmo material e com a mesma espessura.
A restri¢ao é de 4 laminas contiguas com a mesma orientacao. As propriedades do material
utilizado sdo dadas na tabela 4.25. A malha utilizada na modelagem de toda a casca foi
de 20x20x2 — 800 elementos, o parametro de incremento de carga inicial \! = 0,05 é

utilizado no método de solugao de sistemas nao-lineares MCDG (Yang e Shieh, 1990).

Livre

g=0,25 Mpa

Rotulado \.

Livre

R=254m
@=0,2rad
L=Ro

Rotulado
u,=u,=w=6,=6,=0

Figura 4.4: Esquema de casca, condicoes de contorno e carregamento - Exemplo 3

O significado de Eq, Eo, Gy, v19, t, p, F1y, For, Fie, For € Fg € 0 mesmo que no exemplo

anterior.
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Tabela 4.25: Propriedades do composito Glass-epoxy

Propriedades Valores

E 39,0 GPa
E, 8,6 GPa
G12 3,8 GPa

V19 0,28

t 0,45 mm

p 20,6 KN/m?
F 1080,0 MPa
Fi. 620,0 MPa
Fy, 39,0 MPa
Fa, 128,0 MPa
Fg 89,0 MPa

Para a avaliagao da rigidez da casca sao utilizados dois parametros obtidos da analise
estrutural, o nivel de carga critica, (NCg), determinado quando a curva pressdo-
deslocamento central atinge o primeiro ponto de pico, e o deslocamento central (U,,q.),
dado no fim do carregamento ou quando se observa a falha do material. Na secao de
comparagao AG-RNA com AG-MEF na figura 4.5 apresenta-se a anéalise da casca da
figura 4.4 com a configuracao 6tima obtida por Almeida e Awruch (2009) definida como
a curva AG-MEF, e a obtida no presente trabalho (curva AG-RNA) onde sdo definidos
(NCperit) € (Upaz). Adicionalmente, para considerar as restri¢des impostas sao utilizados
dois parametros mais: o primeiro ¢ (NC),qz), 0 qual consiste no nivel de carga méaximo
sem haver falha do material e o segundo é (V,;.), que se refere a violagdo do nimero
de laminas contiguas com a mesma orientacao das fibras; para cada lamina que viola a

restricdo imposta é somado 1,0 ao valor de (V).

O objetivo da otimizacdo ¢ maximizar a rigidez, obtendo-se o maior (NCy.;;) associado
ao menor (Upqaz). A adaptagio esté definida na equacao (4.5) (Almeida e Awruch, 2009);
na formulagao o (NC? ) penaliza estruturas que falham antes de atingir a carga total, e

(Ve + 1) penaliza estruturas que excedem o niumero méaximo de laminas contiguas com

a mesma orientacao das fibras.

_ (Nccm't> ' (Ncrzn(m")
ADAPT = < AR Y > (4.5)
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4.3.1 Algoritmos Genéticos

O alfabeto de codificacao utilizado é apresentado na tabela 4.26; cada gene corresponde
a duas laminas, e, com a condigao de simetria, cada gene corresponde entao a 4 laminas;

assim os cromossomos com um comprimento de 7 genes definem as 28 laminas do laminado.

Tabela 4.26: Alfabeto de codificagao dos angulos do Exemplo 3

Genes de angulo
codigo angulo

1 2 laminas a 0°
2 2 laminas a +45°
3 2 laminas a 90°

Os parametros do AG utilizados na otimizacao sao descritos na tabela 4.27. Com a
codificacao e as caracteristicas do problema o nimero total de estruturas possiveis é de
2187. Devido a extensao dos cromossomos as operacoes sao realizadas com duplo ponto

de quebra.
Tabela 4.27: Parametros do AG do Exemplo 3 (Almeida e Awruch, 2009)

P 18 Nyo 36 Pac 0%
Ne 3 Pma 5% DPse 0%
Nre 108 Pm 0% Pper 80%

O significado de P, N, N, Nyos Pmas Pmms Pacs Psc € Dper € O MeSMO que no exemplo

anterior.

4.3.2 Redes Neurais

Neste exemplo sao utilizadas 3 redes neurais para a predigdo dos 3 parametros ((NChuaz),
(NCerit) € (Unaz)); para o treinamento das mesmas foram utilizados 226 individuos
diferentes, obtidos ao fazer 3 execucoes do AG cada uma com 2 geragoes e uma populagao
de 40 individuos. O tempo levado para a geracao do conjunto foi de 117,31 minutos.
A arquitetura adotada para a rede é 7-15-15-1, com as camadas ocultas com funcoes de
ativacao tangente hiperbdlica, e a camada de saida uma combinacao linear das saidas da
altima camada oculta. O tipo de treinamento é padrao a padrao (on-line). Os parametros
utilizados em cada rede, os erros e os tempos de treinamento sao apresentados na tabela

4.28.
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Rede para predi¢ao do (NCi,ay)

n 0,07 Epocas 485
a 0,07 Tempo 5 seg.
Erro 0,001

Rede para predi¢ao do (NC.it)

n 0,07 Epocas 922
a 0,07 Tempo 11 seg.
Erro 0,001

Rede para predi¢ao do (Upuaz)

n 0,07 Epocas 630
a 0,07 Tempo 7 seg.
Erro 0,001

Tabela 4.28: Parametros das Redes Neurais do Exemplo 3

4.3.3 Resultados

O individuo encontrado por AG-RNA e os parametros do mesmo sao apresentados na
tabela 4.29.
Tabela 4.29: Resultados do Exemplo 3 com AG-RNA

Resultados

Laminado  [904, = 45,(903,02)2] ¢
(NCiaz) 0,989

(NCrit) 0,637

(Unnaz) 26,6 x 10~3m
Adaptacao 23,42

Geragoes 47

Tempo 0,01 min.

Os valores aplicando MEF sobre o individuo obtido com AG-RNA, e a comparacao dos
valores dos parametros das andlises sao apresentados na tabela 4.30. O tempo levado para

a analise por elementos finitos foi de 31 seg.

Tabela 4.30: Diferencgas entre RNA e MEF no Exemplo 3

(NChaz) (NCprit) (Unaz) Adaptacao
RNA 0,989 0,637 26,6 x 1073m 23,42
MEF 1,000 0,495 274 x 1073m 18,03
Erro 1,10% -28,62% 3,18% -29,94%
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4.3.4 Comparacao com AG e MEF

Para comprovar os resultados e fazer uma comparacao do tempo foi executado o exemplo
com AG e elementos finitos sem a ajuda das redes neurais. Os resultados obtidos e o

tempo necessario sao apresentados na tabela 4.31.

Tabela 4.31: Resultados do Exemplo 3 com AG-MEF

Resultados

Laminado [(904, + 45)2,902]5
(NCraz) 1,000

(NCorit) 0,560

(Unaz) 27,2 x 1073m
Adaptacao 20,60

Geracoes 40

Tempo 239,72 min.

O laminado encontrado é o 6timo no espago de resposta, segundo Almeida (2006). O
laminado encontrado com AG-RNA, s6 é diferente na orientacao das fibras das 12 laminas
interiores, devido a condicao de simetria imposta ao problema. Para avaliar a capacidade
do sistema AG-RNA de encontrar um individuo perto do 6timo, uma comparacao dos

valores reais dos individuos é feita na tabela 4.32.
Tabela 4.32: Diferencas reais entre 6timos atingidos Exemplo 3

AG-RNA AG-MEF Diferencas

Laminado  [90,, +45,(905,00)a]¢  [(904, = 45)5,90]

(NCaz) 1,000 1,000 0,00%
(NCerit) 0,495 0,560 -13,03%
(Unnaz) 27,4 x 107%m 27,2 x 107%m 1,08%
Adaptacao 18,03 20,60 -14,26%

Na figura 4.5 apresenta-se uma comparac¢ao das curvas de nivel de carga - deslocamento
central dos 6timos obtidos por Almeida e Awruch (2009), e o obtido neste trabalho, estao

indicados (NC.it) € (Upaz)-

Estas diferencas aparentemente muito altas entre os individuos obtidos pelos dois métodos,
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Figura 4.5: Curva Nivel de Carga - Deslocamento central

nao comprometem a qualidade da otimizacao. Fazendo uma anéalise do espaco de resposta
do problema, o individuo encontrado por AG-RNA corresponde ao 9° melhor individuo
do espaco de resposta obtidos na solugao AG-MEF, e as diferencas sao grandes devido a

formulacao do problema e da funcao objetivo.

Uma comparacao dos tempos levados pelos processos de AG-MEF e AG-RNA estao

apresentados na tabela 4.33.

Tabela 4.33: Tempos de execugao (minutos) Exemplo 3

AG-RNA AG-MEF

Geragao conjunto de treinamento 117,31 -
Treinamento das Redes 0,65 -
Execucao AG 0,01 239,72
Total 117,97 239,72

Neste exemplo é possivel notar um ganho de tempo alto, 50,79%, utilizando AG-RNA,
com uma perda de qualidade pequena na precisao da otimizacao. Esta pode ser corrigida
utilizando outra estratégia de treinamento das redes; como por exemplo, um treinamento
com individuos mais elitizados, o qual pode ocasionar ganhos de tempo menores, porém

com uma melhoria na precisao da otimizacao.
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4.4 Maximizacao de freqiiéncia de vibracao em placa
de compobsito laminado

Neste exemplo o objetivo da otimizacao é a maximizacao da freqiiéncia fundamental de
vibracao de uma placa de composito laminado, simplesmente apoiada, com a geometria
e malha apresentada na figura 4.6. A placa é feita de um material s6, cujas propriedades
sao descritas na tabela 4.34. A malha de elementos finitos é constituida por 16x16x2 =

256 elementos. Nao sao impostas restricoes ao problema.

u.=u,=w=0

w 00‘L

—U=U,=w=0

1,00 m

> X

Figura 4.6: Esquema de placa e condi¢oes de contorno - Exemplo 4

Tabela 4.34: Propriedades do compésito Grafite-epoxy

Propriedades Valores

Eq 181 GPa
E, 10,3 GPa
G12 7,17 GPa
V1o 0,28

t 2 mm

p 15,7 KN/m?
Fu 1500,0 MPa
Fi. 1500,0 MPa
o 40,0 MPa
Fy. 246,0 MPa
Fe 68,0 MPa

O significado de Eq, Es, Gio, v1o, t, p, Fiy, For, Fie, Foro € Fg sdao 0s mesmo que nos

Otimizacdo de placas e cascas de materiais compositos, utilizando algoritmos genéticos, redes neurais e elementos finitos



68

exemplos anteriores.

Enquanto nos problemas anteriores, o processo de otimizagao envolvia a andlise estatica de
estruturas, resolvendo o sistema de equagoes que governa o equilibrio da estrutura (KU =
P), neste caso é necessario calcular as freqiiéncias naturais de vibragao da estrutura
resolvendo o problema de autovalores (K — w*M)® = 0, onde K e M sdo a matriz de
rigidez e a matriz de massa da estrutura respectivamente, w a freqiiéncia natural circular

e ® o correspondente autovetor. As matrizes K e M sao apresentadas no Apéndice A.

4.4.1 Algoritmos Genéticos

O alfabeto de codificacao genética utilizado no problema é apresentado na tabela 4.35. A
placa estd composta de 8 laminas sem condicao de simetria; o objetivo da otimizagao
é determinar a orientacao das fibras de reforco em cada lamina para obter a maior
freqiiéncia fundamental de vibracao. O nivel de adaptacao dos individuos é diretamente
sua freqiiéncia fundamental de vibragao (w). Devido a codificagdo genética do problema

o ntimero total de individuos do espaco de resposta ¢ de 3% = 6561.

Tabela 4.35: Alfabeto de codificagdo dos angulos do Exemplo 4

Genes de angulo
codigo angulo

1 1 lamina a 0°
2 1 lamina a 45°
3 1 lamina a 90°

Os parametros do algoritmo genético utilizado no problema sao apresentados na tabela
4.36 estes parametros foram determinados experimentalmente neste trabalho. Devido a

extensao dos cromossomos é utilizado duplo ponto de quebra.

Tabela 4.36: Parametros do AG do Exemplo 4

P 30 Nyo 100 Pac 0%
Ne 3 pma 5% psc 0%
Nie 200 Prm 0% Pper 80%

Os significados de P, N., Nra, Nyvos Pmas Pmms Pacy Psc € Pper SA0 0S MESMOS que NOS

exemplos anteriores.
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4.4.2 Redes Neurais

Uma rede neural ¢ treinada para a determinacao da freqiiéncia de vibragao da placa; a
arquitetura da rede é de 8-17-17-1; 8 entradas devido a codificagao genética do problema,
duas camadas ocultas com 17 neur6nios cada uma, cujas funcoes de ativacao sao tangentes
hiperbolicas, e um neurdnio de saida o qual ¢ uma combinacao linear das saidas da tltima
camada oculta. O tipo de treinamento utilizado é padrao a padrao (on-line). O conjunto
de treinamento do exemplo foi gerado com 3 execucoes do AG com 2 geragoes cada, com
uma populagao de 70 individuos, totalizando 420 individuos para o treinamento. Este

processo demorou 26,75 minutos.

Os parametros da rede, niimero de épocas e tempo de treinamento sao apresentados na

tabela 4.37.

Tabela 4.37: Parametros da Rede Neural do Exemplo 4

Rede para predicao do w

n 0,07 Epocas 2575
a 0,07 Tempo 1,25 min.
Erro 0,01

4.4.3 Resultado

O individuo encontrado por AG-RNA e o w do mesmo ¢ apresentado na tabela 4.38.

Tabela 4.38: Resultado do Exemplo 4 com AG-RNA

Resultado

Laminado [90,45,03,90,45,] ¢
w 6,24 rad/s.
Geracoes 182

Tempo 0,03 min.

Os valores aplicando MEF sobre o individuo obtido com AG-RNA, e a comparacao do
valor de w, sao apresentados na tabela 4.39. O tempo da analise de elementos finitos

sobre o individuo obtido foi de 3,86 seg.
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w
RNA 624
MEF 6,27
Erro 0,48%

Tabela 4.39: Diferencas entre RNA e MEF no Exemplo 4

4.4.4 Comparacao com AG e MEF

Fazendo uma otimizacao do mesmo problema com AG-MEF, o individuo encontrado é o
mesmo que no AG-RNA, diferindo levemente s6 no valor de w, o qual ja foi apresentado
anteriormente na tabela 4.39. Fazendo uma andlise sobre o espago de resposta do
problema, foi comprovado que o individuo obtido é realmente o 6timo. Uma comparagao

dos tempos necessarios para AG-RNA e AG-MEF é apresentado na tabela 4.40.

Tabela 4.40: Tempos de execugao (minutos) Exemplo 4

AG-RNA AG-MEF

Geracao conjunto de treinamento 26,75 -
Treinamento das Redes 1,25 -
Execucao AG 0,03 68,44
Total 28,03 68,44

Esta situacdo demonstra que em algumas situagdes a utilizagdo de AG-RNA nao leva
a perda da qualidade da otimizacao, isso s6 acontece em determinados problemas como
neste exemplo, no qual a funcao objetivo é diretamente a freqiiéncia fundamental de
vibracao da placa. Novamente nota-se um ganho de tempo importante de 59% de tempo

na otimizagao.
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Capitulo 5

Conclusoes e sugestoes

Neste capitulo sao apresentadas as conclusoes derivadas do trabalho e as sugestoes para
trabalhos futuros. As conclusoes sao fundamentadas nos resultados obtidos através da
execucao dos exemplos de aplicacao e dos parametros dos processos adotados, e sao as

seguintes:

E possivel reduzir o tempo e o custo computacional do AG com a utilizacao de RNA
para a predicao dos valores dos parametros calculados com elementos finitos. Os erros
derivados deste processo estao a um nivel admissivel devido aos ganhos de tempo possiveis

com o método.

Os ganhos de tempo sao maiores quando as andlises de elementos finitos sao mais
demoradas; isto ocorre devido a que o treinamento das redes nao é dependente da
complexidade do problema sendo que o tempo dispendido no treinamento varia com a

dispersao dos dados e com o tamanho do conjunto de treinamento.

Podem-se abordar problemas de otimizacao muito complexos usando AG-RNA com um

custo computacional menor que com o sistema AG-MEF.

As sugestoes estao baseadas nas conclusoes e possiveis idéias para melhorar ou ampliar

as possibilidades do método apresentado e sao as seguintes:

Realizacao de um estudo mais aprofundado para analisar e sistematizar um esquema de

treinamento adequado que proporcione resultados praticamente iguais a AG-MEF.
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Paralelizacao do AG, o qual possibilitaria a abordagem de problemas mais complexos,

com tempo de geracao de conjuntos de treinamento menores que os atuais.

Ampliacao das capacidades do AG para tratar com variaveis reais, o qual torna possivel

a otimizacao das dimensoes da estrutura.

Paralelizacdo do esquema de retro-propagacao (Backpropagation), no presente trabalho
nao foi muito demorado o treinamento das redes por tratar-se de conjuntos pequenos,
porém no caso em que se tratem problemas com AG com varidveis reais e problemas mais

complexos, a paralelizagao da retro-propagacao é desejavel.

Implementacao de outro tipo de redes neurais para a predicao dos parametros tais como

as redes de Base Radial, ou Mapas Auto Organizaveis (Haykin, 1998).

Implementac¢ao de um sistema misto de AG com métodos de otimizagao deterministicos

para a aceleracao do processo de otimizacao de determinados parametros.
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Apéndice A
Analise por Elementos Finitos

Neste apéndice sao apresentados a formulacdo do elemento finito e o critério de falha
adotado.

A.1 Formulacao do Elemento Finito

A formulacao do elemento utilizado é feita pela superposicao do elemento triangular
de estado plano de tensoes, Constant Stress Triangular element (CST) e do elemento
triangular para a andlise de flexdao de placas finas Discret Kirchhoff Triangular element
(DKT) (Batoz et al., 1980). As consideracoes adotadas para a analise das estruturas de
materiais compositos laminados sdo as seguintes (Daniel e Ishai, 1994):

e Cada lamina é quase-homogénea e ortotrépica;

e O laminado ¢é delgado se comparado as suas dimensoes laterais e suas laminas estao
sob estado plano de tensoes;

e Os deslocamentos sao pequenos se comparados a espessura do laminado,
consideracao essa valida para teoria com linearidade geométrica;

e Os deslocamentos sao continuos no laminado;
e Deslocamentos no plano variam linearmente ao longo da espessura do laminado;

e Deformacgoes transversais por cisalhamento sao ignoradas. Essa consideragdo e a
anterior implicam em que linhas retas normais a ao plano médio continuam retas e
normais a este apos a deformacao;

e As relacoes deformacao-deslocamento e tensao-deformagao sao lineares;
e Distancias normais ao plano médio permanecem constantes, ou seja, a deformacao

normal na diregao perpendicular ao plano médio €, é ignorada.

O elemento tem em total 6 graus de liberdade por no; totalizando 18 graus de liberdade,
os quais sao indicados na figura A.1.
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Figura A.1: Graus de liberdade do elemento triangular plano para placa e casca
(Almeida,2006)

A.1.1 Matriz de Rigidez

A matriz de rigidez linear total é obtida pela sobreposicao das matrizes de rigidez de
membrana [K,,] , de flexao [K}] , de acoplamento membrana-flexao [K,,;] e um termo, o
qual é adicionado na diagonal da matriz correspondentes ao grau de liberdade de rotacao
perpendicular ao plano, que ¢ 107% vezes menor que o maior termo encontrado na matriz
[K3) (Bathe e Ho, 1981). As matrizes descritas sdo apresentadas a seguir.

[Km] = [Bm]T [Dm} [Bm} (A~1)

K] = 24 / / B, [Dy] [By] dedn (A.2)

/ b] [Bp) dA (A.3)

As matrizes constitutivas dos laminados vém dadas por:

nlam 2k nlam

[D,,] = Z Q] * / dz, sendo D,, ;; = Z Qwyij (2r — Zr-1) (A.4)
k=1 2o 1 k=1
nlam B Ek 1 nlam _
[Dmb] = Z [Q} (k) / ZdZ, sendo Dmb ij = § Z Q (k)ij ( 22_1) (A5)
k=1 Zhq k=1
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2k

nlam nlam
~ 1 ~ .
(D] = > (@l / 2*dz, sendo Dy iy = = > Quaig (2 — #i1) (A.6)
k=1 2 k=1
sendo:
Q] = (117 Q) [T (A7)
As matrizes da equagao (A.7) vém dadas por:
Eq viaEo
1—v12v21 1—vi2v21 0
Q= | P 2L 0 (4.8)
0 0 G2
m?  n? 2nm
T]=1| n* m* —2npm |,comm =cosf en =senf (A.9)
—nm nm m?—n?
m? n? nm
[T.] = n? m?  —nm (A.10)

—2nm 2nm m?—n?

Onde 6 corresponde ao angulo esquematizado na figura A.2.

Na equagdo (A.8) E; e E; sdo os modulos de elasticidade nas dire¢oes das fibras e
transversal a elas, G2 é o modulo de cisalhamento, 115 e v5; 0s coeficientes de Poisson.

Figura A.2: Laminas formando o laminado e angulo 6 entre eixo principal do material 1-2
e sistema x-y do laminado (Jones,1999)

A matriz [B,,,], para i = 1, 2, 3 que relaciona componentes de deformagcoes especificas e
componentes de deslocamentos correspondente a graus de liberdade de membrana, forma
parte de [B,,] na equacao (A.1) e (A.3), vem dada por:
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1 2b; 0
Bul=717| 0 2t |.(i=123) (A.11)
2Ci 2bl

sendo que A, a area do elemento, e os termos b; e ¢; sao dados por:

A= % (blCQ — bQCl) (A12)

comb, =y; —ypec=x,—x;ei,j, k=123 (com permutacdo ciclica)

Empregando os procedimentos padrao do MEF para obtencao da matriz de rigidez chega-
se a relacdo deformagao-deslocamento de flexao seguinte (Batoz et al., 1980):

1 Y31 {Hx,ﬁ}TT+ Y12 {Hm}TT
[Bb<£7n)] = ﬁ . —T31 {Hy,g}T— T12 {Hy,n}T . (A-13)
—x31 {Hog} —wo{Hep} +ysi{Hye} +yi2{Hyn}

com ;; = x; — T;, Yi; = yi —yj e onde {Hy ¢}, {Hyy}, {Hye} e {Hy,} sdo as derivadas
de {H,} e {H,} em relagdo a £ e 7, respetivamente, sabendo que &, ne 1 — & — 1 s@o as
coordenadas naturais (ou triangulares) .

Sendo as fungooes de forma IV;:

Ny =2(1-¢-n)(A-¢—n)

Ny =£(26-1)
N3 =mn(2n—1)
N, = 4¢n (A.14)

Ny =4n(1-§—n)
N =4£(1—E&—n)

os vetores {H,}, {H,} sao vetores cujas nove componentes sao as novas funcoes de
interpolacao. Essas componentes sao escritas em funcao de N;, ¢ = 1 a 6 e das
coordenadas dos nos,como segue:

Hy =15 (%NG - a5N5)
Hyo = b5 N5 — bgNg
H,3 = N1 — cs N5 — c6Ng

Hyl = 1,5 (d6N6 — d5N5) (A15)
Hy2 = _Nl + €5N5 + 66N6
Hy3 = —1ix2

As funcoes Hyu, Hys, Hye, Hys, Hys e Hy sao obtidas através das expressoes acima,
substituindo N; por Ny e os indices 6 e 5 por 4 e 6, respectivamente. As func¢oes H,7,
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H,s, Hy9, Hy; , Hyg € Hyg sao obtidas substituindo N; por N3 e os indices 6 e 5 por 5 e

4, respectivamente. As outras variaveis que compdem as equacoes Sao:

a,r =
k l?j
3Ti;Yij
bk —_ ]2 J

(ﬁx?j - %y%)

C —

2
2
—Yij
d, = P
ij
1,2 1,2
B (4%3’ 2%‘)
Cp = ——————5——

2

(A.16)

onde k = 4, 5, 6 sao os nos intermediarios dos lados 5 = 23, 31 e 12, respectivamente.

Também sao utilizadas as constantes geomeétricas x;;

comprimento do lado 7.

= Tp — Tj € Yij

As derivadas de {H,} e {H,} em relagdo a £ e n vem dadas por:

{Hpe} =

{Hyvé} =

;

Po(1=28) + (Ps— Fs)n
g6 (1 —28) — (g5 +qs)n
—4+6(+mn)+re(l—28) —n(rs+7e)
—Ps (1 —28) +n(Py+ Fs)
g6 (1 —28) — 1 (g6 — q4)
—246& +16(1—28) +n(ry —rg)
—n (Ps + Py)
1 (s — gs)
—n (15 —74)

([ t(1=28)+n(ts —te) )
1‘|"f’6(1—2£) —77(7“5+7’6)
—qs (1 —28) —n (g5 + o)
—t6 (1 —2&) +n (ts + to)
—1+T6(1—2§)+77(7’4—T6)
—q6 (1 —28) — 1 (g4 — o)

—n (ty +t5)
n(rs —7s)

L —77((14—615) )

:yi_ijelijéo

(A.17)

(A.18)
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( —P5(1—2n) = & (Ps — )
g5 (1 —2n) — £ (g5 + gs)
_4+6<5+77)—|—7°5(1—277) —5(T5+7“6)
(P + B)
{Hop} = (g4 — o) (A.19)
—£ (7’6 - 7”4)
P5(1—2n) —&§(Py+ B5)
g5 (1 —2n) + & (g1 — g5)
[ —2+46n+7rs(1—2n) +&(ra —15)

([ —ts(1—2n) —&(te —ts) )
1+rs(1—2n)—&(rs +16)
=5 (1 —2n) + & (g5 + gs)
€ (s + t6)

{Hy,n} = £(T4 - T6) (A'ZO)

& (g4 — o)
ts (1 —2n) — & (ta +t5)
—14+rs(1=2n)+&(ry —rs)
[ ¢ (1—2n) —&(qu —gs)

onde:

Py = 6wy /Iy = 6ar, qu = 6y /I = 6dy
(A.21)
tr = 3.Tijyij/li2j = 4b,, rE = 3%2],/[1,2],

sendo k = 4, 5 e 6 para iy = 23, 31 e 12, respectivamente

A.1.2 Formulacao considerando a nao linearidade geométrica

Problemas com nao linearidade geométrica sao resolvidos usando um esquema
incremental-iterativo, dado pela seguinte equacao:

([HL] + [ ]) {AUO ) = {7 24P) = {ERF0) (A.22)

onde o superindice direito indica o nimero de iteracao que é utilizada a formulacao
Lagrangeana atualizada, sendo que a configuracao de referéncia corresponde ao tempo
em que as quantidades sao calculadas, tempo representado pelo superindice esquerdo
(Bathe e Ho, 1981).

Ky e Ky, sao as matrizes de rigidez linear e nao linear, respectivamente, e I’ é o vetor
de forcas internas.

O vetor de deslocamento para um instante t + At é obtido por:
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{t—i—AtU(i)} _ {t—i—AtU} + {AU(Z’)} (A.23)

O sistema global de coordenadas é fixo; adicionalmente considera-se um sistema local fixo
ao corpo, do qual sao obtidas a matriz de rigidez e o vetor de forcas que sao transformados
logo para o sistema global fixo.

A matriz de rigidez nao linear é dada por (Bathe e Ho, 1981):

Ky = / (By]" [tzﬂ [Byz] dA (A.24)
A
sendo,
R [tN*]
N = 7] (A.25)
[(N]
t \T* tNxac tny
(N =N (A.26)
tNZ'ZU
{'!N}=q Ny ¢ =[Du] {"e"} + D] {'v} (A.27)
tny
{e"} = [Bn) {'Un} (A.28)
{'s} = [B) {A' Uy} + {2k} (A.29)
[ b, 0 0 b, O 0 0 O O |
Cq 0 O Co 0 O C3 0 O
1 0O b 0 0 b O O 0 O
BNl =5210 ¢ 0 0 e 0 0 ¢ 0 (4.30)
0O 0 b0 0 0 b O 0 O
| 0 0 C1 0 0 Cy 0 0 C3 ]

com b; = y; —yr e ¢; = v — xj sendo ¢, j,k = 1,2,3 com permutagao ciclica.

O vetor de forcas equivalentes referente as forgas internas de membrana e as forcas internas
devido ao acoplamento membrana-flexao sao dados por:

(PP} = (Kl {TD} + {'FS} (A.31)
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@l [K) AL 4 L pisl) (A.32)
mb b mb
O vetor de momentos ¢ dado por:

tMmc
tMyy = [Dmb]T {téfo} + [Db] {tli} (A33)
tM,

zy

{'M} =
O vetor de forgas nodais equivalentes relativo aos graus de liberdade de flexao é dado por:

{0} = {rd ) + R0} (A.34)

onde :

{7} = {aw®} + { 1Ry} (A.35)
{tFlfQ} = KT {109} (A.36)

A.1.3 Matriz de Massa

A matriz de massa do elemento também é composta pela superposicao das matrizes de
massa do CST, e do DKT; também é adicionado um termo de massa para a rotacao
perpendicular ao plano seguindo o mesmo critério da matriz de rigidez. O termo de
rotacao perpendicular ao plano é adotado (To e Wang, 1998).

J = phA(r3 + sg +r3(rg —ry))/18 (A.37)

para cada no, sendo r; e s; as coordenadas do né 7 no sistema local de coordenadas com
centro no n6 1 e o eixo r coincidente com o lado 1 — 2 como mostrado na figura A.3.

A matriz de massa do elemento CST ¢ a seguinte:

201010
020101
CphA|1 0201 0
MesT="75"1010 2 0 1 (A.38)
101020
(01010 2]

A matriz de massa do DKT ¢é apresentada a seguir (Luo e Hutton, 2002).
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Figura A.3: Eixos locais do elemento

h2
MpkT = ph/ |:NwN$ + —
A

T (NN + N,N/ )] dA (A.39)

que também pode ser escrita da seguinte forma:
mprr = ph [NMLMN;“C + ]f—; (NyeLNNL + NyCLNNg;)] (A.40)
onde L,; é obtida da seguinte equacao:
Ly = /A L,LLdA (A.41)
Sendo:

LT ={1 Ly Ly L} LyLy L2 L} L3Ly L,L} L3} (A.42)

onde L, Ly e L3 sao as coordenadas triangulares.

As seguintes varidveis sao obtidas com a permutacao ciclica i = 1,2,3 ; j = 2,3,1 ;
k=3,1,2

1
L= —(a 4+ b - cu A4
; 2A(al + bizi + ciyi) (A.43)

bi = Yj — Yr, Ci =Ty — T (A.44)
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l; = b? + c?
biys = 3bici/(4l;)
Cirs = (2b] — ¢})/(4),  cire = (2¢] — 17)/(4L;)
a; = TjYr — TrYj, Qi3 = Ci/lia Ajt6 = bi/li
bij = bibj, iy = cicj, ey = bicy

T3i—1 — (Ck — Cj)/2, T3, = (b] — bk)/2

Ly e Ly sao apresentadas a seguir:

140 84 28 56 14 28/3 40 8
A |70 28 28 14 28/3 14 8 4
840 | 140 28 84 28/3 40 56 4
84 56 14 40 8 4 30
28 14 28/3 8 4
28 28/3 14 4 4 8 2 32
84 14 56 4 8 40 3/2

30 15 15/2 9 3 3
;o_ Al 30 152 15 3 3 9
N9l 159 36 3/2 1
15/2 3 3 3/2 1 3/2

5 3 9 1 3/2 6

90 30 30 15 15/2 15 ]

840 280 280 140 70 140 &4 28 28
280 140 70 84 28 28 56 14 28/3
280 70 140 28 28 84 14 28/3 14

4
4
8
2

2
)

4
5
4 5 2 32
/
2

84 ]

14
56
4
8
40
3/2
2
5
30

(A.45)

(A.46)

(A.47)

(A.48)

(A.49)

(A.50)

(A.51)

(A.52)

Em funcao das variaveis definidas nas equagoes (A.43) até (A.50), apresentam-se as

matrizes Nyc, Nge € Ny a seguir:
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1 0
0 c3

0 —bs
0 0
Npec=10 0
0 0
0 0
0 0
0 0

[0

1

0

0

Nyee= 10

0

0

0

| 0

[0

0

1

0

Nye= 10

0

0

0

| 0

0 -3
—Ca —203
2bs

3
—c3

bs

0

0

0

coocooc o oS

—bag
—3 4 4cg
4b6
6ag
—1 4 4cq
4b6

6ag
4bg
—3 4+ 4cg
—6CL9
4b6
—1 —|— 469

0

—4
—3ry
—3r3

2
Ts
Te

2
rg

T9

6&5
-3+ 465
4bs

—66L5
—1 + 405

4bs
—1 + 468

—2b,y

-3 2
202 C3
—bg
0 —2
0 c3
0 —bs
3 0
Co 0

—by 0

6@6
2 — 4cq
—4b6
—6ag
2 — 406
—4b6

—b6ag
—4bg
2 — 4dcy
6&9
—4b6
2 — 409

e}

4 4
Cc3 + 1o T9 — Co
r3 — b3 by + 13
—2 —2
clL+cCc3—7T5 —Ts
—bs — b1 — 16 —Te
—2 —2
—T8 —C —Cy—Tg
—T9 bl + bQ —T9
6(&6 - CL5) —6a5
41 —c5 —cg) 2—4es
—4(bs + bg) —4bs
—6(CL4 + CLG) 0
4(04 - 06) 0
4(b4 - be) 0
6(as + as) 6as
dleg —c5) 2—dcs
4(b4 - b5) —4b5
6((18 - ag) 6@8 ]
—4([)5 + bﬁ) —4bs
41 —cg —cg) 2 —4cs
6(&7 + CLg) 0
4(by — bg) 0
4(67 - Cg) 0
—6(6L7 + ag) —6@8
A(by —bs)  —4bs
4(cr —cg) 2 —dcg |

by |
(A.53)

(A.54)

(A.55)

Assim, com a matriz do DKT (9x9), CST (6x6) e J (3x3) ¢ formada a matriz de massa
consistente do sistema, M (18x18), com a qual é montado o sistema de autovalores:

[K]® = w?[M]®

de onde sao obtidas as freqiiéncias w e modos ¢ de vibragao da estrutura.

A.2 Critério de falha de Compoésitos Laminados

(A.56)

O critério adotado neste trabalho ¢ o critério de Falha da Primeira Lamina (FPL); quando
é utilizado este critério, o fator de seguranca global é dado pelo menor valor do fator de
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seguranca para falha de uma das laminas. Este parametro pode-se entender como um
multiplicador do vetor de tensoes que leva a falha da lamina.

Para a determinacao do fator de seguranca ou identificacao de falha de um laminado é
necessario fazer a anéalise de falha de cada uma das suas laminas. O critério de falha para
laminas utilizado neste trabalho é descrito a seguir.

A.2.1 Ciritério de falha de Tsai-Wu para materiais compdsitos

A abordagem da resisténcia dos compoésitos no presente trabalho é dado apenas na escala
macromecanica. Apresentam-se a seguir os parametros de resisténcia dos compositos
laminados:

1. Tracao longitudinal as fibras - Fy,

2. Compressao longitudinal as fibras - Fi,.
3. Tragao transversal as fibras - Fy,

4. Compressao transversal as fibras - Fj,

5. Cisalhamento no plano do laminado - Fi ou Fg

Para o estado plano de tensoes, a equacao que representa o critério polinomial tensorial
de Tsai-Wu pode ser expressa por:

fior + faoo + feT6 + f110% + fQQUg + f66762 + 2f120102 + 2160176 + 2 fa60276 = 1 (A.5T)

Onde f; e fi;,4,) = 1,2,6 sao as componentes de resisténcia do tensor de Tsai-Wu e a
notacao 7g foi adotada para a componente de cisalhamento 7p5.

Uma vez que a resisténcia da lamina sob cisalhamento puro segundo seus eixos principais
é independente do sinal da tensao de cisalhamento, todos os termos lineares de 74 devem
ser retirados. Consequentemente:

Jo=Jfi6 = fos =0 (A.58)

Os demais coeficientes de resisténcia do critério de Tsai-Wu sao obtidos aplicando
condigbes de carga elementares ao laminado (Daniel e Ishai, 1994). Dessas operagoes
resultam:

1 1 1 1 1 1 1

h="m """ EmmR "TER B 2 ER Fé( )
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O coeficiente fio deve ser obtido a partir de algum teste biaxial. Porém, em muitos casos
este coeficiente de interacao entre as tensoes normais oy e 0 nao é critico e portanto uma
aproximacao de seu valor é suficiente. Dentre vérias alternativas possiveis, a equacao a
seguir é considerada com uma boa aproximacao.

fio = =3 (fufo)" (A.60)

Esta relagao é compativel com o critério de escoamento de von Misses, destinado a
materiais isotropicos onde:

1
Jin = foo = 0_3, (A.61)

sendo o, a tensao de escoamento.

Fica entao a forma reduzida do critério de Tsai-Wu, que vem dado por:

f101 + fo09 + f1107 + fae0s + fesTe + 2f1a0109 = 1 (A.62)

A falha é atingida quando o lado esquerdo da equagao é igual ou superior a 1,
representando um ponto sobre ou fora da superficie de falha definida no espaco de tensoes.

O fator de seguranga para o laminado, aqui denominado S, ¢ um multiplicador aplicado a
todas as componentes de tensoes. Entao, substituindo na equacao do critério de Tsai-Wu
as componentes de tensao por Syo; , Sfoy e Sy7g obtém-se:

aS;+bS;—1=0 (A.63)

onde:
a = 110} + f2205 + fes7q + 2120100 (A.64)
b= fio1+ f209 (A.65)

Assim o fator de seguranca é obtido pela resolugao da equagao quadréatica, levando a dois
valores:

 —b+ Vb +4a

Sfa 2a

(A.66)
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b V214
b b* + 4a (A.67)

Spr = 2a

onde S, € o valor do fator de segurancga para o estado de tensoes existente e Sy, é o valor
do fator de seguranca para o estado de tensoes com sinal invertido, ou seja (—o; —oy —7g)
(Daniel e Ishai, 1994).
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