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RESUMO

As estruturas trelicadas desempenham um importante papel nha economia, uma vez
que frequentemente levam a solugbes em que é utlizado menos material, além de
possuirem inimeras aplicagfes. O objetivo principal do presente estudo € contribuir
no desenvolvimento de uma técnica que visa projetar essas estruturas de forma
Otima. Este texto discute um problema de otimizacdo estrutural dimensional, de
forma e de topologia, que busca a minimizagdo do peso de trelicas tridimensionais,
considerando como restricbes a falha material, a falha por instabilidade estrutural
local (flambagem de cada barra) e deslocamentos nodais. A estrutura pode ser
submetida a multiplos casos de carregamento. A configuracdo 6tima € obtida pela
aplicacdo de uma técnica hibrida de otimizacdo a qual utiliza Algoritmos Genéticos
(AG), com o intuito de aproximar o ponto de minimo global e, posteriormente, um
método de Programacdo N&o Linear para realizar uma busca local. A
implementacdo do AG considera abordagens adaptativas de penalizacdo das
restricdes, de cruzamento e mutagcdo. Como variaveis de projeto, tém-se as areas
das secdes transversais de cada elemento e algumas coordenadas nodais moviveis.
As variaveis de area podem variar continuamente ou de forma discreta (a fim de
utilizar elementos disponiveis comercialmente) e as variaveis de coordenadas dos
ndés moviveis variam continuamente. A fim de reduzir o numero de variaveis de
projeto e manter possiveis simetrias da estrutura, sdo considerados agrupamentos
de elementos. A metodologia proposta foi implementada no software Matlab® e
foram avaliados seis casos encontrados na literatura, evidenciando que a mesma é

promissora.

Palavras-chave: Estruturas trelicadas. Otimizacao estrutural dimensional. Otimizagao
estrutural de forma. Otimizagdo estrutural topoldgica. Algoritmos Genéticos.
Algoritmo hibrido.



ABSTRACT

Truss structures have an important role in the economy, since they often lead to
solutions with less material, besides having numerous applications. Optimal design of
these structures is the main objective of the present study. It discusses a problem of
sizing, shape and topology structural optimization, which seeks to minimize the
weight of three-dimensional trusses, considering as constraints the material failure,
the failure by local structural instability (buckling of each bar) and the nodal
displacements. The structure may be subjected to multiple load cases. The optimum
truss configuration is obtained by applying a hybrid optimization technique, which
uses Genetic Algorithms (GA) to approach the global minimum point and,
subsequently, a Nonlinear Programming to perform a local search. The
implementation of GA considers adaptive approaches to penalize the constraints and
to crossover and mutation. The design variables are the areas of the cross sections
of each element and some movable nodal coordinates. The variable area may vary
continuously or discretely (in order to use commercially available elements), and
whereas the variables of movable coordinates of the nodes vary continuously. In
order to reduce the number of design variables and maintain possible structure
symmetries, grouping of elements are considered. The proposed methodology is
implemented in Matlab and employed to evaluate six cases found in the literature,
showing that it is promising.

Keywords: Truss structures. Sizing optimization. Shape optimization. Topology

optimization. Genetic Algorithms. Hybrid algorithm.
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Tolerancia de rigidez predeterminada para a verificagdo de mecanismo
Funcional linear associado aos termos de carregamento.

Comprimento do elemento

Numero total de restricdes de desigualdade



M Massa total da estrutura

n Numero de parametro codificados das variaveis de projeto

n Numero de variaveis de projeto

N Vizinha do vetor de variaveis de projeto candidato & minimo/méaximo global
no NO a ser avaliado o mecanismo

N, Numero total de restricdes violadas pelo individuo

Nels Numero total de elementos da estrutura
NCons Numero de restricdes do problema de otimizacao
NGLm Numero total de graus de liberdade associados a todos 0s nGs moviveis

NNom Numero total de nés moviveis do processo de otimizagédo de forma

p Precisao da representacao binaria

p Numero de restricdes de igualdade

P Somatorio das penalizagbes associadas as restricdes violadas
P, Probabilidade de cruzamento

P, Probabilidade de mutacgéo

P, Probabilidade de cruzamento adaptativo

P.. Penaliza¢do associada a restricéo avaliada

P. Probabilidade de mutacdo adaptativa

g(x)  Termo de carregamento distribuido de dominio

[R](e) Matriz de transformacé&o de coordenadas

S Conjunto viavel

u Solugéo do problema de Elementos Finitos

u Vetor de deslocamentos globais de todos os nés
u Deslocamento limite prescrito

u®  Vetor de deslocamentos nodais elementar no sistema de coordenadas global

u® Vetor de deslocamentos nodais elementar no sistema de coordenadas local

Jl(e) Deslocamento do n6 1 de um elemento no sistema de coordenadas local
Jz(e) Deslocamento do n6 2 de um elemento no sistema de coordenadas local
ul®  Deslocamento do né 1 de um elemento no sistema de coordenadas global

ug‘” Deslocamento do n6 2 de um elemento no sistema de coordenadas global
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Maximo deslocamento da estrutura

Conjunto de func¢des admissiveis
Conjunto de funcdes das variacdes admissiveis

Variavel de projeto codificada

Variacdo admissivel qualquer

Vetor de variaveis de projeto

Populacao

Deslocamentos nodais ainda desconhecidos na estrutura.

Vetor de variaveis de projeto candidato & minimo ou maximo global

Vetor de variaveis de projeto inicial
Vetor de variaveis de projeto da proxima iteracao
Vetor das coordenadas nodais moviveis
) Corrente coordenada do né movivel (ino) a ser avaliada na direcdo k

! Limite inferior de coordenada que o né movivel (ino) pode se movimentar

na direcado k

ka("‘")“ Limite superior de coordenada que o né movivel (ino) pode se movimentar

Alfabe

na direcado k

to Grego

Fator de relaxacéo da area nova aplicado ao método FSD
Medida da vizinhanca

Variagao entre o comprimento final e o inicial do elemento
Deformacdes elementares

Vetor adjunto para o deslocamento restrito

Vetor dos cossenos diretores

Densidade do material

Tensdo maxima admissivel em tracao
Tensdo maxima admissivel em compressao
Tensao do elemento

Tenséo critica de flambagem de Euler do elemento



Corrente funcao objetivo penalizada a ser avaliada
Minima funcéo objetivo penalizada da populacao
Maxima funcéo objetivo penalizada da populacéo
Funcao objetivo penalizada

Funcao resposta do problema
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1 INTRODUCAO

Cada vez mais a competitividade do mercado tem ocupado uma grande
importancia nas empresas motivando reducfes de custos, porém sem diminuir o
desempenho e a confiabilidade de seus produtos. Devido a estas exigéncias, ha a
necessidade de projetos de alta performance.

As metodologias de projeto convencionais, muitas vezes sao baseadas em
processos iterativos, que podem levar a resultados errbneos e perigosos, sem
garantias de que a solucdo encontrada seja a melhor do ponto de vista econémico.
Para obter um projeto 6timo de um sistema qualquer é necessério identificar as
variaveis de projeto, a fungcdo de mérito que indica o nivel de exceléncia de uma
dada configuracdo e as restricdes impostas ao mesmo. As técnicas de otimizacéo
sdo um conjunto de ferramentas numérico/matematicas que possibilitam a obtencéo
de uma solu¢do ou um conjunto de solucdes 6timas para uma determinada funcéo
ou conjunto de fungdes (no caso de otimizagao multi-objetivo) (ARORA, 2007).

Na engenharia estrutural mais especificamente, ha a exigéncia da busca de
mecanismos para obter projetos estruturais que disponham elementos
suficientemente capazes de suportar os carregamentos solicitados sem risco a
seguranca. A otimizacao estrutural € um método numérico tradicionalmente aplicado
a dois tipos de problemas: otimizacdo de estruturas continuas e otimizacdo de
estruturas discretas (BENDSOE e SIGMUND, 2003). A diferenca entre esses dois
casos pode ser representada na Figura 1.

A otimizacdo de estruturas discretas € o objeto de estudo do presente
trabalho. Mais precisamente, este trabalho trata da otimizacdo de estruturas
trelicadas, que sao estruturas estaveis compostas por barras ou tubos flexiveis
submetidas apenas a forcas axiais e conectadas em suas extremidades por
articulagbes. Tais estruturas sdo muito importantes devido ao baixo peso e a
facilidade na montagem, desempenhando um papel imprescindivel na economia,
uma vez que frequentemente levam a solu¢cdes em que é utilizado menos material.
Em virtude dessas vantagens, essas estruturas possuem inumeras aplicagfes, tais
como pontes, torres, guindastes, estruturas offshore, suportes de telhado, estruturas
espaciais etc.. Mais conceitos sobre estruturas do tipo trelicas podem ser

encontrados em Zuk (1963). Além disso, diversos autores apresentam técnicas
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analiticas e numéricas para avaliacdo de tensbes e deslocamentos nessas
estruturas, como Livesley (1975), McCormac e Nelson (1996), McGuire et al. (1999)
e Hutton (2003).

L S S A e e e i .

(@ ' b =

Figura 1 — Exemplos de: (a) otimizacéo de estrutura discreta, (b) otimizacéo de estrutura
continua.
FONTE: (a) TORII (2008) e (b) SIGMUND (2001).

1.‘.--..-.-..-.-.'.-'.---I.-ln.-.l--i. _1_

Os problemas de otimizacdo estrutural podem ser agrupados em trés
categorias principais: otimizacdo dimensional, de forma (ou geométrica) e
topolégica. A OTIMIZACAO DIMENSIONAL de estruturas discretas, consiste na
modificacdo das dimensdes das secOes dos elementos. Em estruturas trelicadas,
esta técnica se constitui em um procedimento automatizado de alteracdo da area da
secao transversal de cada elemento.

No processo de OTIMIZACAO DE FORMA de estruturas discretas, algumas
posi¢cdes nodais podem ser alteradas, sendo que em geral estas séo restritas por
certos limites que sao definidos por um conjunto de posi¢cées admissiveis (BENOIT e
RAJAN, 2013). A geometria 6tima de trelicas foi estudada, entre outros, por Dobbs e
Felton' (1969, citado por Cheng e Guo, 1997; Kirsch, 1990; Ohsaki e Katoh, 2005) e
por Vanderplaats e Moses (1972) que buscam um projeto de minimo peso com
restricdes de tensédo e de flambagem local.

A OTIMIZACAO TOPOLOGICA de estruturas trelicadas surgiu no inicio da década
de 1960 com o resultado classico de um problema de otimizagdo de minimo peso
com carregamento Unico e restricdo de tensdo (DORN et al.?, 1964, apud
ROZVANY, 1996; ZHOU, 1996 e HEMP, 1973). A mesma consiste na eliminagao

! DOBBS, M. W.; FELTON, L.P. Optimization of truss geometry. Journal of the Structural
Division, ASCE, v. 95, p. 2105-2118, 19609.

2 DORN, W. S.; GOMORY, R. E.; GREENBERG, H. J. Automatic design of optimal
structures. Journal de Mecanique, v. 3, p. 25-52, 1964.
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dos elementos pouco solicitados, ou seja, elementos cujas areas sdo tdo pequenas
a ponto de poderem ser retirados da estrutura. Pode ser referido Bendsoe (1995) na
introducéo a otimizacao topoldgica de estruturas discretas e continuas.

Geralmente, os problemas de otimizacdo s&o resolvidos através de
algoritmos de otimizacdo deterministicos e/ou estocasticos. Os métodos
deterministicos, via de regra, exigem o conhecimento da primeira derivada da funcao
objetivo em relacdo as variaveis de projeto. Ja nos algoritmos estocasticos, dado um
ou mais valores ou vetores de entrada, a configuracdo Otima (ou quase Otima) &
obtida sendo guiada por alguns processos randdémicos e, em geral, imita algum
processo de evolugcdo da natureza. A combinacdo de um algoritmo evolucionario
com um algoritmo deterministico € chamado de algoritmo hibrido (KIDO et al., 1994),
que frequentemente apresenta-se mais habil para lidar com problemas de
otimizacao de dificil combinatéria (SARKER et al., 2003).

Os algoritmos de programacao nao linear (PNL) fazem parte dos algoritmos
deterministicos, nos quais € possivel encontrar uma variedade de técnicas para
solucéo de problemas irrestritos, com restricdes laterais, com restricdes genéricas de
desigualdade e restricbes genéricas de igualdade.

Dentre os métodos estocasticos, encontra-se o método dos Algoritmos
Genéticos (AG), entre outros, desenvolvido inicialmente por John Henry Holland® no
inicio da década de 1960 (citado por HAJELA e LEE, 1995; OHSAKI, 1995). O AG
opera num conjunto de solu¢cBes aplicando conceitos da evolucdo natural de Charles
Darwin, para produzir conjuntos de solucbes cada vez melhores. Este algoritmo
simula os processos naturais da evolucdo de espécies, através de operadores
basicos da genética tais como selecdo, cruzamento, mutacdo, entre outros
(GOLDBERG, 1989; MITCHELL, 1996; BACK e SCHWEFEL, 1992). Além disso, o
AG tem a possibilidade de operar tanto com variaveis continuas como com variaveis
discretas.

A maioria dos métodos mateméaticos e numéricos destinados ao projeto
otimo de trelicas é baseada em técnicas que consideram o0 espago de busca
continuo, quando na realidade o problema €, na maioria das vezes, discreto. Essa

caracteristica se justifica pelo fato de que, em geral os elementos disponiveis no

3 HOLLAND, J. H. Adaptation in Natural and Artificial Systems. The University of

Michigan Press, Ann Arbor, Michigan, EUA, 1975.
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mercado possuem propriedades predefinidas (diametro, espessura, area etc). Esses
métodos que tratam as variaveis como continuas sédo geralmente simples, eficientes
e rapidos, mas conduzem a dimensfes nao disponiveis comercialmente. Entretanto,
segundo Fletcher (1987) ndo existe garantia de que esse procedimento produza
bons resultados quando os valores das variaveis discretas estdo muito espagados.
Portanto, € necesséario empregar um método de otimizacdo, mais robusto, que seja

capaz de lidar com esses tipos de problemas, proporcionando uma melhor solucéo.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivos gerais

O presente trabalho tem por objetivo apresentar uma metodologia que busca
a minimizacado do peso de estruturas do tipo trelica, podendo admitir uma estrutura
composta por elementos com se¢Bes comerciais (variaveis discretas) ou que variam
continuamente, considerando como restricbes a falha material (tracdo e
compresséo), falha por instabilidade estrutural local (flambagem local de cada barra)
e deslocamentos nodais, e com a possibilidade de ser submetida a multiplos casos
de carregamentos.

Sao utilizadas como variaveis de projeto a area da secdo transversal das
barras e as coordenadas de alguns nds predeterminados que, por sua vez, podem
ser reposicionados numa regido delimitada admissivel. Num pés-processamento, as
barras que possuem a area igual ao valor minimo disponivel no catalogo (caso em
gue sao utilizadas variaveis discretas), ou tenderem a um minimo valor estipulado
(caso em que as areas podem variar de forma continua), podem ser eliminadas da
estrutura. Tem-se, portanto, um problema de otimizacdo estrutural dimensional, de
forma e de topologia. A configuragdo Otima € obtida pela aplicacdo de uma técnica
hibrida de otimizac&o, na qual sdo utilizados os Algoritmos Genéticos com o intuito
de aproximar o ponto de minimo global e, posteriormente, um método de

programacao nao linear para refinar essa solugcédo na busca do minimo global exato.
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1.1.2 Obijetivos especificos

O objetivo geral pode ser detalhado nos seguintes objetivos especificos:

1. Desenvolver uma metodologia para o0 problema de otimizacao
dimensional, de forma e topoldgica de trelicas.

2. Implementar computacionalmente um cdédigo com a metodologia
apresentada.

3. Validar a metodologia através de comparacdo com casos classicos

encontrados na literatura.

1.2 ESTRUTURA DO TEXTO

Os objetivos delineados anteriormente sdo desenvolvidos conceitualmente
ao longo do corrente texto utilizando a estrutura apresentada na sequéncia.

No corrente capitulo, é apresentado o problema de otimizacdo estrutural
dimensional, de forma e topoldgica, utilizando um algoritmo hibrido, mostrando sua
importéancia e relevancia para o desenvolvimento de projetos de estruturas
trelicadas. Também sdo apresentados o0s objetivos gerais e especificos deste
trabalho.

No segundo Capitulo tém-se a revisdo bibliogréfica, onde s&o explanadas
as teorias e o histérico (estado da arte) de estudos sobre otimizacdo estrutural,
Algoritmos Genéticos, algoritmo hibrido, juntamente com trabalhos que relacionem
estes temas e suas aplicacdes em projetos e analises estruturais.

No terceiro Capitulo é apresentada a fundamentacéo teérica relacionada ao
tema proposto. No quarto Capitulo é apresentado o problema de otimizacao a ser
resolvido e a formulacéo utilizada no Algoritmo Genético. No quinto Capitulo sao
apresentados o0s resultados obtidos através da metodologia proposta, onde sédo
comparados com os trabalhos disponiveis na literatura. Finalmente no sexto
Capitulo sdo analisados e discutidos os resultados obtidos, através de uma

conclusao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo é apresentada uma revisdo da literatura referente ao estado

da arte e aos topicos de relevancia deste trabalho.

2.1  OTIMIZACAO ESTRUTURAL

Com a busca por produtos cada vez mais baratos e eficazes, concebidos em
um reduzido intervalo de tempo, tém-se algumas técnicas que nao dependam
unicamente de normas técnicas, da experiéncia, intuicdo e dos conhecimentos do
projetista. Segundo Pereira (2001), atualmente procura-se organizar essas técnicas
por meio de metodologias, as quais em geral necessitam de ferramentas
numérico/matematicas para a solucao de problemas de engenharia.

Nos meétodos convencionais de projeto ndo existem garantias de que a
solucdo encontrada seja a melhor do ponto de vista econémico. Nesse sentido, a
melhor maneira de conceber um projeto 6timo, é através de processos iterativos,
dados os parametros corretos e necessarios para a concep¢do do mesmo.

Do ponto de vista pratico de engenharia, o projeto 6timo de estruturas pode
incluir muitos aspectos, tais como custo de producédo, energia, custo do material,
montagem, massa, valores limites para as tensées e o0s deslocamentos etc., que
podem ser escritos na forma de uma analise de custo extensa (DOMINGUEZ et al.,
2006).

Segundo Rozvany (1992), a otimizacado estrutural tem por principal objetivo a
minimizacdo ou maximizacdo de uma funcdo objetivo sujeita a restricbes
geométricas e/ou comportamentais. Como restricdes geométricas podem ser citadas
as restricbes no comprimento e variacdes prescritas de se¢des transversais ao longo
de determinados segmentos. Por outro lado, entende-se como restricoes
comportamentais valores associados a resposta da estrutura como as tensdes, 0s
deslocamentos, a carga de flambagem, frequéncias naturais etc..

Dessa maneira, a otimizacdo estrutural torna-se uma opcao atraente para o
projeto de novas estruturas, pois resultard em uma criacdo racional de um projeto
estrutural que é melhor que todos os projetos possiveis, considerando uma medida

de mérito prescrita e um determinado conjunto de limitagdes.
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O problema de otimizacdo estrutural vem sendo objeto de estudo de varios
pesquisadores e teve inicio com Michell (1904) que buscou minimizar o volume de
estruturas formadas por barras (trelicas) sujeitas a carregamentos aplicados em
determinados pontos no dominio e com restricbes de deslocamentos de alguns
pontos (nds). Seus resultados séo referéncias na area de otimizacao estrutural.

Naquela época, esses estudos foram considerados muito tedricos e sem
aplicacoes praticas. Somente na metade do século, com o desenvolvimento do
Método dos Elementos Finitos (MEF) e da programacdo matematica, foi possivel a
criacdo de técnicas para a solucao dos problemas de otimizacao estrutural, podendo
assim processar grandes quantidades de dados rapidamente, beneficiando a
engenharia de projeto e os processos de otimizacdo (ARORA, 2004). Antes desse
periodo eram estudados apenas casos baseados em solucdes analiticas de um
conjunto de equacdes diferenciais.

De acordo com a bibliografia, a area de otimizacdo estrutural pode ser
dividida em trés grandes categorias (KIRSH 1989; HAFTKA e GRANDHI 1986):
otimizacao dimensional, de forma (ou geométrica) e topologica.

Em um tipico problema de otimizacdo dimensional (sizing optimization), a
forma é fixa ao longo do processo de busca da melhor configuracdo e as variaveis
de projeto sdo algumas dimensdes geométricas das barras como a espessura, a
altura e a area (STOLPE, 2003; STAINKO, 2006a). A Figura 2a, mostra uma
representacdo desse processo de otimizacdo, em que somente a area dos
elementos estéo sendo alteradas.

A otimizac&o de forma (shape optimization), segundo Pedersen (2003), visa
determinar a forma 6tima dos contornos da estrutura, sendo aplicada, por exemplo,
a problemas de concentracdo de tensdes, no caso de estruturas continuas, e a
modificacdo do posicionamento dos nos de uma estrutura trelicada (Figura 2b). Em
ambas, otimizacdo de forma e otimizacdo dimensional, a formulagcdo do problema
ndo permite a introdugédo ou remoc¢ao dos elementos e nem dos nds que constituem
a estrutura, o que caracteriza 0 processo de otimizacdo topologica (topology
optimization). Uma representacédo desse tipo de processo pode ser observada na
Figura 2c.

A selecdo de uma topologia ideal é, sem duvida, um problema de dificil
resolucdo. Nesse caso, dados um conjunto de apoios, cargas aplicadas e nés num

dominio estrutural, o problema é a determinagcdo da melhor conectividade dos
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elementos e de suas caracteristicas geométricas (area da secdo transversal,
momento de inércia etc.), que resultaria em uma estrutura 6tima seguindo algum

critério de mérito e também satisfazendo as restricbes que o projeto impde.

Estrutura
inicial
Otimizacéo Otimizacg&o
dimensional de forma
F <= (a) F = (b) F
Otimizacao l
topoldgica

AN F “%“

Figura 2 — Exemplo de uma estrutura na qual ocorreu os trés tipos basicos de otimizacao:
(a) dimensional, (b) de forma e (c) topolégica.

Os métodos formais de otimizacdo estrutural tém evoluido como
consequéncia de muitos trabalhos desenvolvidos e pesquisas nesse ramo. Dado o
aumento da disponibilidade de hardwares de computador mais eficientes, estes
desenvolvimentos oferecem uma capacidade significativa para examinar
sistematicamente o dominio da solucdo para problemas de projeto estruturais
complexos.

A maioria dos esforcos de investigacdo na otimizagdo estrutural se
concentrou em problemas onde a geometria (forma) da estrutura € fixa e as
dimensdes dos componentes sdo avaliadas a fim de atender alguns requisitos de
projeto. Métodos baseados nos critérios de otimalidade (BERKE e KHOT, 1987;
FLAGER et al., 2014), abordagem de programacdo matematica (SCHMIT, 1981) e
algoritmos heuristicos como Coldnia de Abelhas Artificial (SONMEZ, 2011),
Algoritmos Genéticos (WU e CHOW, 1995; SOH e YANG, 1996 e DEDE et al., 2011)
e Particle Swarm Optimization (GHOLIZADEH, 2013), foram efetivamente utilizados

nesses problemas.
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Variagbes na geometria da estrutura podem resultar num aumento da
complexidade do problema de otimizag&do. No caso de estruturas discretas do tipo
trelicas, as variacdes na geometria se dao através de mudancas introduzidas nas
coordenadas nodais, 0 que caracteriza alteracéo de forma (PEDERSEN, 1987).

Svanberg (1981) considerou a otimizacdo de forma e dimensional para o
projeto de minimo peso de estruturas trelicadas, com restricbes sobre
deslocamentos, tensdes e de flambagem local. Outras estratégias como o Fully
Stressed Desing (WANG et al.,, 2002; AHRARI e ATAI, 2013) foram utilizadas na
solucdo desse problema. A combinacdo da otimizacao topoldgica com a de forma €
de um nivel maior de complexidade, porém podem promover uma grande melhoria
no projeto (BENDSOE et al., 1991; KIRSCH, 1989; TOPPING, 1983).

Diferentes formulacdes do problema de otimizacdo de estruturas discretas
podem ser encontradas na literatura, entre as mais discutidas estao:

e Minimizacdo da compliancia ou da flexibilidade (maximizacdo da rigidez)

com restricdo em massal/volume, onde podem ser citados, entre outros, 0s

trabalhos de Bendsge e Sigmund (2003) e Achtziger e Stolpe (2007).

e Minimizacdo da massa (ou do volume) com restricdo em tensdo. Alguns

exemplos desse tipo de formulacdo podem ser encontrados nos trabalhos de

Cheng e Guo (1997), Guo et al. (2004), Ohsaki e Katoh (2005) e Stolpe e

Svanberg (2003).

e Minimizagdo da massa (ou do volume) com restricdo em deslocamento e

tenséo, abordada, entre outros, por Kirsch (1990), Zhou e Xia (1990), Wang

et al. (2002) e Xu et al. (2010).

e Minimizagdo da massa (ou do volume) com restricdo em tensdo e

flambagem. Alguns exemplos desse tipo de formulagcdo podem ser

encontrados nos trabalhos de Rozvany (1996), Zhou (1996) e Guo et al.

(2001, 2005).

2.1.1 Definicdo matematica de um problema geral de otimizacéo

Para descrever conceitos e méetodos de otimizacdo € necessario a definicdo

de um formato matematico geral para problemas de otimiza¢do. Deste modo, como
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apresentado por Arora (2004), o problema padrao de otimizagcdo pode ser expresso

na seguinte forma:

Encontrar um vetor x =(X;,X,,...,X,) de variaveis de projeto para minimizar

ou maximizar uma fungao objetivo

F(X)=F (X0 X000 X, ) s (2.1)

h (x)=h (X, X;,....%,)=0,(j =1...,p) (2.2)
e a m restricOes de desigualdade
0 (X)=0; (X, %,,....,%X,) <0, (i =1,..., m). (2.3)

Neste caso, 0 conjunto de varidveis de projeto que satisfazem todas as

restrices € denominado de conjunto viavel S e pode ser posto como
S={x|x eB";h;(x)=0,(j =1...,p);g; (x) <0,(i =1...,m)}. (2.4)

Para variaveis continuas, B € o conjunto de nimeros reais. Para variaveis discretas,
B € o conjunto de valores discretos. Para variaveis de projeto mistas, B €é a uniao
de conjuntos de naturezas diferentes.

O conjunto invidvel € o conjunto de varidveis de projeto que violam pelo
menos uma das restricdes impostas ao problema.

Se a funcao objetivo e as restricbes de igualdade/desigualdade séo funcdes
lineares das variaveis de projeto, o problema é denominado problema de otimizacéo
linear. JA em um problema de otimizacdo nao linear, a funcdo objetivo ou pelo
menos uma restricdo de igualdade/desigualdade é uma funcdo nao linear das

variaveis de projeto. Em geral, problemas de otimizac&o estrutural sdo néo lineares.
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2.1.2 Otimizacéo estrutural de forma

O problema de otimizagdo de forma é de grande complexidade. Como
muitos autores ja apontaram, em muitos casos podem existir varios 6timos locais
(ACHTZIGER, 2007; ROZVANY, 1997). Neste contexto, existe um esforco crescente
em alcancar o 6timo global para os problema de otimizacado dimensional e de forma,
simultaneamente.

Para realizar a otimizacdo de forma, € necessario definir os limites das
coordenadas nodais a serem modificadas no processo de otimizacao. Existem duas
abordagens diferentes para a definicdo desses limites. Na primeira abordagem,
estes podem ser definidos localmente para cada variavel de projeto, como mostra a
Figura 3.a. Neste caso, existem limites diferentes para cada variavel de projeto, e
isto pode ser obtido através da definicdo de uma regido viavel retangular (no caso
2D) em torno de cada né movivel (ACHTZIGER, 1997). A segunda abordagem
baseia-se em definir limites para todas as varidveis de projeto de uma sé vez, como
mostra a Figura 3.b.

Estas duas abordagens podem levar a resultados diferentes, uma vez que o
dominio viavel definido na primeira abordagem é menor. No entanto, a primeira
abordagem pode evitar problemas relacionados com a superposicdo dos nés, se 0s
limites forem definidos adequadamente. Portanto, essa abordagem pode ser
recomendada quando ha muitos nés para os quais as coordenadas sao tomadas
como variaveis de projeto no processo de otimizagcado (TORII et al., 2011).

A sobreposicao dos nés ocorre quando mais de um né da estrutura assume
a mesma posicao dentro do dominio viavel. Nesse caso, algumas barras podem ter
um comprimento igual a zero, tornando a matriz de rigidez mal condicionada. Uma
medida para evitar esse problema é através da imposicdo de limites sobre as
coordenadas nodais. No entanto, essa abordagem pode evitar que o algoritmo de
otimizacao obtenha solu¢des 6timas. Uma abordagem interessante para lidar com a
superposicao dos nds é proposta por Achtziger (2007), que permite que nés ocupem

a mesma posicéo, sem bloquear o processo de otimizacao.
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Y N Y N
(@) (b)

Figura 3 — Limites impostos no processo de otimizacéo de forma (a) somente nos nés
previamente determinados, (b) globalmente, para todos os noés.

2.1.3 Otimizacao estrutural topoldgica

Devido as evolugBes dos recursos computacionais, comegaram a surgir um
grande namero de algoritmos de otimizacdo implementados para a solucdo dos
problemas. Metodologias de otimizacdo estrutural estdo visivelmente amadurecidas
e estes métodos tém sido implementados em programas comerciais de elementos
finitos (ARORA, 2007). Com isso houve o desenvolvimento da otimizag&o
topoldgica, sendo um dos campos mais promissores para a aprimoracao de projetos
de estruturas na industria automotiva e aeroespacial (ARORA, 2007; HUANG e XIE,
2010).

Como posto por Dobbs e Felton (1969), Dorn et al., (1964), Beckers e Fleury
(1997) e Rozvany et al. (1995), a otimizacao topoldgica baseia-se na defini¢ao inicial
de um conjunto de elementos dispostos sobre uma regido do espaco e com
densidade predeterminada denominada ground structure, dentro do qual busca-se a

melhor conectividade entre os elementos (Figura 4).

(a) \ (b)

Figura 4 — Tipos de ground structure (a) conexao dos nés primaria, (b) conexao dos nés
secundaria e (c) todas conexdes de todos o0s nés sao incluidas.
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Este tipo de estrutura é uma aproximacgdo discretizada de um universo de
barras na busca da solucdo exata. De acordo com esse estudo, as areas dos
elementos poderdo tender a zero e, consequentemente, poderdo ser removidas
automaticamente da estrutura. Esta caracteristica € considerada uma importante
vantagem e virtude dessa metodologia. A Figura 5.a mostra um exemplo de uma
estrutura inicial em que foi utilizada uma ground structure. ApGs 0 processo de
otimizacdo topoldgica, reduz-se o numero de barras da estrutura gerando a

configuracéo 6tima para o problema, como mostra a Figura 5.b.

(a) (b)

Figura 5 — (a) Estrutura inicial com uma ground-structure e (b) solu¢éo 6tima da estrutura.

Para uma introducéo a otimizacdo topoldgica de estruturas continuas pode-
se referir a Bendsoe (1995). Para uma visdo geral de otimizacdo topolédgica de
estruturas discretas, tem-se o trabalho desenvolvido por Rozvany (1997).

Uma das principais dificuldades na otimizacao topoldgica com restricdes em
tensdo € que as mesmas nao necessitam ser satisfeitas pelo elemento cuja area da
secdo transversal esta na iminéncia de desaparecer, ou seja, a restricdo ndo existe
para um membro que ndo existe (KIRSCH, 1989, 1990; SVED e GINOS, 1968). Por
conseguinte, o problema de otimizagdo tem descontinuidade na formulagdo das
restricbes (CHENG e JIANG, 1992). Como resultado, a regido viavel ndo é convexa
e a solucdo ideal € muitas vezes localizada em um limite dessa regido viavel.

Em um processo de otimizagdo dimensional, € comum a situacdo em que a
area da secao transversal de um elemento diminua de forma continua de um valor
finito para zero. Nessa situacdo pode ocorrer o importante fendmeno de
singularidade de tensdes (SVED e GINOS, 1968). Isso ocorre principalmente em
regibes pouco solicitadas, em que a area dos elementos e as forcas atuantes sé@o

muito pequenas. Os elementos cuja area é pequena, quando solicitado, podem
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sofrer grandes deformacgfes e consequentemente tensdes muito elevadas. Neste
contexto, quando utilizado um algoritmo de otimizacdo baseado em gradientes, o
mesmo nao admite que a area dos elementos diminua ainda mais devido a agressao
das restricbes, ndo permitindo que o elemento desapareca e inibindo, assim, a
obtencado da solucao topoldgica 6tima.

A questdo da singularidade de tensdo em otimizacdo topoldgica foi
identificada e abordada inicialmente por Sved e Ginos (1968). Kirsch (1989,1990),
Kirsch e Topping (1992), Ohsaki e Nakamura (1996), Cheng e Guo (1997) e Guo e
Cheng (2000), propuseram algumas metodologias a fim de solucionar o problema de
singularidade de tensdes, quando a estrutura é submetida somente a restricbes
qguanto a falha material.

Além do problema de singularidade na restricAo de tensdo, 0 mesmo
também ocorre na restricdo de flambagem. Zhou (1996), Ohsaki e Katoh (2005)
Kravanja et al. (1998), Rozvany (1996) e Guo et al. (2001), apresentaram

metodologias para evitar esse tipo de problema.

2.1.4 Otimizacéao estrutural dimensional, de forma e topolégica

A otimizacao estrutural tem por objetivo obter a melhor configuracdo de uma
determinada estrutura. Trabalhar simultaneamente com os trés tipos de otimizagcao
(dimensional, de forma e topolégica) torna o problema ainda mais complexo, pois
frequentemente ndo é convexo. Quando utiliza variaveis de projeto discretas e
continuas (simultaneamente), torna-se também descontinuo. Portanto, esse
problema deve ser resolvido por um método de otimizacdo capaz de considerar esse
tipo de caracteristica limitante (TANG et al., 2005 e SILIH et al., 2010).

Sakamoto e Oda (1993) solucionam esse problema de otimizacdo através
da criacdo de uma ground structure para determinar a melhor topologia da estrutura
com a forma (geometria) fixa.

Achtziger (2007) prop6s uma metodologia para simplificar o processo de
otimizacdo de forma e topldgica, fixando a topologia para resolver o problema de
otimizacdo de forma. Depois de encontrar uma geometria ideal, a nova topologia é
avaliada e o processo € repetido até que o problema venha a convergir para a

solugéo otima.
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Grierson e Pak (1993), Shrestha e Ghaboussi (1998), Deb e Gulati (2001),
Tang et al. (2005), Benoit e Rajan (2013) e Miguel et al., 2013, resolveram o
problema de otimizacdo estrutural dimensional, de forma e topologica

simultaneamente.

2.2  OTIMIZACAO ESTRUTURAL COM ALGORITMOS GENETICOS

Enquanto os métodos de programacdo nado linear tradicionais tém sido
empregados com sucesso em problemas menores, um aumento do numero de
variaveis de projeto, em geral, é prejudicial a eficacia dessas técnicas de otimizagao.
A natureza descontinua do espa¢co de projeto e a existéncia de minimos locais,
requerem consideracfes em relacdo a busca de técnicas alternativas.

Um dos grandes empecilhos encontrados durante um projeto € o de associar
os resultados obtidos através dos calculos estruturais com os itens fornecidos
comercialmente. Por exemplo, as areas das secdes transversais das barras de uma
estrutura 6tima podem ndo ser encontradas no mercado, impondo, assim, elevados
custos de fabricacao.

Uma ampla revisdo da literatura na area de otimizacdo estrutural utilizando
variaveis discretas, pode ser encontrada em Shea et al. (1997) e Arora (2002). Os
primeiros trabalhos foram baseados nos métodos deterministicos como
programacao inteira mista (TOAKLEY, 1968), técnicas branch and bound (CELLA e
LOGCHER, 1971; JOHN e RAMAKRISHNAN, 1987), abordagem de penalizacao
(LIEBMAN et al., 1981), abordagem segmentar de programacao linear
(TEMPLEMAN e YATES, 1983), e entre outros.

Abordagens néo deterministicas, como Simulated Annealing (SA) (ELPERIN,
1988), AG (RAJEEV E KRISHNAMOORTHY, 1992), Algoritmo de Colbnia de
Formigas (CAMP e BICHON, 2004) , teoria do Big-Bang (CAMP, 2007 e KAVEH e
TALATAHARI, 2009), o método Teaching — Learning based optimization (TLBO)
(CAMP e FARSHCHIN, 2014) etc., foram utilizadas com sucesso para resolver
problemas de projeto 6timo com variaveis de projeto discretas. Tem sido observado
que essas técnicas sdo computacionalmente dispendiosas e o0s esforgos
computacionais crescem exponencialmente com o numero de combinacfes a serem

consideradas.
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2.2.1 Algoritmos Genéticos (AG)

O problema de otimizag&o estrutural tem sido comumente reconhecido como
um problema ndo convexo (ANTHONY et al., 2000), restrito e, dependendo do caso,
com variaveis discretas. A funcdo de custo pode ndo ser continua e,
consequentemente, ndo diferencidvel. Assim, a rotina de otimizacdo baseada em
gradientes implica em algumas dificuldades devido ao célculo das derivadas.
Considerando isto, o método de otimizacdo deve ser escolhido entre os métodos
estocasticos que tenham a capacidade de resolver problemas discretos e continuos,
além de serem capazes de encontrar o 6timo global, ou obter uma solucdo
aproximada deste. O AG é um método que pode atender a estes requisitos.

O AG foi aplicado pela primeira vez por Holland (1975) e posteriormente por
Goldberg e Samtani (1986), a fim de otimizar estruturas visando o menor peso sob
restricdes de tensdo. Este método estabelece as bases de uma exploracdo global no
espaco de busca, o que o torna uma ferramenta robusta e aplicavel a uma grande
variedade de problemas estruturais. Quatro diferencas separam o AG das técnicas
de otimizacdo convencionais (GOLDBERG e SAMTANI, 1986):

1. A manipulacéo direta de uma codificagéo;
2. A busca de uma populacdo, e nao um Unico ponto;
3. Busca por amostragem (uma busca quase cega);

4. Busca usando operadores estocasticos (regras nao deterministicas).

Por conseguinte, o AG prova ser um otimizador de confianca para problemas
discretos e continuos, multiparamétricos e tém a capacidade de aplicar diferentes
restricbes e funcdes de penalizagdo, sem qualquer preocupagédo com a continuidade

e diferenciabilidade da fungéo objetivo.

2.2.2 Aplicacéo de AG em problemas com restricdo

Uma das principais dificuldades na utilizacdo do AG em aplicacdes praticas
esta na forma de associar a funcéo objetivo do problema a uma medida de aptidao

do individuo (elemento essencial no processo de adaptacéo evolutiva). A estimativa
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comparativa do quéo boa € uma solugcdo acaba por ser suficiente na maioria dos
casos, por exemplo, o maior ou menor valor tem de estar mais perto do méximo ou
minimo global em problemas sem restricdo, mas lidando com problemas restritos, é
necessario encontrar uma maneira de evidenciar as solu¢des que se encontram na
regido viavel. Esta ndo é uma tarefa facil, visto que a maioria dos problemas reais
possuem restricdes complexas lineares e/ou nao lineares (MICHALEWICZ, 1995;
MICHALEWICZ et al., 1996; MICHALEWICZ e SCHOENAUER, 1996; DASGUPTA e
MICHALEWICZ, 1997).

A funcdo de penalidade parece ser ainda a técnica mais popular em
problemas de otimizacdo na engenharia (COELLO, 1999), pois esta quantifica a
funcdo objetivo quando alguma restricdo é agredida. Entretanto, as dificuldades
intrinsecas para definir bons valores de penalizacdo representa um agravante no
processo de otimizacado utilizando AG (RICHARDSON et al., 1989).

Em esséncia, as funcdes de penalidade penalizam as solugdes inviaveis,
reduzindo ou aumentando os seus valores na funcdo objetivo na propor¢cdo da
violacdo. Em outras palavras, a funcdo de penalidade é aplicada sempre que as
restricbes forem violadas. Diferentes tipos de fungbes de penalidade tém sido
propostas para lidar com as restri¢coes.

Nos métodos deterministicos, tais como as técnicas sequenciais de
minimizacdo restrita, € frequentemente empregada uma funcdo de penalizacéo
quadratica a fim de manter a continuidade dos gradientes (PARDALOS e ROSEN,
1987). Funcdes similares em combinacdo com AG tem sido aplicadas por Galante
(1996) e Goldberg e Samtani (1986), utilizando penalizacdo quadratica. Constantes
de penalizacdo sao utilizadas por Deb e Gulati (2001).

Michalewicz et al. (1996) e Michalewicz e Schoenauer (1996) tém
reconhecido a importancia do uso da penalizacdo adaptativa em otimizacao
evolutiva e consideram esta abordagem como uma direcdo muito promissora de
pesquisa na otimizagdo evolucionaria. Chen e Rajan (2000) apresentaram um
algoritmo onde a penalizacdo da massa da estrutura é calculada automaticamente e
se ajusta de forma adaptativa. Outras técnicas de penalizacdo adaptativa podem ser
encontradas nos trabalhos de Nanakorn e Meesomklin (2001) e Togan e Dologlu
(2006, 2008).
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2.2.3 Abordagem adaptativa para mutacéo e cruzamento

Existem trés principais operadores genéticos que executam as tarefas
necessarias para o funcionamento do AG: elitismo, cruzamento e mutacdo. O
elitismo é um operador que copia o0 conjunto de dados de um individuo para uma
nova populacéo, ou seja, todas as caracteristicas de um determinado individuo se
matém na proxima geragcdo. O cruzamento consiste em permitir que os individuos
selecionados de uma populacdo troquem caracteristicas entre si, e a mutacdo é o
passo que previne uma perda prematura de material genético, pois modifica alguma
caracteristica de um individuo para a proxima geracao.

Os operadores genéticos manipulam as informac¢des encontradas no
individuo, denominada genes. Em programacao binaria, os genes compdem o valor
da variavel de projeto, chamado de bit.

Os métodos de cruzamento tradicionais, foram sugeridos inicialmente por
Holland (1975) e Goldberg (1989) que utilizaram um Unico ponto de cruzamento. Por
sua vez, Rajeev e Krishnamoorthy (1992) utilizaram dois pontos de cruzamento. Sob
0 pensamento de desenvolver operadores de cruzamento mais eficientes, De Jong
(1975) e Spears e De Jong (1990) inovaram utilizando multiplos pontos de
cruzamento, que se mostraram benéficos para o algoritmo, o que também foi
apontado por Syswerda (1989), Eshelman et al. (1989) e Camp et al. (1998).

Srinivas e Patnaik (1994) desenvolveram novos métodos relacionados aos
operadores de cruzamento e de mutacdo. Esses autores estudaram a probabilidade
do operador correspondente atuar no processo de otimizacdo e isso é visto por meio
da aptiddo do individuo. A operacdo é dependente do desempenho de cada
individuo e s6 ocorre quando necessaria (YOSHIMOTO et al., 2003).

A estratégia adaptativa € um técnica que permite uma avaliacdo das
variaveis de projeto no tocante a sua contribuicdo para a aptiddo do individuo
(TOGAN e DALOGLU, 2006). Em geral, a probabilidade de ocorrer o cruzamento &
usualmente determinada pelo usuario e depende da experiéncia do mesmo. O
método posto por Togan e Daloglu (2006) ndo se baseia na escolha aleatoéria da
guantidade de variaveis a serem trocadas. Essa quantidade, no entanto, € definida
dependendo da probabilidade de cruzamento, obtidas por meio das aptidées dos

individuos na populagéo.
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O operador de mutagdo € um operador relevante no AG pois aumenta a
variedade de solugbes. O papel deste operador é o de impedir as solu¢cbes 6timas
locais, restaurando o material genético perdido ou inexplorado na populacdo
(SRINIVAS e PATNAIK, 1994). As solucfes oOtimas locais podem ser resultados de
uma convergéncia prematura. Além disso, algumas regiées importantes do espacgo
de busca, podem nunca terem sido exploradas quando este operador ndo é
introduzido no AG (CAMP et al., 1998).

A fim de permitir que o operador desempenhe um papel mais atraente, deve-
se aplicar um controle do grau de aptiddo dos individuos. Consequentemente, €
necessario um operador de mutacéo que tenha qualidade adaptativa.

Jenkins (2002) e Foley e Schinler (2003), aplicaram um tipo de mutacdo
auto-adaptativa no AG, denominada de mutacao inteligente. Este tipo de mutacéo
pode ser considerado como uma intervencdo deterministica na busca de material
genético para a solucéo otima (DEDE et al., 2003).

Além das estratégias adaptativas a fim de tracar o AG, bem como melhorias
associadas aos operadores genéticos, outro ponto importante a ser considerado,
s&o os tipos alternativos de codificagao do AG.

A codificacdo do AG foi estudada e foi avaliado o desempenho do AG
quando da modificacdo desta. Na literatura, houve uma série de estudos sobre a
codificacdo de valor ou codificacdo binaria, com o propdsito de investigar a
codificacdo mais eficiente (DEDE et al., 2003; ERBATUR et al., 2000 e EKLUND et
al., 2006). Os estudos mostram que a utilizacdo de diferentes tipos de codificacao
afeta diretamente o desempenho do AG. Outros tipos de codificagcédo, tais como
codificacdo quaternaria e octal, também foram avaliadas por Bekiroglu et al. (2009).

A eficiéncia da codificacdo binaria, aplicada ao estudo de estruturas
trelicadas com variaveis discretas e continuas, buscando o minimo peso, foi objeto
de estudo de Dede et al. (2011).

2.3  OTIMIZACAO ESTRUTURAL COM ALGORITMOS HIBRIDOS

Entre os métodos de otimizacdo, duas grandes familias destacam-se: os
algoritmos deterministicos e 0s estocasticos. Algumas técnicas deterministicas,

buscam o ponto de minimo, com base na informacao fornecida pelo gradiente da
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funcdo objetivo. Naturalmente, a eficiéncia dos mesmos depende de varios fatores,
tais como o ponto de partida, a precisdo da avaliacdo da direcdo descendente, o
método usado para executar a busca, bem como os critérios de parada
(VASCONCELOS e SALDANHA, 1997). A solucao obtida é geralmente um ponto de
minimo local, o qual também pode ser um minimo global se a fungéo for unimodal.
As duas principais desvantagens sdo a auséncia de garantia de obtenc&o do minimo
global e, na maioria dos casos, a necessidade de avaliacbes do gradiente. Os
métodos estocasticos ndo precisam do célculo do gradiente e sdo capazes de
encontrar a solucdo global. No entanto, o niumero de avalia¢gdes da fungdo objetivo,
necessarios para encontrar a solucdo 6tima, € normalmente maior do que o nimero
exigido pelos métodos deterministicos.

A combinacdo das duas familias de algoritmos, em um problema de
otimizacdo, € denominada algoritmo hibrido. Ou seja, esta combina¢do associa um
algoritmo deterministico com um algoritmo estocastico, ou vice e versa, num
processo de otimizacdo. Essa estratégia pode promover solu¢cdes mais precisas e
melhorias na eficiéncia do algoritmo. Adeli et al. (1994), Yeh (1999), Sahab et al.
(2004) e Rahami et al. (2011) utilizaram um algoritmo hibrido com AG em problemas
de otimizacao de treligas.

Em geral, a utilizacdo de um algoritmo deterministico no processo de
otimizacao hibrida envolvendo o AG, pode ser empregada de duas maneiras: antes
da otimizacdo por AG, ou posteriormente. Estas duas abordagens sédo esclarecidas

a sequir.

2.3.1 Otimizacdao estrutural hibrida com um algoritmo deterministico seguido de AG

O desempenho do AG, como qualquer algoritmo de otimizacdo global,
depende de mecanismos para equilibrar dois objetivos conflitantes, que é o caso da
exploracdo das melhores solugbes encontradas até entdo e, a0 mesmo tempo, a
busca das solugdes promissoras. O poder do AG vem de sua capacidade de
combinar tanto a prospec¢do quanto a exploracdo, de uma forma eficiente
(HOLLAND, 1975). No entanto, na pratica existem algumas dificuldades.

A populagéo inicial € um fator importante para a solugao final, tanto no

aspecto do seu tamanho, quanto na questao de sua constituicdo. Dede et al. (2011)
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ressaltou a importancia do tamanho da populagédo pois, se a mesma aumenta, a
probabilidade de obter uma solucdo oOtima também aumenta. O tamanho da
populacdo influencia na capacidade de amostragem do AG, afetando o seu
desempenho.

Com relagéo a constituicdo da populacéo inicial, se a mesma é composta a
partir de bons individuos, o tempo de obtenc¢do da solucdo seré reduzido e a solugéo
podera ser melhor (TOGAN e DALOGLU, 2008). Assim, incorporando um método de
busca local, ou outros métodos como por exemplo o Fully Stressed Design®, anterior
ao AG, pode ajudar a superar obstaculos que surgem devido aos tamanhos
populacionais e a composi¢cdo da populacdo inicial (THIERENS et al.,1998),
podendo melhorar a capacidade de exploracdo do algoritmo de busca (GRUAU e
WHITLEY, 1993 e HART, 1994), possibilitando acelerar a busca para o 6timo global

que, por sua vez, pode garantir uma boa taxa de convergéncia.

2.3.2 Otimizacao estrutural hibrida com AG seguido de um algoritmo deterministico

Embora os algoritmos genéticos possam rapidamente localizar a regido onde
existe o 6timo global, eles levam um tempo relativamente longo para localizar o
ponto de étimo com precisdo (PREUX e TALBI, 1999 e DE JONG, 2005).

Se houver um equilibrio entre a exploracdo global e as capacidades de
busca local, o algoritmo pode facilmente produzir solugdes com alta precisédo (LOBO
e GOLDBERG, 1997). Porém, a condicdo do critério de parada do AG para iniciar
um algoritmo deterministico, é o principal problema quando se lida com tais técnicas
hibridas (HOLLAND, 1975).

A ideia principal € continuar o processo de otimizacdo com o método
deterministico, apds encontrar a regido de minimo global obtida pelo AG. O objetivo
€ explorar as boas caracteristicas de ambos os métodos, isto é, a convergéncia
global com um namero relativamente pequeno de avaliagdes da funcéo objetivo e

com precisdo na solucao final. No entanto, é dificil determinar quando o AG alcanca

* Esta abordagem parte da hipétese de que, para a concepgédo de um projeto 6timo, cada elemento
da estrutura que nao estd na sua geometria minima (area da secéo transversal), deve ser totalmente
estressado, ou seja, a tensdo no elemento deve estar muito proxima ou ser equivalente a tensédo de
escoamento (ou admissivel ou outro critério de tensdo), em pelo menos um dos casos de
carregamento.
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o minimo global, ou seja, seu critério de parada. Os critérios para a comutacdo entre
0 AG e um método deterministico podem ser definidos da seguinte maneira:

a) Numero de geracoes. Este € o caso mais simples. O AG para quando um
numero predeterminado de geracfes € atingido e o melhor resultado é
transmitido para o método deterministico. A principal desvantagem desse
critério de parada, € que a geragdo pode ndo ser a melhor geracdo, nem tao
pouco conter a melhor solucao do problema.

b) A diferenca entre a funcdo de custo dos valores médios de um conjunto de
geragBes. O grande inconveniente deste critério € que a evolucdo da curva
de valor médio pode apresentar grandes variacdes de uma geracdo para
outra.

c) Diferenca entre os melhores valores da funcédo de custo em um conjunto de
geracdes. Este procedimento € mais promissor, pois indica a convergéncia

do método, através do “histérico” dos melhores valores da fungao objetivo.

2.4 GRUPO DE BARRAS

Uma populacao inicial deve ser gerada para iniciar o processo de evolugéo
no AG. A convergéncia, o desempenho e a capacidade do AG sdo afetadas
significativamente pela geracao dessa populacao inicial. Se o tamanho do espaco de
projeto é reduzido, estas propriedades do AG podem nao sofrer muita influéncia. No
entanto, para as aplicacdes mais praticas do AG na engenharia estrutural, em geral,
0o espaco de solucbes pode possuir variaveis discretas e continuas,
simultaneamente, e ser grande porte.

A estratégia de agrupamento de membros pode ser adotada para reduzir o
tamanho do problema, além de possibilitar a obtencdo de uma estrutura final, do
ponto de vista da engenharia, mais adequada no que diz respeito a fabricacdo e aos
recursos disponiveis, além de garantir alguma possivel simetria da mesma (TOGAN
e DALOGLU, 2006; KRISHNAMOORTHY et al., 2002; SUDARSHAN, 2000).

Um grupo pode ser definido a partir dos membros de uma estrutura que
possuem a mesma secdo. Shea et al. (1997), Krishnamoorthy et al. (2002),
Provatidis e Venetsanos (2006), e Togan e Dologlu (2006) desenvolveram um
meétodo de agrupamento de membros de trelicas de acordo com a magnitude das
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forcas axiais dos membros. Biedermann e Grierson (1995) agruparam membros de
trelicas com base nos comprimentos dos membros.

O principal contratempo de agrupar os membros de acordo com as tensdes
internas, forcas, ou energias € que, em geral, apenas um Unico caso de
carregamento pode ser considerado ao mesmo tempo. Quando agrupados com
base em seu comprimento, as propriedades geométricas, as forcas nos membros e
os critérios de deflexao e de tensdo podem néo ser contabilizados.

Walls e Elvin (2010) propuseram um agrupamento de acordo com a massa
por unidade de comprimento do elemento, resolvendo os problemas associados aos
multiplos casos de carregamento e requisitos de resisténcia. E importante notar que,
ao otimizar as estruturas buscando o minimo peso, a massa por unidade de
comprimento dos membros serve como parte da funcéo objetivo.

Neste trabalho, a estratégia de agrupamento de barras adotada considera
como um grupo os elementos que devem possuir a mesma sec¢ao. Além disso, para
efeito de comparagcdo, os casos avaliados nos resultados devem apresentar 0s
mesmos agrupamentos que os trabalhos referenciados utilizaram. Quanto a
abordagem de otimizacdo empregada, esta se da pela aplicacdo de uma técnica
hibrida, através de AG (que emprega técnicas de penalizacdo das restri¢cdes,
cruzamento e mutacdo adaptativas) e uma técnica de PNL, afim de obter uma
estrutura 6tima que incorpore os trés tipos de otimizacao estrutural (dimensional, de

forma e de topologia).
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3  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem por objetivo central discutir trés elementos essenciais para
o desenvolvimento do corrente trabalho: Algoritmos Genéticos (AG), programacao

nao linear (PNL) e o Método dos Elementos Finitos (MEF) de trelicas tridimensionais.

3.1 INTRODUCAO AO PROBLEMA DE OTIMIZACAO

7

Para realizar um projeto 6timo, é necessario que o projetista identifique
explicitamente as variaveis de projeto, a funcdo de mérito que indica o nivel de
exceléncia de uma dada configuracdo do sistema (como por exemplo, o custo do
material ou do produto, a massa, energia etc.) e as restricées impostas ao mesmo.

As variaveis de projeto sdo aquelas que podem ser manipuladas diretamente
pelo usuario ou pelo codigo de otimizacdo e que caracterizam a disposicdo do
sistema em analise. S&0 estas a serem alteradas com o objetivo de atingir a melhor
configuragdo. Estas podem ser continuas, inteiras ou discretas, ou seja, com valores
compreendidos dentro de um determinado conjunto fixo. Do ponto de vista da
mecanica estrutural, estas podem representar as propriedades mecanicas ou fisicas
do material, a configuragcdo da forma da estrutura, as dimensdes das sec¢les
transversais, dentre outras.

As restricbes sao funcdes de igualdade e/ou desigualdade que descrevem
as limitacdes fisicas ou comportamentais do projeto, tais como os valores limite
sobre a falha do material em tenséo, deslocamentos admissiveis, frequéncia natural

etc..

3.1.1 Definigbes de minimo local e global

Em um problema de otimizacdo, nem sempre € possivel garantir a existéncia
do ponto de minimo global. Por outro lado, em certos casos, pode-se garantir sua
existéncia, mesmo que nao se saiba como encontra-lo. O teorema de Weierstrass

estabelece que, quando certas condi¢des sao satisfeitas, tais como (ARORA, 2004):
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1. Se f(x) é uma fungéo continua no conjunto viavel S;

2. S é nao vazio;
3. S é fechado e limitado,

pode-se garantir que f(x) possui um minimo globalem S.
Uma funcdo f(x) de n variaveis de projeto, possui um minimo global

(absoluto) em x~ se
f(x)<f(x), (3.1)

para todo x no conjunto de projeto viavel S. Se essa desigualdade vale para todo x
exceto para x , entdo x é denominado minimo global forte, do contréario € dito
minimo global fraco.

A funcéo f(x) de n variaveis tem um minimo local (relativo) em x  se a
desigualdade (3.1) é vélida para todo x numa pequena vizinhanca N de x  no
denominado conjunto viavel S. Se a desigualdade estrita vale, entdo x  é chamado
de minimo local forte, caso contréario, este é dito minimo local fraco. A vizinhanca N

do ponto x" é definida como um conjunto de pontos, dado por
N ={x|x €S, com Hx —X*H < 5} , (3.2)

sendo 6 a medida da vizinhanca e um valor pequeno maior que O.

Em problemas de otimizacdo com variaveis reais, um ponto é dito ponto de
minimo local se satisfazer duas condicdes (ARORA, 2004):

a) Condicao necesséria de derivada de primeira ordem e

b) Condicéo de suficiéncia de derivadas de ordem superior.

Estas condi¢bes sao obtidas a partir das derivadas da funcdo objetivo, no caso de
otimizacao irrestrita, ou da funcao gerada pela combinagao da funcéo objetivo e das
restricoes.

As condicdes que devem ser satisfeitas no ponto de 6timo sédo chamadas de
necesséarias. Dito de outra forma, se um ponto ndo satisfaz as condigbes
necessarias, este ndo é um ponto candidato a 6timo. Entretanto, a satisfacdo das
condicbes necessarias ndo garante a otimalidade do ponto, sendo necessario

satisfazer as condi¢des de suficiéncia (ARORA, 2004).
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3.2 PROGRAMACAO NAO LINEAR

O tipo de algoritmo a ser utilizado na busca do ponto de o6timo, aqui
denotado x°, em um problema de otimizagdo, depende das caracteristicas desse
problema. No caso de as variaveis de projeto serem continuas e a funcao objetivo e
as restricdbes serem lineares tem-se um problema linear. Nesse caso, a melhor
alternativa € a utilizacdo de técnicas de programacao linear. Caso contrario, se a
funcdo objetivo e/ou as restricdes ndo forem lineares, tem-se um problema néo
linear.

Os métodos de otimizagdo nao linear requerem um ponto de projeto inicial

X,, a fim de iniciar o processo iterativo. Conforme as iteracdes sdo realizadas, o

ponto X, € atualizado. Assim, o processo de otimizacéo fornece uma solucéo que é

i+1

sucessivamente melhor do que a ultima. O valor de X, , depende da obtencdo da

i+1
direcdo de descida e do tamanho do passo (a “velocidade” com que o algoritmo
percorre o espaco de projeto até obter uma boa aproximacédo para o ponto de 6timo
ao longo dessa direcao). Os métodos do Passo Constante, de Armijo e o da Secéo
Aurea, sdo exemplos de métodos para determinar o tamanho do passo (ARORA,
2004).

Para o célculo da direcdo de descida, alguns métodos utilizam somente a
informacédo do gradiente, tais como o método da maxima descida, o0 método do
gradiente conjugado etc.. Porém, no caso de aproximacfOes quadraticas, sao
necessarias também informac6es da segunda derivada, necessitando assim da
matriz Hessiana. Nesse caso, tém-se os métodos de Newton, Newton modificado,
Marquardt, dentre outros. Como a obtencdo da matriz Hessiana, em geral, é de
dificil obtencéo, alguns métodos foram desenvolvidos com o objetivo de aproximar
essa matriz, agilizando o processo de otimizacdo. A ideia fundamental &€, durante o
processo iterativo, atualizar uma aproximagdo da matriz Hessiana (ou de sua
inversa) usando informagdes relacionadas as mudancas nas variaveis de projeto e
nas direcbes de descida. Os metodos de Quase-Newton mais largamente
empregados na comunidade cientifica sdo os métodos DFP (Davidon, Fletcher e
Powell) e BFGS (Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno).

Os problemas de otimizacao nao linear podem ser divididos em dois grupos:

problemas sem restricbes e problemas com restricbes. Em geral, os problemas
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praticos encontrados na vida real sdo do segundo tipo, pois apresentam restricdes
gue devem ser consideradas para que o projeto realmente venha ter uma boa
funcionabilidade. Vale ressaltar que os problemas sem restricdo tém uma grande
importancia nos processos de otimizacdo. Uma boa justificativa para essa afirmacao,
€ gue muitas vezes 0s problemas de otimizacdo com restricdo sao escritos na forma
de uma sequéncia de problemas de otimizacdo irrestritos. Esses métodos de
solucéo sdo denominados de métodos indiretos.

Alguns métodos indiretos utilizados sdo: Método da Funcao de Penalizacao
Interna; o Método da Funcdo Penalizacdo Externa e o Método do Lagrangeano
Aumentado (NOCEDAL e WRIGHT, 1999). Esses métodos funcionam através da
criacdo de uma nova funcédo objetivo, que incorpora as restricdes, penalizando-as
nas solucdes inviaveis. O problema torna-se irrestrito, uma vez que as restricdes sao
incorporadas a funcdo objetivo e pode ser resolvido pelos métodos discutidos
anteriormente. Na maioria dos casos, o Método do Lagrangeano Aumentado tem
uma melhor taxa de convergéncia e € mais robusto do que os outros dois métodos
(TORII, 2008).

3.3 ALGORITMOS GENETICOS

Como ja mencionado, o AG é um método de otimizagdo baseado na teoria
da evolucdo de Charles Darwin, apresentada em 1859, o que justifica 0os muitos
termos originarios da biologia. Esse método foi introduzido inicialmente por John
Henry Holland no inicio da década de 1960. O livro Adaptation in Natural and
Artificial System (Adaptacao no Sistema Natural e Artificial), publicado em 1975, foi o
resultado desse trabalho e descreve como aplicar os principios da evolucdo natural
em problemas de otimizacdo. A ideia principal é que uma nova populacdo que
contém um conjunto de individuos é gerada a partir da populacéo anterior, de forma
que, a cada geracdo, esta nova populacdo tenha um desempenho melhor que a
antecessora.

Em primeiro lugar, o AG é um algoritmo estocastico e atua com alguma
aleatoriedade. Um segundo ponto muito importante € que o AG sempre considera
uma populacdo de solugdes. O algoritmo pode recombinar solucdes diferentes para
obter outras melhores e, por isso, pode utilizar os beneficios da variedade de
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solugdes. A robustez do algoritmo também deve ser mencionada como algo

essencial, o que contribui para tratd-lo como um algoritmo de sucesso.

3.3.1 Analogia entre o AG e a biologia

Holland (1975) e Goldberg (1989) mostraram a analogia dos fendmenos
biolégicos com a otimizacdo, sendo que a estrutura basica deste método consiste na
aplicacdo de seus operadores genéticos. Os principais conceitos, terminologias e
operadores, podem ser assim explicados (GOLDBERG, 1989):

Cromossomo e genoma: Na biologia, genoma € o conjunto completo de genes de
um organismo. Um genoma pode ter varios cromossomos. No AG, ambos 0s termos
representam a estrutura de dados que codifica uma solu¢do para um problema, ou
seja, um cromossomo ou genoma representa um simples ponto no espaco de busca,
denominado individuo.

Gen ou gene: Na biologia, gene € a unidade de hereditariedade que é transmitida
pelo cromossomo e que controla as caracteristicas do organismo. No AG, gene € um
parametro codificado no cromossomo, ou seja, um elemento do vetor de variaveis de
projeto que representa 0 Cromossomo.

Genotipo: Na biologia, representa a composicdo genética contida no genoma. No
AG, representa a infomagé&o contida no cromossomo.

Fendtipo: Na biologia, sdo as caracterisicas observaveis de um organismo ou
populacdo. Ou seja, representa 0 objeto, estrutura ou organismo construido a partir
das informac¢@es do gendtipo. No AG é o cromossomo decodificado para o problema
fisico.

Alelo: Na biologia, representa uma das formas alternativas de um gene. No AG,
representa os valores que o gene pode assumir.

Individuo: Na biologia correspode & um simples membro da populacdo. No AG, um
individuo € formado pelo cromossomo. Ou seja, € um conjunto de valores dados
pelas variaveis de projeto que definem um ponto no qual se pode avaliar a funcao
objetivo.

Populacdo: E representada pelo conjunto individuos na biologia. J& no AG,
corresponde a totalidade de individuos (cromossomos) constituintes de um espaco

de busca. Ou seja, o conjunto de solucgdes.
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Geracdo: Na biologia, corresponde a descendéncia de uma populagdo. No AG,
equivale ao numero de iteragBes que o algoritmo executa. As gera¢cdes mostram a
evolucdo que as populacdes vao tendo ao longo do tempo, em funcdo da aplicacéo
dos operadores genéticos.

Pais e filhos: Em cada geracgao, tanto na biologia quanto no AG, tem-se uma nova
populacdo. Uma delas é denominada de populacdo de pais a qual € usada para criar
individuos para a préxima geracao, dita populacao de filhos.

Selecdo: Processo pelo qual individuos de uma populacdo sdo selecionados de
acordo com seu grau de adaptacédo ao meio.

Elitismo: Este operador influencia o processo de busca em favor dos membros mais
aptos na populacéo atual. Esses podem passar direto para a proxima geracdo sem
sofrer alteracdes em suas caracteristicas genéticas.

Mutac&o: E responséavel pela introducdo e manutencéo da diversidade genética nas
populacées. O operador altera, algum(s) gen(s) de alguns individuos.

Cruzamento: Forma pela qual, o material genético de individuos é trocado a fim de
produzir filhos com caracteristicas mistas de ambos os pais.

Diversidade: Refere-se a distancia média entre os individuos da populacdo. Uma
populacdo tem alta diversidade se a distancia média é grande. Isso € importante
porque permite que o algoritmo pesquise numa regido mais apta do espaco de
busca.

Funcéo de aptiddo: Representa o quao apto € um determinado individuo perante
os outros individuos da populagdo daquela geracéo. E um valor associado a funcéo
objetivo e as restricbes impostas ao problema de otimizacao.

No processo de otimizacdo via AG, é gerada uma populacdo constituida de
individuos, sendo que os individuos sdo compostos por uma estrutura de dados que
representa uma possivel solugcdo do problema. Inicialmente, cada individuo da
geracado é avaliado a fim de realizar a selecéo dos pais para gerar novos individuos.
Trés tipos de filhos podem ser criados para a proxima geracgéo, sao eles:

Filhos de elitismo: Sao individuos da geracdo atual com os melhores valores de
aptidao e que automaticamente sobrevivem para a proxima geracao (Figura 6a);
Filhos de cruzamento: Sao criados combinando as caracteristicas dos pais (Figura
6b);

Filhos de mutacdo: S&o criados introduzindo mudancas aleatérias ou ndo nos

genes de um pai (Figura 6c).
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(a) Elitismo (b) Cruzamento (c) Mutacao
Geragdon  Geragaon+1l Geragaon Geragao n+1 Geragaon Geragao n+1

Figura 6 — Tipos de filhos: (a) filho por elitismo, (b) por cruzamento e (c) por mutagao.

Quando o critério de parada é satisfeito, seja pelo numero de geracfes e/ou
por convergéncia na qualidade do resultado, se obtém a possivel solucédo 6tima do
problema. Ou seja, é obtido o melhor valor econtrado da funcao objetivo que mostra
o melhor individuo que, consequentemente, possui a melhor aptiddo. Caso o critério
de parada ndo seja satisfeito, selecionam-se novamente 0s pais para gerar uma
nova populacéo e a préxima geracao, até que o critério de parada seja satisfeito. A
Figura 7 mostra um esquema na forma de um fluxograma para representar um

processo de otimizagéo via AG.

Inicio
Populacao inicial

!

Avaliagcéo da aptidao dos
individuos da populacéo

!

Sele¢do dos pais para
gerar novos individuos

!

Aplicacéo dos
operadores genéticos

!

Avaliacéo dos
novos individuos

Saida dos resultados
configuracéo e funcao
objetivo 6tima

Figura 7 — Fluxograma de algoritmos genéticos.
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3.3.2 Caodificac¢éo dos individuos

Na metodologia mais usual do AG, cada parametro do vetor de variaveis de
projeto (individuo) é expresso em um formato de namero binario. Deve ser frisado
neste ponto que ha outras maneiras de representacdo. O numero de algarismos
usados para cada variavel de projeto, depende de uma precisdo. Convenientemente,
as variaveis podem ser transformados para a base decimal. A Figura 8 mostra um
individuo (binarizado) com 3 variaveis de projeto e com 7 parametros codificados

cada.

\_)'<_]7: (0110010, 0110100, 0100081)
Individuo Variavel Parametro
de projeto
Figura 8 — Individuo binarizado.

A precisao p, da representacédo binaria empregada, pode ser obtida por,
p=2", (3.3)

sendo n o numero de parametros codificados que a variavel de projeto contém.
Assim, considerando o exemplo da Figura 8, a precisdo é de p=2'=128. Isso

significa que entre os limites inferior e superior da variavel de projeto, existem p
possiveis valores para as variaveis de projeto. Tomando a primeira variavel de

projeto da Figura 8, aqui denotada de v,, o calculo do valor real obtido por essa

codificacdo binaria (processo de decodificacdo), pode ser realizado na forma

V) =02°+12°+12* +02° +02° +12' +02° =50. (3.4)
Assim, a variavel de projeto corresponde a quinquagésima parte entre os limites
inferior e superior. Como ja visto, para se obter uma boa precisdo do problema, o
valor de n deve ser suficientemente grande, realizando uma adequada aproximacao
discreta para a variacdo continua de cada variavel. Nos problemas de otimizacéo
estrutural de selecdo de tubos variando discretamente e que utilizam uma

codificacdo binéria, a precisdo p deve resultar no niumero total de tubos disponiveis
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em um catdlogo. Uma outra forma de representar os valores disponiveis num
catalogo, € através da utilizacdo desses valores numa codificacdo discreta, ou seja,
a variavel de projeto pode assumir o valor exato contido no catalogo, sem a

necessidade de utilizar uma codificacéo binaria.

3.3.3 Selecéo

A partir de uma populacéo inicial, é feita a avaliagdo da fungéo objetivo e da
aptiddo de cada um dos individuos. O método de escolha dos individuos que irdo
para as proximas etapas do processo de evolucdo, € denominado selecdo. Existem
varios métodos de sele¢cdo. Um método bastante conhecido e comumente utilizado
no AG € o método da roleta. Neste método, cada individuo possui uma fracdo da
roleta de acordo com o valor da sua aptiddo. Os individuos com os melhores valores
de aptiddo ocupam uma regido maior na roleta, tendo, portanto, maior probabilidade
de serem selecionados apos a rotacdo da roleta. A Figura 9 mostra um exemplo do
processo de selecdo via método da roleta, dada uma populacdo X, constituida por 4
individuos, onde o individuo 2 possui maior chance de ser selecionado que 0s

demais.

X = (Xq, Xy Xg, Xy

Individuo X1 - 20%
Individuo X2 - 40%
Individuo X3 - 30%
Individuo X4 - 10%

(= I o o

Figura 9 — Selecao via método da roleta.

A quantidade que a roleta rotaciona € determinada de forma randémica. Um
namero real entre 0 e 1 é gerado randomicamente e multiplicado por 360. Este
método tem a desvantagem de possuir uma alta variancia, podendo levar a um

grande numero de copias de um bom individuo, podendo diminuir a diversidade da
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populacdo. Esta falha pode ocasionar uma convergéncia prematura do algoritmo
para uma solucdo ndo almejada. Por outro lado, quando a evolugéo estd avancada,
onde as aptiddes ndo diferem muito entre os individuos, observa-se uma estagnacéao

do algoritmo.

3.3.4 Operador de cruzamento

Apés a selecdo dos individuos, a obtengdo da nova populacdo é feita pela
aplicacdo dos operadores genéticos de cruzamento, mutacdo e elitismo. No
processo de cruzamento ocorre a geracao de dois novos individuos (denominados
filhos) a partir da combinacdo dos genes de dois outros individuos previamente
selecionados (ditos pais). De forma randémica, ou ndo, é (sdo) selecionado(s) o(s)
parametro(s) ou variavel(is) de projeto que ird(do) sofrer a combinacéo. A Figura 10
mostra um processo de cruzamento entre dois individuos. Neste exemplo, a partir do

quinto algarismo, os algarismos (parametros) do vetor X, séo substituidos pelos
algarismos (parametros) do vetor X,. A operagéo inversa é feita similarmente. Esta

operacdo é feita considerando somente um ponto de cruzamento, mas pode ser

realizada com mais pontos.

Pais Filhos
| |
X,= (0110010, 0110100, 0100001) X,= (0110011, 0101100, 0111001)
| |
| |
X,= (1100104, 0101100, 0111001) X,= (11001010, 0110100, 0100001)
| |

Figura 10 — Processo de cruzamento entre dois individuos.

3.3.5 Operador de mutagao

A mutacdo pode ser feita com os individuos provenientes do cruzamento ou
simplesmente provenientes da selecdo. Neste processo, o individuo sofre
perturbacdes em seus parametros de acordo com uma determinada probabilidade.

Existem muitas formas diferentes de fazer mutacdo, tais como
(SIVANANDAM e DEEPA, 2008):
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7 7

Flipping: Um pai € considerado e um individuo de mutagdo € gerado
randomicamente. Quando o parametro € 1 no individuo de mutagdo, ocorre a
mudanca (1 para 0 ou vice-versa) no filho e os demais parametros sao copiados do
pai (Figura 11.a).

Interchanging: Duas posi¢cBes da variavel ou do individuo sédo selecionadas de
forma aleatoria e mudadas (Figura 11.b).

Reversing: Uma posicdo randémica é escolhida e todos os proximos parametros

sdo mudados (Figura 11.c).

Pais 10110101
Individuo de mutacao 10001001 —> (a) Flipping
Filho 01011100
Pais 10110101
> (b) Interchanging
Filho 11110001
Pais 10110101
> (c) Reversing
Filho 10110110

Figura 11 — Formas de realizar uma mutagéo (a) Flipping, (b) Interchanging e (c) Reversing.

Para a representacao binaria, uma mutacéo simples pode consistir em trocar
o valor de um ou mais parametros codificados de 0 para 1 (mutacdo do tipo
Interchanging), através de uma probabilidade. Além dos tipos de mutagéo
supracitados, podem existir outras maneiras de realizar essa operagao.

A probabilidade de mutacdo pm, € um parametro do algoritmo. Cuidados
devem ser tomados, pois uma probabilidade pequena pode reduzir a diversidade da
populacdo e fazer com que o algoritmo convirja para um otimo local. Goldberg
(1989) sugere uma probabilidade de mutagéo entre 0,1% a 2% dos individuos da
populacao.

E também possivel aplicar um operador de mutacdo que s6 faz a mutagéo
se melhorar a qualidade da solucdo. Tal operador é de grande importancia, pois

pode acelerar o processo de busca.
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3.4 METODO DOS ELEMENTOS FINITOS PARA ANALISE DE TRELICAS

O Método dos Elementos Finitos (MEF) € uma ferramenta de simulacado
numerica para obtencédo de solucbes aproximadas para os diversos problemas de
engenharia, como a analise de tensdes, escoamento de fluido, transferéncia de calor
etc..

Segundo Reddy (2006), o método realiza uma discretizacdo do dominio de
analise em um conjunto de subdominios denomindado elementos. Em cada
elemento a solugcédo do problema é aproximada utilizando um conjunto discreto e de
baixa dimensao de parametros (valores nodais) e funcdes de forma.

A aplicacdo do MEF se baseia na transformacéo de um problema de valores
no contorno, dado pelo conjunto de equacdes diferenciais e as condicbes de
contorno do problema, denominado de forma forte, em um problema equivalente,
posto em forma integral e com requisitos de diferenciacdo das varidveis primarias
mais enfraquecidas. Esta forma integral € denominada forma fraca.

O problema de valor de contorno, aplicado a solucdo de um problema de
barra unidimensional, € governado por uma equacéao diferencial de segunda ordem e

as condic¢des de contorno, e pode ser posto como:

Y 4
dx? ’ (3.5)
+ condi¢Oes de contorno

—-EA(X)

onde A(x) corresponde a area da barra, E ao médulo de elasticidade e q(Xx) ao

termo de carregamento distribuido de dominio.
Uma outra abordagem se da pela aplicacdo do Principio do Trabalho Virtual
(COOK et al., 2002), recaindo na forma variacional:

Encontrar u €U, tal que B(u,w)=1(w), YweV, (3.6)

sendo u a solugcdo do problema, w uma variacdo admissivel qualquer, U o

conjunto de fun¢des admissiveis, V o conjunto de fung¢des de variagbes admissiveis,
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B a forma bilinear associada a equacéao diferencial e | o funcional linear associado
aos termos de carregamento.
Neste trabalho, o elemento de barra atende as seguintes condi¢des:
1) Na barra ndo atuam tensdes de flexdo, torcdo ou cisalhamento,
suportando somente cargas axiais;
2) Material linear, elastico e isotropico; e
3) Pequenos deslocamentos e pequenas deformacgodes.

E suposto que em um elemento finito 1D de comprimento L‘®) (Figura 12), o

campo de deslocamentos U°(x) pode ser aproximado de maneira linear como

0°(x) =NP(x)a + NY(x) a7, (3.7)

onde T® e T sdo os deslocamentos dos nés 1 e 2 no sistema local de
coordenadas e

e
N{e)(x):l——xl_(i()l e
x —x'® (3.8)
N7 (x) = |_(e)1

Neste caso N®(x) e x{® correspondem a funcdo de forma e a coordenada

associada ao i-ésimo né do elemento (e), sendo i =1a 2.

T 11 €

e
U, u,

---— —_—
F.© |, (e) F,e
l\

\l
[ |

Figura 12 — Elemento finito linear de barra no sistema local de coordenadas.

Aplicando a forma variacional ao problema de valor de contorno (Equacao

3.5) e considerando o dominio elementar, obtém-se um sistema matricial de

equacdes que relaciona o vetor de deslocamentos nodais (U°) e o vetor de forcas

nodais (F¢) através da matriz de rigidez (K®), todos elementares, na forma
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Kea® =F°. (3.9)

Para este problema,

(3.10)

onde A® é a area da secdo transversal da barra, E®® o modulo de elasticidade

(médulo de Young) e L® o comprimento do elemento. Nota-se que esse sistema de

equacdes € definido em um sistema de coordenadas local para o elemento.
3.4.1 Treliga tridimensional

Considerando uma trelica tridimensional, um elemento unidimensional de
barra ligado por dois nds, num sistema de referéncia global 3D (Figura 13), é

expresso através do vetor dos cossenos diretores (Figura 14), por
A® =cos6/® -e, +c0s6,° -e, +cos6,” -e,, (3.11)

onde e, com i=1...,3, corresponde aos vetores unitarios da base do sistema
global de coordenadas e 6 ao angulo do cosseno diretor.

E possivel, dessa maneira, obter a matriz de transformacdo de coordenadas
[R](e), gue relaciona tanto o vetor de deslocamentos quanto o vetor de forcas,

definidos no sistema de coordenadas global tridimensional, a suas representacdes

no sistema local. Neste caso, esta matriz € dada por

[R]" - cos6,® cose,® cos8,” 0 0 0

3.12
0 0 0 cos6,® co0s6,”  cos6,” 342
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Desta forma, a matriz de rigidez no sistema de coordenadas local, K® é

transformada para um sistema tridimensional de coordenadas pela expressao

@) _
[K<e>]=[R](e)TA E{l 1}[R](e). (3.13)

€

e, i

Figura 14 — Sistema global de referéncia.

Os deslocamentos e as for¢as nodais nos nos 1 e 2 do elemento, S840 expressos em

componentes no sistema global 3D, respectivamente, como
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(e

Fl(i)

—(e) (e)
F_(e):{Fl }:[R](e) L= [R]TE (3.15)

O sistema global de equacdes pode ser obtido através de um adequado
processo de superposicao dos sistemas de equacdes elementares, resultando em

Ku=f. (3.16)

Neste caso K é a matriz de rigidez global, u é o vetor de deslocamentos globais de

todos os nés e f o vetor de forcas externas nodais aplicadas a estrutura.
Considerando que alguns nds possuem deslocamentos conhecidos (vinculos

e deslocamentos prescritos), estas informagdes sao introduzidas ao sistema (3.16)

resultando no sistema final linear de equacdes

A
x|
Il

="

(3.17)

Neste caso, K é a matriz de rigidez final e f o vetor de forcas externas nodais
modificados pela aplicacdo das condicbes de contorno de Dirichlet. O vetor X
representa os deslocamentos nodais ainda desconhecidos na estrutura.

O sistema de equacdes (3.17) é resolvido por alguma técnica adequada,

sendo obtidos todos os deslocamentos da estrutura (u). Caso necessario, em uma
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etapa posterior, utilizando os deslocamentos obtidos, podem ser calculados também
as forcas reativas.

3.4.2 Pds-processamento

Com o valor de todos os deslocamentos nodais u, € possivel calcular as
deformacgbes e as tensdes por diferenciagdo em cada elemento. Como o trabalho
proposto tem por objetivo minimizar a massa de uma estrutura trelicada
considerando como restricdes do projeto a falha material e a flambagem local, o
calculo das tensbes € imprescindivel. Como sdo considerados como premissas
pequenos deslocamentos e pequenas deformacdes, as deformacbes elementares

podem ser obtidas por

el® = _H2 1 _Y2 1 %,(e), (3.18)

onde u® e u'® correspondem aos deslocamentos dos nés 1 e 2 no sistema global

de coordenadas, respectivamente.
Considerando o material elastico, linear e isotropico, a relacdo constitutiva
recai na Lei de Hooke para um caso unidimensional e as tensdes elemetares podem

ser obtidas como

o® —FE¢® = (uge) _uie)) a6 (3.19)

Assim, dado um valor de tensdo no elemento, o algoritmo € capaz de
identificar se a restricdo esta sendo agredida, ou seja, se a tensdo na barra excede

uma tensdo admissivel.
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4 PROBLEMA PROPOSTO

Este capitulo tem como finalidade expor a formulacdo geral na qual
fundamenta-se o presente trabalho. Inicialmente, é apresentado um breve resumo
do equacionamento matematico para o problema de otimizacdo estrutural
dimensional e de forma do problema proposto. Na sequéncia, sdo apresentadas as
formulagBes para a penalizacdo das restricbes e para 0s operadores genéticos
adaptativos de cruzamento e mutacdo, bem como a metodologia computacional do
problema de otimizac&o topologica. Ao final do capitulo é apresentada a estrutura

computacional implementada.
4.1 FORMULACAO DO PROBLEMA ESTRUTURAL

Neste trabalho, as informacBes necessarias para descrever o problema
padrao de otimizacdo podem ser escritas como:
Funcado objetivo: E uma funcdo que descreve o mérito de cada configuracido do
sistema ao longo do processo de busca da solucao 6tima. Para o problema em tela,

trata-se da massa total da estrutura, ou seja, a soma das massas de todos 0s
elementos (Nels). Considerando p a densidade do material, A® a area da secdo

transversal do elemento e L® o comprimento do elemento. A massa total da

estrutura M é dada por

Nels
M=> pACL®. (4.1)

e=1

Variaveis de projeto: Correspondem aos parametros que se alteram no processo

de otimizacdo. Neste trabalho, o vetor de variaveis de projeto (x) € composto das
areas da secao transversal dos elementos A, que podem variar de forma continua

ou discreta, e também das coordenadas nodais moviveis (predeterminadas) X,,,

variando somente continuamente, o qual pode ser posto como

X =(AX,)- 4.2)
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Restricdes: As limitagbes do projeto sao descritas na formulagcdo do problema de
otimizacdo, na forma de funcdes restricdes impostas ao mesmo. As restricoes
consideradas neste trabalho sdo quanto a falha material, instabilidade local e

deslocamentos nodais. Ou seja, a tensdo no elemento ndo deve exceder valores
limites de tensé@o em tracdo (0,), em compressao (0,), em relagdo a tensao critica
de flambagem de Euler oF(e), obtida em cada barra, e para alguns nos

predeterminados, estes ndo devem exceder um valor de deslocamento limite

prescrito u,. Assim, estes quatro conjuntos de restricoes comportamentais do

sistema podem ser postos, como

9® =6 — g, <0, (4.3)
glENes) — (e _ i < (4.4)
gleraNes) — (&) 5 (@) < (4.5)
gal+3nes) :‘u(gl)‘_up <0, (4.6)

sendo e=1,...,Nels e gl=0,...,GLsR, onde GLsR corresponde ao numero de
graus de liberdade associados aos nés restritos ao deslocamento. A tensédo critica
de flambagem oF(e), € dada pela equacédo de flambagem elastica de Euler de uma

coluna biarticulada, como

(e) _ ﬂzEl(e)

~ o 4.7)

F

sendo 1 0 menor momento de inércia da secao transversal do elemento (momento
de segunda ordem de area).

Outra restricAo necessaria para este problema é baseada no Teorema de
Weierstrass, onde o conjunto viavel S deve ser fechado e limitado (Item 3 do
teorema). Portanto, limites simples devem ser impostos a todas as variaveis de

projeto do problema. Ou seja, para cada uma das barras o valor da area nao deve

ultrapassar um valor limite superior (A,) e nem deve ser menor que um valor limite

inferior (A ),
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g(e+4NeIs+GLSR) — _A(e) +'A1 < 0
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(4.8)
(4.9)

Além disso, cada uma das coordenadas nodais moviveis também devem possuir

limites similares. Ou seja,

(5Nels+GLsR+k) __ (ino) (ino)u
g =X — Xk <0e

mk

(5Nels+GLsR+NGLm-+k) __ (ino) (ino)l
g - _xmk + ka <0,

(4.10)
(4.11)

onde, x_ ™" e x_ ™' representam, respectivamente, os limites superior e inferior

da coordenada k-ésima do n6 movivel ino, onde ino=0,...,NNom, sendo NNom o

namero total de nés moviveis e k =0,...,NGLm, onde NGLm corresponde ao

namero total de graus de liberdade moviveis.

Tomando como base essas informagfes supracitadas, o problema padrao

de otimizacdo do presente trabalho pode ser posto como:

Nels

Minimizar M= pACIL®
e=1
Suijeito a 9@ =0 -0, <0,
g(e+NeIs) =—o(® _ o, < 0,
g(e+2NeIs) — _G(e) _O_F(e) <0,

(gl+3Nels) __ [, ,(gl)| _
g —‘u ‘ u, <0,

g(e+3NeIs+GLsR) — A® —A, <0,
g(e+4NeIs+GLSR) —_A® +A <0,

g(SNeIs+GLsR+k) _ ka(ino) _ ka(ino)u <0 e
g(SNeIs+GLsR+NGLm+k) _ _ka(ino) " ka(ino)l <o.

(4.12.a)

(4.12.b)
(4.12.0)
(4.12.d)
(4.12.e)
(4.12.5)
(4.12.9)
(4.12.h)
(4.12.i)
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4.2 SOLUCAO DO PROBLEMA DE OTIMIZACAO

O trabalho proposto tem por objetivo obter a melhor configuracdo dos
elementos numa dada estrutura trelicada, a fim de atingir a menor massa possivel,
atendendo alguns critérios comportamentais da mesma. Em termos matematicos,
ndo é possivel garantir que o problema seja convexo, portanto, podem ocorrer
pontos de minimos locais. Uma forma de evitar este problema é pela utilizagdo de
uma técnica hibrida de otimizacdo, pelo emprego de dois algoritmos de diferentes
naturezas:

Otimizacdo via AG: O AG é capaz de localizar, de forma aproximada ou exata, uma
configuragdo Gtima global. Além disso, como as variaveis de projeto podem variar de
forma discreta e continua, simultaneamente, é necessaria uma programacao que
leve em consideracao esta caracteristica.

Otimizacdo via PNL: Neste caso, quando cabivel, € utilizada uma ferramenta para a
busca local, que se da por PNL, sendo utilizada a rotina fmincon do toolbox do
Matlab®.

Quando considerados os processos de otimizacfes dimensional e de forma
simultaneamente, a otimizacéo via AG realizara o processo de busca global a fim de
encontrar a melhor configuracdo de barras disponiveis comercialmente A, com

variaveis discretas, e a melhor disposicdo das coordenadas moviveis

predeterminadas (X, ), com variaveis continuas. Com a solugdo 6tima obtida pelo

AG, inicia-se um processo de otimizacdo via PNL, onde as variaveis de projeto séo
somente as coordenadas nodais moviveis (X, ), mantendo fixas as areas obtidas

através do processo anterior.

Outra abordagem também possivel de realizar, utiliza como variaveis de
projeto as areas e as coordenadas variando continuamente. Assim, o AG é capaz de
obter uma aproximacédo do o6timo global e, a partir desse ponto (individuo), parte
para a PNL em busca do 6timo local, pois sabe-se que o AG pode levar um tempo

relativamente alto para localizar o 6timo global com uma boa precisao.
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4.2.1 Penalizacao Adaptativa das Restricoes

Como ndo h& uma unica forma de definir a penalizacdo em problemas com
restricbes, varias propostas podem ser encontradas na literatura (COELLO, 1999;
RAJAEV e KRISHNAMOORTHY, 1992; ERBATUR et al., 2000 e CHEN e RAJAN,
2000). Comumente, a intensidade da penalizacdo depende do valor de diferentes
fatores tratados como constantes predefinidas durante o célculo da funcdo de
penalizacdo. Na maioria dos casos, os valores destes fatores sdo definidos por um
processo de tentativa e erro. A intensidade de penalidade pode ser controlada
variando esses parametros que, por sinal, sdo muito dificeis de selecionar e, na
pratica, um valor é usado para todos os coeficientes, o que simplifica
significativamente a situacao.

Aqui é apresentado um sistema de penalizacdo adaptativa que é capaz de
se ajustar automaticamente durante o processo de otimizagédo por AG. Neste caso, a
funcd@o objetivo original do problema, f(x) (Equacdo 4.1), é modificada utilizando

penalizacdes e gerando uma funcéo objetivo penalizada, @(x), na forma:

{f(x), se N.=0e
() = (4.13)

(f, —f)+((P+N,)f(x)), se N_>0,

onde N_ corresponde ao numero de restricdes agredidas pelo individuo e f, ef s&o
NCons
os valores maximo e minimo da funcéo objetivo da corrente geracdo. P = Z Pons

cons=1

€ a penalizacdo associada a n-ésima restricdo agredida (Pcons), dada por

:ngu _gm (cons)

5 _ (g(cons)_o’ggI
gm _019gl

0 se g™ <o.

] se gi“™<g, e (4.14)

Neste caso, g, g,,e g, correspondem, respectivamente, aos valores maximo, medio

e minimo das restrigées violadas da corrente geracdo, g corresponde a corrente
restricdo avaliada e NCons ao numero total de restricbes do problema.
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A Figura 15 mostra uma representacdo, através de um exemplo, da funcéo
de penalizacao das restrices adaptativa (Equacgéo 4.13). Nesta, € suposto que cada

bloco representa um individuo e que o bloco verde corresponde ao Unico individuo

que esteja agredindo alguma restrigdo (N, >0). O primeiro termo da fungéo de
penalizacdo (f, —f ) permite que este individuo fique com sua fungdo objetivo, no

minimo, com o mesmo valor da maxima funcdo objetivo ndo penalizada da
populacdo (Figural5b). Como este individuo deve ser pior que todos 0s outros, pois
é infactivel, € necessario que a funcédo objetivo deste seja maior que a dos demais

individuos factiveis. Para isto, o segundo termo da funcdo de penalizacédo

(P+N,)f(x) faz com que a fungdo objetivo do mesmo aumente, tornando sua

funcdo objetivo maior do que a dos individuos factiveis e consequentemente, neste

exemplo, a maior da populagéo.

(f,—1) (P+N,)f(x)
0 P 0 I
f- f, --
(a) (b)

Figura 15 — Exemplo de aplicacéo da funcéo de penalizacdo das restri¢cdes, (a) com as
funcdes objetivo original da populacédo e (b) com a funcéo penalizada.

4.2.2 Aptidao (Fitness)

Em geral, em problemas de otimizagdo com restricdes utilizando AG, os
individuos gerados numa populacdo podem estar agredindo alguma(s)
restricdo(des). Para evitar que esses individuos (que ndo se encontram na regiao
viavel) tenham uma boa aptiddo, € inserida uma penalizacdo nesses, como
mencionado no item 4.2.1. Um problema que pode ocorrer nesse tipo de situacéo &
que os individuos que estdo na regido viavel (solucdes factiveis) podem nédo se
destacar dos outros individuos que sao inviaveis, ou seja, a aptiddo dos individuos
factiveis pode ndo ser suficientemente melhor que a dos infactiveis. Comumente, o
calculo da aptidao (fitness) para o i-ésimo individuo é feito a partir dos valores das

funcdes objetivo penalizadas, dados por
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(@u _@i)

fit, =100 ,
(cpu - @I )

(4.15)

onde fit, corresponde a aptidédo do corrente individuo, @, e @, correspondem aos
valores maximo e minimo das fungdes objetivo penalizadas, respectivamente, e @, é

a funcéo objetivo penalizada do i-ésimo individuo analisado. Esses valores podem
variar com varias ordens de grandeza. Com isso, na obtencdo da aptiddo, os
individuos viaveis possuem valores muito proximos dos inviaveis, 0 que nao
diferencia de maneira significativa o mérito de cada individuo viavel. Para evitar esse
tipo de problema, o presente trabalho propde utilizar a fungcéo logaritmo da funcéo
penalizada. Assim h4 uma maior evidéncia de que os individuos factiveis possuem
uma aptiddo suficientemente maior do que a dos infactiveis. Neste caso, a aptidao

(fitness) do i-ésimo individuo é dada por

fit. =100 P, =109, @) (4.16)
(|091o @u - loglo @| )

4.2.3 Operadores Adaptativos de Cruzamento e Mutagao

Os operadores genéticos sdo aplicados para produzir novas solucdes
candidatas. Tanto no AG simples, quanto em versdes melhoradas, os operadores de
cruzamento e mutacdo sdo os que geralmente recebem mais atencdo em relacéo
aos outros operadores genéticos. Embora a escolha das probabilidades de mutacao

(p,,) € de cruzamento (p,) afetem fortemente o desempenho do AG, a literatura

nao fornece valores fixos para estes parametros. Tradicionalmente, os operadores
de cruzamento e de mutacdo sao baseados num mecanismo randémico.
Os processos de cruzamento e mutagado adaptativos operam de acordo com

o valor da aptiddo dos individuos. As probabilidades de cruzamento P, e de mutagao

P adaptativas desenvolvidas neste trabalho, séo postas na seguinte forma:

015(“:‘%‘2‘:‘?”“9 se fit, > fit_
it, —fi
Po=10 e f_( ' n) (4.17)
M se fit, <fit e
(fit,, —fit,)
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0,25(2f.|tm —flt, —fit,) se fit <fit |
(fit,, —fit,)

P =1 0,25(fit, —fit (4.18)
25 (ft, ~,) se fit, >fit,
(fit, —fit,,)

sendo fit, a aptiddo media da populagéo e fit, e fit, 0s valores maximo e minimo da

aptidao da populacéo, respectivamente.

A Figura 16a mostra uma representacdo da probabilidade de cruzamento
adaptativo (Equacédo 4.17), onde quanto maior for a aptiddo do individuo, maior
chance de cruzar este possui. Com relacdo a probabilidade de mutacdo adaptativa
(Equacéo 4.18), esta pode ser representada pela Figura 16b, onde, quanto menor
for a aptidao do individuo, maior chance este possui de mutar.

Probabilidade de cruzamento Probabilidade de mutacao
100% 50%
50% 25%
0% 0%
@ o fit, fit, i fit — fit,

Figura 16 — (a) Representacéo da probabilidade de cruzamento e (b) de mutacéo.

4.3 METODOLOGIA COMPUTACIONAL

Em geral, a geracdo da populacdo inicial no AG € realizada
randomicamente. Com isso, pode ser gerada uma populacdo em que todos o0s
individuos (todas configuracbes) séo inviaveis. Isso provoca uma deterioracdo do
processo de busca do minimo, visto que os valores das aptiddes sdo dominados
pelas penalizagbes das restricbes agredidas. Para superar esta dificuldade, é
aplicada a técnica Fully Stressed Design (Topping, 1983) com o objetivo de garantir
a existéncia de pelo menos um individuo viavel na populagao inicial. Esta técnica &

melhor apresentada no Apéndice A.
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4.3.1 Metodologia para o problema de otimizacao topologica

O grande problema em um processo de otimizagdo topoldgica se encontra
na eliminacdo dos elementos cujas areas da secéao transversal dos elementos sejam
minimas e também na eliminacdo dos ndés que ndo conectam elemento algum.
Quando considerado um problema utilizando variaveis de projeto de area discretas,
pode-se cogitar como elementos suscetiveis a eliminacao da estrutura, aqueles cuja
area atingiu o valor minimo disponivel na lista de areas do catalogo. Quando essas
variaveis sado continuas, é necessario definir uma tolerancia, onde os valores de
area inferiores a essa tolerancia indicam que o elemento é suscetivel a desaparecer

da estrutura.

Criacao, deteccdo e eliminacdo de mecanismos: Quando os elementos
sao eliminados da estrutura, essa pode apresentar mecanismos. Isto significa que o
elemento que desapareceu impedia o deslocamento do n6 numa determinada
direcdo e, quando esse desaparece, 0 nd fica com rigidez nula (ou quase nula)
naquela direcdo (ou numa direcdo proxima). Dois exemplos de mecanismos sao

mostrados nas Figuras 17 e 18.

¥

(a) (b) (c)

Figura 17 — Exemplo de tipo de mecanismo com duas barras alinhadas (a) estrutura inicial
com a barra que evita 0 mecanismo, (b) mecanismo criado com a eliminac&o da barra e (c)
solucéo para eliminar o mecanismo.
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Figura 18 — Exemplo de tipo de mecanismo com duas barras quase alinhadas (a) estrutura
inicial com a barra que evita o mecanismo, (b) mecanismo criado com a eliminac¢do da barra
e (c) solucao para eliminar o mecanismo.

Tomando uma estrutura qualquer, como € apresentada na Figura 19, supde-

se que 0 N6 no possui um mecanismo local, que pode ser detectado através dos

valores da matriz de rigidez do sistema (K).

P
w né no

Figura 19 — Exemplo de estrutura para a identificagédo de mecanismo.

Neste caso, tomando a sub-matriz de rigidez que contém todos os graus de

liberdade do n6 no, dada por

klnlO k1r120 klr;o
ki =k Ky Ky |, (4.19)

ki K K
onde ki corresponde a for¢a aplicada no grau de liberdade i do nd no, para que
ocorra um deslocamento unitario no grau de liberdade j (u; =1) e todos os outros

deslocamentos sao nulos, obtém-se os seus autovalores, escritos como
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kmétx 0 0
k°=| 0 k, O (4.20)
0 0 k

e 0s seus autovetores associados. Neste caso, k K.. €K, correspondem,

max?
respectivamente, a maior, a menor e a rigidez intermediaria que 0 nd no possui. Se
<k, , onde k

K., € um valor muito pequeno (k € um valor predeterminado), na

min tol ? tol
direcdo do autovetor associado, a rigidez deste né € muito pequena em relacédo a
rigidez da estrutura. Isto evidencia um mecanismo local.

Uma maneira de evitar esse tipo de mecanismo é eliminando o né e os dois
elementos que conectam este n6 com mecanismo, inserindo-se um unico elemento
conectando os nos cujos elementos eliminados eram conectados (Figuras 17c e
18c). Caso haja alguma forca ou um vinculo nesse né6 com mecanismo, o elemento
eliminado é recuperado. Nesse caso nao é feita a modificacdo da topologia, pois

esse elemento é necessario para ndo comprometer a estrutura.

Colapso de nés: Outra possivel alternativa para a eliminacao de elementos
e/ou de nés que ndo possuam mais funcao alguma numa determinada estrutura, € o
colapso de noés. Nesse caso, no processo de otimizacdo dimensional e de forma,
dois nés podem se aproximar ao ponto de ambos se tornarem um unico né. Com
isso, h& a necessidade de eliminar os elementos que conectam esses nos e eliminar
0 nd a ser colapsado. A Figura 20 mostra uma situagcdo em que 0s nds podem ser

colapsados.

N&s passiveis do

Colapso de nos
processo de colapso

Figura 20 — Exemplo de uma situacdo onde os n6s podem ser colapsados.
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Algumas consideracdes devem ser feitas quando ocorre esse tipo de
situacdo. A primeira € quando ambos os nés a serem colapsados possuem condi¢ao
de contorno de vinculo (Dirichlet), como mostra a Figura 21a. Nesse caso, ambos 0s
nos sao colapsados e se tornam um uUnico NG na posicdo central entre os nos
colapsados, e um dos dois elementos € eliminados. Uma outra situagdo é quando
somente um dos nos possui vinculo. Nesse caso, o0 ndé que ndo possui vinculo
desaparece e 0 elemento que conecta esse a um outro né é eliminado, como mostra

a Figura 21b.

—> |Solucdo> é)O—O—)

a-)
Wj—) Solugdo %>O/O_—)
b-)

Figura 21 — Exemplo de situagfes para o colapso de nés, (a) condicdo de contorno de
vinculo em ambos 0s nds e b) em somente um dos nos.

Quando dois nés podem ser colapsados e ambos possuem condi¢cbes de
contorno de forca (Neuman) ndo homogéneas, faz-se o colapso criando um né no
ponto médio entre aqueles a serem deletados e somam-se as forcas aplicadas,
como mostra um exemplo na Figura 22. Caso somente um dos nés possua forca,
faz-se o colapso de ambos os nds, porém mantém a posicdo do ndé que possui a
forca aplicada como mostrado a Figura 20.

Solugao

‘l‘ Fi+F,

Figura 22 — Exemplo de situagdes para o colapso de nés quando ambos possuem condicao
de contorno de forga (Neuman).
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Apbs o processo de otimizacdo topoldgica, algum(ns) elemento(s) pode(m)
vir a ter falha material, ou por flambagem. O mesmo se aplica aos nds que possuem
restricbes quanto ao deslocamento nodal. Quando isso ocorre, a solucdo pode vir
através de duas maneiras: a primeira utiliza PNL para ajustar as coordenadas nos
nés moviveis de maneira que ndo mais viole estas restricdes. A segunda maneira
toma a area dos elementos que estdo agredindo a restricdo de tensdo ou de
flambagem e aumenta-a conforme a conveniéncia. Quanto a restricdo de
deslocamentos nodais, também pode ser realizada uma analise de sensibilidade em
relacdo a uma funcfo restricio (APENDICE B), onde a area dos elementos que
possuem uma sensibilidade maior é aumentada de acordo com a necessidade. A
escolha de qual metodologia o algoritmo assume depende do resultado final que

estas fornecem e se estas resolvem o problema.

Algoritmo da estrutura computacional: O algoritmo geral da estrutura
computacional utilizada no presente trabalho pode ser representado através do

fluxograma simplificado e apresentado na Figura 23.

Defini¢éo das variaveis do
problema de otimizacgao
e modelo de MEF

1
1 1
i »1« X Solugéo do i
! ~ _ problema de MEF i
! Solucéo do problema de 4 i
i timizacao via AG Aptidao
i R D — Calculo da fungéo i
i l‘ objetivo e das restricdes i
:___ Yy _:

Solucéo 6tima

via AG : Xpg
T I o ax DO i
i X ou X, Solucéo do i
i Solugéo do problema de > problema de MEF i
| otimizagéo via PNL (fmincon) F(X) !
' a partir do ponto X,q D — Célculo da fungao !
i objetivo e das restricdes i
S T Shicasttitisntinsi oot /
Solucéo 6tima
global Xpy.
Obtencgéo da Apresentacéo dos
topologia 6tima ? resultados

Figura 23 — Fluxograma geral do problema de otimizagéo estrutural de trelica utilizando
algoritmo hibrido.
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5 RESULTADOS NUMERICOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados referentes a formulagéo e a
metodologia propostas neste trabalho.

A solucdo o6tima obtida pelo AG, ou seja, o melhor individuo da udltima
geracdo avaliada, deve satisfazer ao menos um dos seguintes critétios de parada:
a) Quando o valor médio da funcéo objetivo penalizada da populacdo nado é alterado
por 5 geracoes;

b) Quando a diferenca entre os valores médio e minimo da funcdo objetivo
modificada da populacdo é equivalente a 1% da fungéo objetivo minima modificada;
c) Quando atinge um valor limite de geragdes.

O numero de analises executadas corresponde ao numero de avaliacdes da
funcao obijetivo, ou seja, o numero de individuos vezes o nimero de geracoes.

Quanto aos parametros referentes ao AG, como o tamanho da populacao, o
namero de geragbes e 0 numero de individuos de elite, varios testes foram
realizados e verificou-se que, com uma populacéo inferior a 10 vezes o numero de
variaveis de projeto, os resultados convergiam prematuramente para um minimo
local. Assim, o tamanho da populacdo adotado em todas as analises é de 10 vezes
0 numero de variaveis de projeto. Com relacdo ao numero de geracdes, adotou-se
100 vezes o0 numero de varidveis de projeto vezes 0 numero de casos de
carregamento. Tomando 10% dos individuos mais aptos da populacdo, tem-se a
guantidade de individuos de elite que passam para a proxima geracdo de forma
direta, ap6és as operacbes de cruzamento e mutagdo, ou seja, sdo inseridos na

geracgao seguinte, porém, ndo sdo submetidos a nenhuma operacao.

51 VALIDACAO DO ALGORITMO

Para validar o AG implementado € utilizada uma funcdo que possui muitos
minimos locais (Figuras 24.a e 24.b). Este problema inicialmente é solucionado sem
considerar funcdes de restricdo. As variaveis de projeto sdo as coordenadas xey.
A Figura 25 apresenta o resultado para o teste do AG, onde a solucédo 6tima global

pode ser visualizada. Portanto, o ponto otimo global desta fungcdo sem restricbes
ocorre quando x =0 ey =0.Esta funcdo € dada por
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f(X,y)=20+x?+y?—-10(cos(27zx)+cos(2zy)). (5.1)

(a) T ® o |
Figura 24 — Func¢éo para validagdo do Algoritmo Genético (a) com vista em perspectiva e (b)
com vista frontal.

6F 4

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

Figura 25 — Curvas de niveis da fungéo e solucao obtida na validacdo do AG.

Como o problema proposto em tela trata da minimizacdo de estruturas
trelicadas considerando restricdes, € importante que o AG seja capaz de solucionar
uma funcdo de validacdo considerando este tipo de caracteristica. Neste caso, é

utilizado a mesma funcéo de validagéo e sdo consideradas as seguintes restri¢cdes:

0,(xy)=-y —-x-8<0, (5.2)
g,(x,y)=-y+x-8<0, (5.3)
g3(x,y)=y—§+4£0 e (5.4)

X
g4(x,y):y—§—4£0. (5.5)
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O ponto de o6timo ocorre com a restricdo ¢, ativa e pode ser obtido
analiticamente, sendo x=2ey=-3. A Figura 26 mostra um corte da funcdo
objetivo de validacéo feito ao longo da restricdo g,. A solucéo fornecida pelo AG é
x=1,9941 ey =-3,0264 e pode ser visualizada na Figura 27, onde as linhas retas

em azul representam as restri¢cdes, a regido hachurada corresponde a regido viavel

e 0 ponto vermelho representa a solucéo 6tima obtida pelo AG.

Y

Figura 26 — Plotagem da fungéo de validagédo do AG, com o corte na restricdo g, .

Ponto 6timo

Regido viavel
2 K 6 8

.5'

-8

Figura 27 — Representacdo da regido viavel e solugédo obtida na validagéo do AG,
considerando restricbes impostas ao problema.

-6

5.2 ABORDAGENS DISCUTIDAS NOS EXEMPLOS NUMERICOS

Com a validagdo do AG, seis casos classicos encontrados na literatura
foram avaliados a fim de comparar a metodologia em tela com os demais autores.

Quatro abordagens podem ser adotadas nos processos de otimizacao:



80

Abordagem 1: Trata do problema de otimizacdo dimensional, considerando como
variaveis de projeto somente a area da secdo transversal das barras da estrutura.
Abordagem 2: Ocorre através da modificacdo da topologia da estrutura, partindo do
resultado obtido no processo anterior de otimizacdo dimensional, caso a estrutura
possua elementos com o menor valor de area disponivel nas listas (para variaveis
discretas) ou menor que uma tolerancia de area (para os problemas considerando
variaveis continuas).
Abordagem 3: Se da através da insercdo das variaveis de projeto de coordenadas
moviveis, caracterizando um processo de otimizacdo dimensional e de forma
(geométrica), sendo que as variaveis de projeto de area podem variar de forma
discreta ou continua e as variaveis de coordenadas variam somente continuamente.
Abordagem 4: Finalmente, a ultima abordagem trata da otimizacdo dimensional, de
forma e topoldégica, através da eliminacdo dos elementos pouco solicitados
detectados no processo anterior de otimizacao dimensional e de forma.

Nos casos avaliados, uma ou mais abordagens podem ser consideradas.

Isso varia conforme as propostas encontradas na literatura.

5.3 LISTAS DE ELEMENTOS (BARRAS/TUBOS) DISCRETOS

Como o objetivo aqui € uma comparacdo com a literatura, a area da secao
transversal de cada elemento da estrutura pode variar conforme seis listas,
dependendo do caso analisado. Estas listas funcionam como catalogos disponiveis
comercialmente. Foram utilizadas listas de acordo com as referéncias citadas:

Lista 1 — Jenkins (2002): {0,100; 0,347; 0,440; 0,539; 0,954; 1,081; 1,174; 1,333,
1,488; 1,764; 2,142; 2,697; 2,800; 3,131; 3,565; 3,813; 4,805; 5,952; 6,572; 7,192;
8,525; 9,300; 10,850; 13,330; 14,290; 17,170; 19,180; 23,680; 28,080; 33,700 (pol?)};
Lista 2 — Lee e Geem (2004): {1,62; 1,80; 1,99; 2,13; 2,38; 2,62; 2,63; 2,88; 2,93;
3,09; 3,13, 3,38; 3,47; 3,55; 3,63; 3,84, 3,87; 3,88; 4,18; 4,22, 4,49; 4,59; 4,80; 4,97,
5,12; 5,74, 7,22; 7,97; 11,50, 13,50; 13,90, 14,20; 15,50, 16,00; 16,90; 18,80; 19,90;
22,00; 22,90; 26,50; 30,00; 33,50 (pol?)};

Lista 3 — Nanakorn e Meesomklin (2001): {0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9;
1,0;1,1;1,2; 1,3;1,4;1,5; 1,6; 1,7; 1,8; 1,9; 2,0; 2,1; 2,2; 2,3; 2,4; 2,5; 2,6; 2,7; 2,8,
2,9; 3,0; 3,2; 3,4 (pol?)};
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Lista 4 — Tang et al. (2005): {0,111, 0,141, 0,174, 0,220; 0,270; 0,287; 0,347; 0,440;
0,539; 0,954, 1,081; 1,174, 1,333; 1,488; 1,764, 2,142; 2,697, 2,800; 3,131; 3,565;
3,813; 4,805; 5,952; 6,572; 7,192; 8,525; 9,300; 10,850; 13,330; 14,290; 17,170;
19,180 (pol?)}.

Lista 5 — Hasancebi e Erbatur (2001): {0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9; 1,0;
1,1;1,2;1,3; 1,4, 1,5;1,6; 1,7, 1,8; 1,9; 2,0; 2,1, 2,2; 2,3; 2,4, 2,5; 2,6; 2,7; 2,8; 2,9;
3,0; 3,2; 3,4; 3,5; 3,6; 3,7; 3,8; 3,9; 4,0; 4,1; 4,2, 4,3; 4,4, 4,5, 4,6; 4,7; 4,8; 4,9; 5,0
(pol)};

Lista 6: Trata de tubos, sendo necessério considerar o diametro externo e o interno
para o calculo do momento de inércia da sec¢édo transversal do elemento. A Tabela 1
mostra os valores para o diametro nominal, o diametro externo, diametro interno e
as areas de acordo com a norma- AISC-ASD (American Institute of Steel

Construction — Allowable Strength Design):

Tabela 1 — Sec¢Oes transversais disponiveis conforme a lista 6 (norma AISC-ASD).

et oy e
Yo 0,840 0,622 0,250
Ya 1,050 0,824 0,333
1 1,315 1,049 0,494
1Ya 1,660 1,380 0,669
1% 1,900 1,610 0,799
2 2,375 2,067 1,070
2Y% 2,875 2,469 1,700
3 3,500 3,068 2,230
3Y 4,000 3,548 2,680
4 4,500 4,026 3,170

5.4 TRELICA PLANA DE 10 BARRAS

A estrutura trelicada de 10 barras (Figura 28) € um caso classico encontrado
na literatura. Neste problema, os membros estdo restritos a uma tensao limite para a
falha material de + 25 ksi e cada n6 da estrutura possui limites de deslocamentos de

2,0 pol. O material considerado possui densidade de 0,1 Ibs/pol® e 10000 ksi de
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modulo de elasticidade. O carregamento é simultaneamente aplicado nos nés 2 e 4,
com uma magnitude P de -100 kips na diregéo vertical (eixo y).

'l

| 360 pol 360 pol
i) 3) 1)
1 2
8 10
©
5 6 g'
(o]
(90
7 9
X
6 3 (4) (2)
(6) p 4 b

Figura 28 — Estrutura para o caso de 10 barras.

5.4.1 Otimizacao dimensional

Nesta primeira andlise, hd 10 varidveis de projeto independentes que
correspondem as areas dos elementos da estrutura. Neste caso ndo é utilizada a
estratégia de agrupamento de barras. Muitos métodos heuristicos tém sido aplicados
a este problema, incluindo os Algoritmos Genéticos (NANAKORN e MEESOMKLIN,
2001; RAJEEV e KRISHNAMOORTHY, 1992; CAMP et al.,, 1998 e TOGAN e
DALOGLU, 2008), estratégias evolucionarias (JENKINS, 2002), o métodos
heuristico Particle Swarm Optimization (LI et al., 2009), os métodos Fully
Constrained Design (FCD) (FLAGER et al., 2014) e Structural Optimization Design
and Analysis (SODA) (GRIERSON e CAMERON, 1987) etc.. As solugdes obtidas
com as areas variando de forma continua postas por Khot et al. (1979), foram
arredondadas para o primeiro valor discreto superior de secdo de cada barra. Duas
analises sdo consideradas para a otimizagdo dimensional desta estrutura. A primeira
utiliza a lista 1 para as variaveis de projeto, ou seja, as areas das barras podem
variar discretamente conforme esta lista. A segunda analise utiliza do mesmo
processo s6 que com a lista 2. As Figuras 29 e 31 mostram a estrutura final
otimizada e as Figuras 30 e 32 mostram as curvas de convergéncia do algoritmo
para as duas analises. Os resultados finais, com os valores de areas 6timas, sao
apresentados nas Tabelas 2 e 3, utilizando as areas disponiveis nas listas 1 e 2,

respectivamente.
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Tabela 2 - Resultados para a otimizacdo dimensional da trelica de 10 barras, com as areas
variando conforme a lista 1.

Métodos Métodos heuristicos  Critério de otimalidade FCD AG
Referéncias [1] 2] [3] [4] [5] Trfsael?]f
N;r':;‘ﬁrs‘;ge 40000 30000 18 14 461 69400

u_. (pol) 2,02 2,01 2,00 ND 2,01 2,00

Peso total (Ib) 5153 5046 5576 5356 5109 5177

A1 (pol?) 33,7 28,08 33,7 33,7 33,7 33,7

Az (pol2) 0,1 0,1 0,1 0,347 0,1 0,1

As (pol2) 23,68 23,68 23,68 19,18 23,68 23,68

Aa (pol2) 14,2 17,17 17,17 19,18 13,33 13,33

As (pol2) 0,347 0,1 0,1 0,347 0,1 0,1

As (pol2) 0,1 0,1 0,1 0,593 0,1 0,1

A7 (pol2) 7,192 7,192 8,525 10,85 7192 8525

As (pol2) 19,18 19,18 23,68 23,00 19,18 19,18

Ao (pol2) 23,68 23,68 23,68 19,18 2368 23,68

Aso (pol2) 0,1 0,1 0,1 0,347 0,1 0,1

[1] Jenkins (2002), [2] Togan e Daloglu (2008), [3] Khot et al. (1979), [4] Grierson e Cameron
(1987) e [5] Flager et al. (2014).
U,.4 - Valor maximo das componentes de deslocamentos nodais.

ND = Nao disponivel pelos autores

400

300 15

200 \\ - 410
100 -

-100 -

Tensdes nas barras [ksi]

-200 -

0 100 200 300 400 500 600 700
Figura 29 — Estrutura final para a otimizacéo dimensional do caso de 10 barras, com as
areas variando conforme a lista 1.
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Funcdes objetivo
=
a1

— Meédia das func¢des objetivo da populagdo
—Minima funcéo objetivo da populacéo |
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Tabela 3 — Resultados para a otimiza¢do dimensional da trelica de 10 barras, com as areas
variando conforme a lista 2.

Métodos Métodos heuristicos FCD AG
Referéncias 6] [ [ 8 9 [5] Presente
Namero de 50000 ND 30000 ND 80000 14 100000

analises

Upax (POI) ND ND 2,01 ND ND 1,99 2,00

Pesototal (Ib) 5532 5499 5480 5491 5491 5559 5525

A1 (pok) 33,00 33,50 3350 33,50 3350 33,50 33,50

Az (pol?) 162 162 162 162 162 162 1,62

As (pol?) 2290 22,90 22,90 22,90 22,90 26,50 26,50

A4 (pol) 13,50 1550 13,90 14,20 14,20 14,20 13,90

As (pol?) 162 162 162 162 162 162 1,62

As (pol?) 162 162 162 162 162 162 1,62

A7 (pol) 797 722 797 797 797 11,50 7,22

As (pol?) 26,50 22,90 22,90 22,90 22,90 19,19 22,00

Ao (pol?) 22,00 22,00 22,00 22,00 22,00 19,19 22,00

Ao (pol?) 1,8 1,62 162 1,62 162 1,99 1,62

[6] Li et al. (2009), [7] Nanakorn e Meesomklin (2001), [8] Sahad et al. (2004) e [9] Silva

(2009).
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Figura 31 - Estrutura final para a otimiza¢éo dimensional da trelica de 10 barras, com as
areas variando conforme a lista 2.
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Figura 32 — Curva de convergéncia do algoritmo para a otimizacdo dimensional da trelica de
10 barras, com as areas variando conforme a lista 2.

Os resultados obtidos nas duas andlises se mostram semelhantes aos
disponiveis na literatura, visto que os valores das variaveis, as areas, sao proximos
ou iguais aos encontrados pelos autores aqui citados. Em alguns trabalhos, os
valores do peso total da estrutura foram menores do que o apresentado pela
metodologia em tela. Entretanto, é possivel observar na primeira andlise, que
considera que as areas possam variar conforme a lista 1, que a restricdo quanto ao
maximo deslocamento dos noés foi agredida. Ja na segunda analise, com as areas
variando conforme a lista 2, esta comparacao torna-se mais dificil devido a nao
disponibilidade dos dados referentes a maxima deflexdo por parte dos autores

citados.
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5.4.2 Otimizacao topoldgica

Esta secao trata da otimizag&o topoldgica da mesma estrutura de 10 barras,
apresentada no item anterior. Assim, conforme a abordagem 2, € possivel remover
as barras pouco solicitadas da estrutura, que correspondem aos elementos 2, 5, 6 e
10, e eliminando o n6 1 que ndo conecta mais nenhum elemento, tem-se, portanto, a
topologia 6tima para esta estrutura.

As relacbes das areas Otimas finais obtidas neste processo sao
apresentadas na Tabela 4 para a lista 1 e na Tabela 5 para a lista 2. Nestes casos,
deve-se realcar que a maxima deflexdo obtida foi de 2,0 pol e que nenhuma
restricdo de tenséo foi agredida. As Figuras 33a e 33b mostram a estrutura final

considerando as listas 1 e 2, respectivamente.

Tabela 4 — Resultados para a otimizacao topolégica da trelica de 10 barras, com as areas
variando conforme a lista 1.

Secodes otimas (pol?) Peso
total

A1 A2 As A4 As As A7 As Ao Ao (Ib)

33,7 00 2368 13,33 0,0 00 8525 2368 19,18 0,0 5162

U, = 2,00 (pol)

400
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5 200

( a) 0 100 200 300 400 500 600 700 (b) 0 100 200 300 400 500 600 700

Figura 33 — Topologia 6tima da trelica de 10 barras (a) com as areas variando conforme a
lista 1 e (b) lista 2.
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Tabela 5 — Resultados para a otimizacao topolégica da trelica de 10 barras, com as areas
variando conforme a Lista 2.

Métodos AG AG Binario AG Inteiro AG
Referéncias Rajan (1995) Tang et al. (2005) Ft’rfsael?]f
Numero de andlises 7000 7000 35500 35500 69400
Una (POI) 2,07 2,07 2,05 2,05 2,00
Peso total (Ib) 4981,7  4962,1 4921,25 4921,25 5268,1
A1 (pol?) 33,00 33,00 30,00 30,00 33,50
Az (pol?) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Az (pol?) 19,90 19,90 26,50 26,50 26,50
Az (pol2) 13,50 15,50 14,20 14,20 13,90
As (pol2) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
As (pol2) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
A7 (pol?) 7,22 7,55 7,97 7,97 7,22
As (pol?) 22,90 22,00 19,90 19,90 22,00
Ao (pol?) 22,90 22,00 18,80 18,80 22,00
A1o (pol?) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Quando aplicado o processo de otimizacdo topoldgica na estrutura de 10
barras, é possivel observar na primeira e na segunda analise que houve uma
reducdo de 5 e de 256,9 libras no peso total da estrutura, respectivamente. Na
segunda analise, o peso total da estrutura obtido pelos autores aqui citados séo
menores que o0 apresentado nesta metodologia, porém, todos estes agrediram a

restricdo de deslocamento nodal.

5.4.3 OtimizagOes dimensional e de forma

Considerando a mesma estrutura de 10 barras (Figura 28), dois casos de
otimizacdes dimensional e de forma sao discutidos: Primeiro caso: Neste problema
€ considerado a possibilidade da movimentacdo dos nos 1 e 3 nas coordenadas x e
y. As areas dos elementos da estrutura podem variar conforme a lista 2. A Tabela 6
apresenta os resultados obtidos nesta andlise, as Figuras 34a e 34b apresentam a
estrutura final otimizada, considerando somente a otimizagao via AG e considerando
a otimizacdo via PNL partindo do ponto fornecido pelo AG, respectivamente, e a

Figura 35 apresenta a curva de convergéncia do algoritmo.
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Figura 34 — Estrutura final para as otimiza¢gfes dimensional e de forma, do primeiro caso, da
trelica de 10 barras (a) utilizando somente AG e (b) utilizando PNL.

Tabela 6 — Resultados para as otimizacdes dimensional e de forma, do primeiro caso, da
trelica de 10 barras.

Variaveis Zheng etal. Galante Presente trabalho Presente trabalho
de projeto (2006) (1996) (AG) (AG + PNL)
A1 (pol?) 30,00 33,50 33,50 33,50
A2 (pol?) 2,63 4,80 2,88 2,88
As (pol?) 22,90 22,90 22,00 22,00
As (pol?) 15,50 15,50 13,90 13,90
As (pol?) 1,62 1,62 1,62 1,62
As (pol?) 2,13 3,88 3,09 3,09
A7 (pol?) 7,22 7,22 11,50 11,50
As (pol?) 18,80 18,80 18,80 18,80
Ao (pol?) 22,00 16,90 16,00 16,00
A1o (pol?) 1,62 1,80 1,62 1,62
X1 (pol) 640,94 638,98 630,09 598,37
Y1 (pol) 107,87 107,48 181,76 180,00
X3 (pol) 442,91 413,39 425,69 431,58
Y3 (pol) 280,71 279,13 315,23 290,29
Namero de 93000 ND 139900 139907
u_.. (pol) ND ND 2,00 2,00
Peso total (Ib) 5145 5086 5235 5196
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Figura 35 — Curva de convergéncia do algoritmo para as otimizacdes dimensional e de
forma, do primeiro caso, da trelica de 10 barras.

Segundo caso: Este caso possibilita a modificagdo das coordenadas dos
nos 1, 3 e 5 somente na direcdo y. De acordo com a literatura, sdo empregados
alguns intervalos para a movimentacdo dos nos que sofrerdo o processo de
otimizacdo de forma, ou seja, 0os nos predeterminados 1, 3 e 5 podem se
movimentar entre 180 a 1000 polegadas na direcdo y. A Tabela 7 mostra os
resultados para esta andlise, as Figuras 36a e 36b mostram as estruturas finais
utilizand AG e utilizando PNL partindo da solucéo obtida pelo AG, respectivamente,

e a Figura 37 apresenta a curva de convergéncia do algorirmo.
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Figura 36 — Estrutura final para as otimiza¢cfes dimensional e de forma, do segundo caso, da
trelica de 10 barras, (a) utilizando somente o AG e (b) utilizando o PNL.

Tanto no primeiro caso quanto no segundo, as modificagbes provocados
pelo processo de otimizagdo via PNL sdo bem pequenas, visto que as area séo

mantidas a partir da solugcéo obtida pelo AG. Portanto, € realizada uma alteracao

sutil das coordenadas moviveis com um numero pequeno de iteracdes. Devido a
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este motivo, € quase imperceptivel visualmente estas modificacbes quando

comparadas as Figuras 34a com a 34b e as Figuras 36a com a 36b.

Tabela 7 — Resultados para as otimizacdes dimensional e de forma, do segundo caso, da
trelica de 10 barras.

Variavels de projeto Presente trabalho Presente trabalho

(AG) (AG + PNL)
A1 (pol?) 13,90 13,90
A2 (pol?) 1,62 1,62
A3 (pol?) 13,50 13,50
As (pol2) 4,49 4,49
As (pol?) 1,62 1,62
As (pol?) 2,13 2,13
A7 (pol?) 4,18 4,18
As (pol?) 3,38 3,38
Ao (pol?) 11,50 11,50
A1o (pol?) 1,62 1,62
Y1 (pol) 184,81 180,00
Y3 (pol) 516,67 517,35
Ys (pol) 851,71 848,74
Numero de andlises 260000 260011
U, (PO 2,00 2,00
Peso total (Ib) 29227 2918,3
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Figura 37 — Curva de convergéncia do algoritmo para as otimizacdes dimensional e de

forma, do segundo caso, da trelica de 10 barras.

Nos resultados obtidos para o primeiro caso é possivel observar que estes
sao semelhantes aos demais fornecidos na literatura, visto que os valores das

variaveis, as areas e as coordenadas moviveis, Sdo proOXimos ou iguais aos
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encontrados pelos autores aqui citados. Nesta analise nenhuma restricdo foi
agredida, o que nao foi envidenciado nos outros trabalhos. No segundo caso, o
objetivo é ter uma configuracéo 6tima para as otimizacdes dimensional e de forma, a

fim de utiliza-la num processo posterior de otimizac&o topoldgica.

5.4.4 Otimizac¢des dimensional, de forma e topoldgica

No primeiro caso de otimizacbes dimensional e de forma, para a
movimentacao dos nos 1 e 3, é possivel observar na Tabela 6 que os elementos 5 e
10 poderiam desaparecer da estrutura no processo de otimizacdo topologica.
Quando estes elementos séo eliminados, ocorre um mecanismo no né 1 que pode
ser evitado eliminado os elementos que conectam este nd e substituindo-os por um
anico elemento conectando o né 3 ao 2. Porém, o algoritmo detecta que este
elemento ja existe na estrutura, entdo o desconsidera. Em resumo, neste processo
de otimizacao topoldgica, os elementos 2, 5, 6 e 10 e 0 né 1 podem ser eliminados
da estrutura, pois a mesma continua suportando os carregamentos. A Tabela 8
apresenta o resultado final desta estrutura e a Figura 38 mostra a configuracéo final

para esta andlise.

Tabela 8 — Resultados para as otimiza¢g6es dimensional, de forma e topoldgica, do primeiro
caso, da trelica de 10 barras.

Coordenadas
Peso

(pol)
Al A2 A3 A4 As A6 A7 As A9 A10 X3 Y3 total (Ib)

335 00 22 139 00 00 115 1838 16 0,0 431,6 290,3 4975
U, = 2,00 (pol)

Areas (pol?)
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Figura 38 — Estrutura final para as otimizac6es dimensional, de forma e topoldgica, do
primeiro caso, da trelica de 10 barras.
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No segundo caso de otimiza¢gOes dimensional e de forma, a Tabela 7 mostra
que os elementos 2, 5 e 10 podem ser eliminados no processo de otimizacao
topologica. Quando isto ocorre, surge um mecanismo no né 1. Para evita-lo, o
elemento 6 e 0 N6 1 também séo eliminados da estrutura. Apds este processo de
otimizag&o topoldgica, os elementos 7 e 8 passam a falhar em termos materiais e 0s
nés 4 e 5 passam a agredir a restricdo quanto ao limite de deslocamento nodal. Para
solucionar estes problemas, os elementos que estdo agredindo as restricdes quanto
a falha material tém suas areas aumentadas (conforme a maxima tensado admissivel
e o valor da forca interna nestes). Para os nés que estdo agredindo a restricao
quanto a deflexdo méaxima permissivel, modificam-se as éareas dos elementos
através de uma andlise de sensibilidade. Com estas alteracbes tem-se a
configuracéo final apresentada pela Figura 39a. Por fim, faz-se um ultimo ajuste das
coordenadas moviveis, via PNL, adequando-as a topologia da estrutura (Figura
39b). Consequentemente, este processo reduz ainda mais a massa da estrutura.

Tabela 9 — Resultados para as otimiza¢des dimensional, de forma e topoldgica, do segundo
caso, da trelica de 10 barras.

Variaveis de Presente Presente
projeto [10] [11] [12] [13] trabalho trabalho (PNL)
A1 (pol?) 8,30 13.5 11,50 11,50 13,90 13,90
Az (pol2) 1,50 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
As (pol?) 17,80 7,97 11,50 11,50 16,90 16,90
Aa (pol2) 12,00 7,22 5,74 7,22 4,59 4,59
As (pol2) 0,00 1,62 0,00 0,00 0,00 0,00
Ae (pol?) 3,60 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
A7 (pol2) 5,70 4,49 5,74 5,74 5,74 5,74
As (pol2) 4,10 3,13 3,84 2,88 3,47 3,47
Ao (pol2) 0,00 13,5 13,50 13,50 11,50 11,50
Ao (pol?) 2510 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Y1 (pol) 709,40 888,88 789,73  ND 851,71 815,08
Y3 (pol) 44470 527,9 506,420 ND 516,66 514,42
Ys (pol) 225,20 - . - - -
Ngg‘i;‘;ge 6720 8000 8000 5000 260011 260018
u_. (pol) ND 2,00 1,99 ND 2,00 2,00
Pesototal (Ib) 3207 2814 2723 2705 2926 2878

[10] Rajan (1995), [11] Tang et al. (2005), [12] Rahami et al. (2008) e [13] Miguel et al.
(2013).
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Figura 39 — (a) Estrutura final para as otimizag6es dimensional, de forma e topoldgica, do
segundo caso, da trelica de 10 barras e (b) com um ajuste das coordenadas moviveis.

No primeiro caso, houve uma reducdo de 221 libras no peso total da
estrutura através da eliminacdo dos elementos pouco solicitados. J& no segundo
caso, a reducéao foi de 40,3 libras. Os resultados sdo semelhantes aos fornecidos
pelos autores citados, pois as areas dos elementos e as coordenadas dos nés
moviveis possuem valores préximos ou iguais aos disponiveis por esses autores.
Entretanto, o peso total da estrutura obtido no presente estudo é um pouco maior do
gue algumas metodologias.

5.5 TRELICA PLANA DE 15 BARRAS

Esta secdo trata do processo de otimizacdo de uma estrutura trelicada
composta por 15 barras (Figura 40), onde sdo consideradas somente restricoes
qguanto a falha material de tracdo e compressédo de + 25 ksi. Uma forca vertical
negativa de -100 kips é imposta ao né 8 da estrutura. O modulo de elasticidade
(md&dulo de Young) é 10000 ksi e a densidade do material € 0,1 Ibs/pol3.
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v
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X

Figura 40 — Trelica plana de 15 barras.
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5.5.1 Otimizag¢des dimensional e de forma

Neste processo de otimizacdo, as coordenadas x e y dos nés 2, 3,6 e 7
podem variar e 0s nos 6 e 7 devem possuir a mesma coordenada em x dos nos 2 e
3, respectivamente. Os nés 4 e 8 podem se movimentar somente na direcao Y.
Assim, o problema inclui 15 variaveis para a otimizacdo dimensional (area da sec¢éo

transversal de cada elemento) e 8 variaveis quanto a modificacdo da forma (x, =

XerXs = X7,Y2:Y3: Y4 Y6 Y7 € Vo) -

A lista 4 fornece os valores que as areas dos elementos podem assumir.
RestricGes laterais sdo impostas as coordenadas nodais: 100 pol < x, <140 pol,
220 pol < x, < 260 pol, 100 pol <y, <140 pol, 100 pol <y, <140 pol, 50 pol <y, <90 pol,
—20 pol<y, <20 pol, —20 pol<y, <20 pol e 20 pol<y, <60 pol. A Tabela 10
apresenta os resultados desta estrutura e as Figuras 4la e 41b mostram as
configuracdes finais obtidas via AG e via PNL a partir do resultado obtido pelo AG. A

Figura 42 apresenta a curva de convergéncia para a solucéo deste problema.
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Figura 41 — (a) Estrutura final para as otimizagdes dimensional e de forma da trelica de 15
barras utilizando somente AG e (b) utilizando PNL.
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Figura 42 — Curva de convergéncia do algoritmo para as otimiza¢des dimensional e de
forma da trelica de 15 barras.
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Tabela 10 — Resultados para as otimiza¢des dimensional e de forma da trelica de 15 barras.

Variaveis Presente Presente
de projeto [11] [12] [13] [14] trabalho trabalho
(AG)  (AG +PNL)
A1 (pol?) 1,081 1,081 0954 0,954 0,954 0,954
Az (pol?) 0539 0539 0539 0,539 0,539 0,539
As (pol?) 0287 0287 0220 0,270 0,174 0,174
As (pol?) 0,954 0954 0954 0,954 0,954 0,954
As (pol?) 0954 0539 0539 0,539 0,539 0,539
As (pol?) 0220 0141 0220 0,174 0,270 0,270
A7 (pol?) 0111 0111 0111 0111 0,111 0,111
As (pol?) 0111 0111 0111 0111 0,111 0,111
As (pol?) 0287 0539 0287 0,287 0,174 0,174
Aw(pol) 0,220 0440 0,440 0,347 0,440 0,440
A (po) 0440 0539 0,440 0,347 0,440 0,440
Az (pol?) 0440 0270 0,220 0,220 0,270 0,270
Ai(poP) 0111 0,220 0220 0,220 0,270 0,270
Aw(po?) 0220 0141 0270 0,174 0,270 0,270
Ass (o) 0347 0287 0220 0,270 0,174 0,174
X2 (pol) 133,612 101,577 114,967 137,222 125726 100,000
Xs(pol) 234752 227,911 247,040 259,909 263,843 220,000
Y2(pol) 100,449 134,799 125919 123501 125411 135,067
Ya(pol) 104,738 128221 111,067 110,002 117,726 129,353
Ya(pol) 73,762 54,863 58298 59,936 57,372 57,331
Ye(pol) 10,067 -16,448 -17,564 -5177  -10,588 117,019
Y7 (pol) 1,339 -13301 -5821 4,219 6,510 113,045
Ys(pol) 50,402 54,857 31465 57,883 57,647 57,331
Nimerode  gooo 8000 8000 4500 52877 52884
Maxima
tensao 2502 24,99 ND 24,99 25,00 25,00
(ksi)
toltjaﬁs((l)b) 7982 76,68 7555 72,51 76,66 74,60

[11] Tang et al. (2005), [12] Rahami et al. (2008), [13] Miguel et al. (2013) e [14]
Gholizadeh (2013).
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Observa-se na Tabela 10 que a solugéo final obtida apresenta um resultado
satisfatorio, onde as areas das barras possuem valores proOXimos ou iguais aos
disponiveis por outros autores. Quanto ao peso total da estrutura, somente o
trabalho de Gholizadeh (2013) apresenta um valor menor que o encontrado neste
estudo e quanto as restricdbes impostas ao problema, frisa-se que nenhuma foi

agredida.

5.5.2 OtimizacBes dimensional, de forma e topoldgica

A partir do processo de otimizacdo anterior, é possivel verificar que os nos 4
e 8 estdo bastante préximos, ou seja, possuem praticamente a mesma coordenada
(Figura 41). Assim, o processo de colapso de nés se mostra uma boa alternativa
para solucdo deste problema, que resulta na eliminacdo do no a ser colapsado e dos
elementos que estdo conectados a este. Onde 0 n6 8 permanece na estrutura, pois
0 mesmo possui uma condi¢édo de contorno de Neumann e o n6 4 desaparece, bem
como os elementos 9, 14 e 15, que nao possuem mais funcao estrutural. Com o
processo de otimizac&o topoldgica tem-se os resultados apresentados na Tabela 11.
A topologia 6tima final é representada pela Figura 43a. Um ajuste final das
coordenadas é realizado apds o processo de otimizacao topoldgica, via PNL, como

mostra a Figura 43b.
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Figura 43 — (a) Estrutura final para as otimizag6es dimensional, de forma e topoldgica da
trelica de 15 barras e (b) com um ajuste das coordenadas moviveis via PNL.
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Tabela 11 — Resultados para as otimizacdes dimensional, de forma e topoldgica da trelica
de 15 barras.

Varidveisde Tangetal. Rahamiet Migueletal. Presente Presente
projeto (2005) al. (2008) (2013) trabalho trabalho (PNL)
A1 (pol?) 1,081 0,954 0,954 0,954 0,954
A2 (pol?) 0,539 0,954 0,539 0,539 0,539
Az (pol?) 0,000 0,000 0,141 0,000 0,000
Aa (pol?) 1,081 1,081 0,954 1,081 1,081
As (pol?) 0,954 0,539 0,539 0,954 0,954
As (pol?) 0,440 0,539 0,287 0,539 0,539
A7 (pol?) 0,000 0,000 0,141 0,000 0,000
As (pol?) 0,141 0,000 0,000 0,000 0,000
Ao (pol?) 0,000 0,000 3,813 0,000 0,000
Ao (pol?) 0,270 0,440 0,440 0,440 0,440
A11 (pol?) 0,270 0,220 0,440 0,440 0,440
A12 (pol?) 0,539 0,111 0,220 0,270 0,270
A1z (pol?) 0,141 0,347 0,220 0,270 0,270
A4 (pol?) 0,440 0,539 0,347 0,539 0,539
Ais (pol?) 0,000 0,000 0,141 0,000 0,000
X2 (pol) 111,850 107,387 112,027 100,000 100,000
X3 (pol) 242,450 244,453 247,076 220,000 220,000
Y2 (pol) 104,020 125,420 137,514 135,067 126,056
Y3 (pol) 109,220 117,285 116,776 129,353 117,336
Y4 (pol) - - 50,162 - -
Ye (pol) -10,820 -1,625 -10,905 -17,019 -20,000
Y7 (pol) -11,13 18,083 -3,179 -13,045 -15,666
Ys (pol) 48,84 50,204 48,825 57,331 60,000
Numero de 8000 8000 8000 52884 52890
Analises
Maxima
tenso (ksi) ND 24,99 ND 22,12 22,64
Peso total (Ib) 77,84 75,10 74,33 80,59 79,84

Com a eliminagdo dos elementos 3, 7, 8, 9 e 15, a restricdo de tensao
passou a ser agredida nos elementos 4, 5, 6 e 14. Para eliminar este problema,
estes elementos tiveram suas areas aumentadas. Com isto o peso total da estrutura
aumentou. Entretanto, realizando um ajuste das coordenadas moviveis, via PNL, é
possivel reduzir um pouco a massa da estrutura. ApOs estes ajustes, nenhuma

restricao foi agredida.
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5.6 TRELICA PLANA DE 18 BARRAS

Esta sec¢do trata do processo de otimzagao estrutural de uma trelica de 18
barras, cujas dimensdes séo representada na Figura 44. O médulo de elasticidade é
de 10000 ksi e a densidade do material € 0,1 Ibs/pol’. Somente um caso de
carregamento € considerado nesta estrutura, sendo aplicados aos nés 6, 7, 8,9 e 10
com uma forga de P = -20 kips. Os nos 2, 3, 4 e 5 podem ser movimentados nas
direcGes de x e y durante o processo de otimizacdo de forma. Todos os elementos

da estrutura estédo dispostos em grupos como mostra a Tabela 12.

. P P‘ PJ P* P‘
Tm) le &) (8) (7 (6)

Y (5) x5

| 1250 pol
[

Figura 44 — Trelica plana de 18 barras.

5.6.1 Otimizacao dimensional

Uma primeira abordagem ¢ feita considerando somente otimizagao
dimensional com variaveis continua. Os limites de area para a otimizagcao continua &
de 0,1 pol? a 50 pol2 (SONMEZ, 2011). Este caso considera falha material, onde as
tensdes limite de tracdo e compressado sdo de + 20 ksi e a falha por instabilidade

local de cada barra é obtida utilizando a tenséo critica de flambagem dada por

(e)
() _ CEA
F MO

(5.6)

onde C é um coeficiente que depende da forma da sec¢é&o transversal do elemento e
conforme os autores citados na Tabela 12, utiliza-se o valor de 4.

E importante ressaltar que os resultados obtidos por Imai e Schimit (1981) e
por Lee e Geem (2005) violam alguma restricdo. A Figura 45a mostra a estrutura
final obtida utilizando somente AG. Por outro lado, a Figura 45b mostra esta
estrutura utilizando PNL, mas tendo como ponto inicial a solugéo por AG.
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Tabela 12 — Resultados para o caso de 18 barras considerando otimizagao dimensional.

Areas (pol?)

Variaveis Imai e Lee e Sonmez Presente Presente
Schmit Geem (2011) trabalho trabalho
(1981) (2004) (AG) (AG + PNL)
A1=A4=As8=A12=A16 9,980 9,980 10,000 10,002 10,000
A2= As = A10 = A14 = A1s8 21,650 21,630 21,651 21,660 21,651
A3z=A7=A11=A15 12,500 12,490 12,500 12,538 12,50
As= Ag = A13 = A17 7,072 7,057 7,071 7,075 7,071
NUmero de analises ND 2000 200000 1440 1462
Maxima restricdo violada 0,259e-3 7,508e-3 ND 0,00 0,00
Peso total (Ib) 6430,00 6421,88 6430,53 6436,47 6430,53
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Figura 45 — (a) Estrutura final para a otimizacdo dimensional da trelica de 18 barras via AG e
(b) via PNL a partir da solugéo obtida pelo AG.
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Figura 46 — Curva de convergéncia do algoritmo de otimizacdo dimensional da trelica de 18

barras.

250

A Tabela 12 apresenta a solugéo otima para o caso de 18 barras, onde o

resultado obtido neste trabalho é satisfatério, necessitando de menos iteracfes para

alcanca-lo e sem agredir as restri¢coes.
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5.6.2 Otimizag¢des dimensional e de forma

A segunda abordagem considera as otimiza¢cdes dimensional e de forma.
Portanto, ha 12 variaveis de projeto, sendo 4 variaveis de area e 8 de movimentacéo
dos nos. Os limites inferior e superior de area para o processo de otimizacdo com
variaveis continuas sdo de 2 pol2 a 20 pol?, respectivamente (RAJEEV e
KRISHNAMOORTHY, 1997). Na restricdo quanto a falha material, as tensfes
limites de tracdo e compressdo sao de + 20 ksi. Quanto a falha por flambagem, a
carga critica de flambagem é obtida considerando que cada barra possui uma secao
tubular com uma razao entre o diametro nominal e a espessura de 10 (FELIX e
VANDERPLAATS, 1987). A Tabela 13 apresenta os resultados para este caso
analisado, as Figuras 47 e 48, mostram as estruturas finais utilizando somente AG e
utilizando PNL a partir da solucdo do AG, respectivamente e a Figura 49 apresenta a

curva de convergéncia do algoritmo.

Tabela 13 — Resultados para as otimiza¢des dimensional e de forma da trelica de 18 barras,
com as areas variando continuamente.

Variaveis de Presente Presente
; [15] [16] [17] [18] [19] [20] [12] trabalho trabalho

projeto (AG) (AG + PNL)
AL(poR) 1124 11,34 1250 1259 12,65 12,04 12,55 10,60 10,60
A2(poP) 1558 1928 1625 17,01 722 1785 18,03 16,25 16,25
A3 (poP) 703 10,97 8,00 5,50 6,17 7,97 5,11 5,45 5,45
A4 (pol?) 6,49 5,30 4,00 3,54 3,55 4,73 3,57 6,47 6,47
X2 (pol) 181,00 221,70 184,40 200,90 19530 19252 102,53 229,30 255,82
Y2 (pol) 320 17,00 2340 3200 30,60 17,32 32,65 4,30 16,98
X3(pol) 381,70 482,90 38540 41,00 402,10 41496 188,07 516,90 475,00
Ya(pol) 57,10 3300 7250 97,00 90,50 77,56 150,62 91,90 99,12
Xa(pol) 60820 747,40 610,60 640,30 630,30 664,96 416,62 768,50 725,00
Ya(pol) 10540 102,90 11820 147,80 136,30 122,44 204,28 143,50 150,00
Xs(pol) 891,10 994,60 891,90 909,80 903,10 944,88 912,97 100510 975,00
Ys(pol) 14360 162,30 14530 18450 17430 150,00 646,45 180,10 200,00

Namerode — \p ND ND 1800 50000 146500 8000 95880 95900
andlises
Maxima
restri¢éo ND ND ND ND ND ND ND 0,00 0,00
violada

Pesototal 4668 5713 4616 4532 4516 4804 4511 4501 4410

(Ib)

[15] Imai (1981), [16] Felix e Vanderplaats (1987), [17] Rajeev e Krisshnamoorthy (1997), [18] Soh e
Yang (1996), [19] Lee e Geem (2004) e [20] Zheng et al. (2006).
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Figura 47 — Estrutura final para as otimizag6es dimensional e de forma da trelica de 18
barras, com as areas variando continuamente, somente via AG.
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Figura 48 — Estrutura final para as otimizag6es dimensional e de forma da trelica de 18
barras, com as areas variando continuamente, via PNL a partir da solu¢éo de AG.
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forma da trelica de 18 barras, com as areas variando continuamente.
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Nesta segunda abordagem, é possivel observar que o resultado obtido pela
metodologia em tela, € melhor que os demais fornecidos na literatura pois alcancou
um peso menor. Vale ressaltar que, na configuragdo final, nenhuma restricdo foi
agredida, o que nédo é verificado nos resultados fornecidos pelos autores citados,
pois 0s mesmos nao disponibilizaram estes valores.

Uma terceira abordagem € avaliada e considera que as areas dos elementos
possam variar conforme as listas 1 e 2. Os resultados fornecidos por esta anélise
podem ser observados na Tabela 14. As estruturas otimas finais sdo apresentadas
nas Figuras 50 e 51, utilizando a lista 1, considerando otimizacéo via AG e via PNL
apos o processo via AG e nas Figuras 53 e 54, utilizando a lista 2, considerando
otimizacdo via AG e via PNL ap6s o resultado obtido pelo AG, respectivamente. As
Figuras 52 e 55 mostram as curvas de convergéncia do algoritmo utilizando as listas
le?2.

Tabela 14 — Resultados das otimiza¢des dimensional e de forma da trelica de 18 barras,
com as areas variando conforme as listas 1 e 2.

varaveisdeproie i PRI (0 MDY
A1 (pol?) 10,85 10,85 11,50 11,50
A2 (pol?) 17,17 17,17 16,90 16,90
Az (pol2) 5,952 5,952 5,74 5,74
Aa (pol2) 6,572 6,572 4,59 4,59
X2 (pol) 235,40 268,87 262,50 262,75
Y2 (pol) 10,40 28,28 37,50 38,16
X3 (pol) 522,30 475,00 524,80 475,00
Y3 (pol) 97,30 100,00 99,80 100,00
Xa (pol) 772,40 725,00 774,70 725,00
Y4 (pol) 147,40 150,00 149,70 150,00
Xs (pol) 1012,10 975,00 1022,80 975,00
Ys (pol) 187,10 200,00 197,80 200,00
Numero de analises 71160 71178 94200 94220
Maxima restricdo 0.00 0.00 0.00 0.00

violada
Peso total (Ib) 4683 4588 4455 4392
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Figura 50 — Estrutura final para as otimizagdes dimensional e de forma da trelica de 18
barras, com as areas variando conforme a lista 1, considerando somente AG.
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Figura 51 — Estrutura final para as otimizagdes dimensional e de forma da trelica de 18
barras, com as areas variando conforme a lista 1, considerando PNL a partir da solugéo
obtida pelo AG.
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Figura 52 — Curva de convergéncia do algoritmo para as otimiza¢des dimensional e de
forma da trelica de 18 barras, com as areas variando conforme a lista 1.
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Figura 53 — Estrutura final para as otimizacdes dimensional e de forma da trelica de 18
barras, com as areas variando conforme a lista 2, considerando somente AG.
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Figura 54 — Estrutura final para as otimizag6es dimensional e de forma da trelica de 18
barras, com as areas variando conforme a lista 2, considerando PNL a partir da solucéo
obtida pelo AG.
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Figura 55 — Curva de convergéncia do algortimo para as otimiza¢des dimensional e de
forma da trelica de 18 barras, com as &reas variando conforme a lista 2.

Esta ultima abordagem apresenta resultados em que foram utilizadas as
listas 1 e 2 para compor o conjunto de barras da estrutura, com o objetivo obter uma
estrutura utilizando variaveis discretas, simulando uma aplicacdo que emprega

secbes comerciais.
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5.7 TRELICA ESPACIAL DE 25 BARRAS

A estrutura trelicada tridimensional de 25 barras (Figura 56) € também uma
estrutura bastante comum na bibliografia que trata do estudo de técnicas de
problemas de otimizagcdo estrutural. S&o consideradas como restricbes o
deslocamento limite de todos os nos de 0,35 pol e a falha material de £ 40 ksi. Um
anico caso de carregamento € considerado (Tabela 15). Os elementos disponiveis
nesta estrutura foram reunidos em 8 grupos, como mostra a Tabela 16. A densidade
do material € de 0,1 Ib/pol® e 0 médulo de elasticidade de 10000 ksi. As areas dos

elementos podem variar de acordo com a lista 3.

Tabela 15 — Carregamento para a estrutura de 25 barras.

NoOs 1 2 3 6
eixo X 1,0 kip 0,0 0,5 kip 0,6 kip
eixo y -10 kip -10 kip 0,0 0,0
eixo z -10 kip -10 kip 0,0 0,0

100 in.

100 in

200 in,

200 in."~
*X

Figura 56 — Trelica espacial de 25 barras.

5.7.1 Otimizagéo dimensional

Diversos autores tém abordado o problema de otimizacdo dimensional da
trelica espacial comoposta por 25 barras. A Tabela 16 apresenta a configuracao
Otima para esta estrutura, a Figura 57 mostra a estrutura final obtida pelo processo
de otimizacdo dimensional e a Figura 58 apresenta a curva de convergéncia do

algoritmo.
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Tabela 16 — Resultados para o problema de otimizagc&o dimensional da trelica de 25 barras.

Referéncias [19]  [2] [6] [4] 5] reseme
doprojte Membros Areas (poF)
A1 1 01 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
A2 2-5 0,3 0,3 0,3 1,9 0,1 0,6
A3 6-9 3,4 3,4 3,4 2,6 3,4 3,4
A4 10e11 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
As 12e13 2,1 2,1 2,0 0,1 0,1 2,1
As 14 -17 1,0 1,0 1,0 0,8 0,8 0,9
A7 18- 21 0,5 0,5 0,5 2,1 2,5 0,4
As 22 -25 3,4 3,4 3,4 2,6 2,5 3,4
Upax (POI) 0,351  ND 0,351 0,342 0,337 0,329
Nimero Analises 13523 25000 17500 4 45 192000
Peso (Ib) 484,9 4849 4834 562,9  526,8 486,0
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Figura 57 — Estrutura final para a otimizagdo dimensional da trelica de 25 barras.
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O resultado obtido nesta andlise mostra que a metodologia em tela atingiu
um peso total da estrutra ligeiramente superior em relacdo aos outros trabalhos.
Entretanto, nenhuma restricdo foi agredida, o que nao se observa nos resultados

apresentados por estas metodologias que apresentaram um peso menor.

5.7.2 Otimizacao topolbgica

Na Tabela 16 € possivel verificar que a area dos elementos dos grupos 1 e
4, alcancaram o menor valor disponivel na lista 3. Assim, aplicando o processo de
otimizacao topologica, estes elementos podem ser eliminados da estrutura, sem que
a mesma agrida as restricbes. A Tabela 17 apresenta 0s resultados para este
problema e a Figura 59 mostra a configuracéo final desta estrutura.

Tabela 17 — Resultados para o problema de otimizacdo topologica da trelica de 25 barras.

Secdes 6timas (pol?)
A1 A2 A3 A4 As Ae A7 As
0,0 06 34 00 21 09 04 3,4 0,334 483,77

U,s (POI)  Peso total (Ib)
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50 -50
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Figura 59 — Topologia étima da trelica de 25 barras.

Este resultado apresenta a topologia 6tima para o problema de 25 barras,
promovendo uma solucdo em que o peso total da estrutura € 2,23 libras mais leve
que o encontrado no processo de otimizagcdo dimensional. Nenhuma restricdo foi

agredida nesta analise.
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5.7.3 Otimizag¢des dimensional e de forma

Neste processo de otimizagdo, na mesma estrutura representada na Figura
56 sdo considerada as otimizacdes dimensional e de forma. Para manter a simetria
da estrutura, as coordenadas dos nés moviveis sdo reunidas em 5 grupos. Cada
uma das coordenadas X, y € z dos nés 3 ao 6 e as coordenadas x e y dos nés 7 ao
10, fazem parte de um grupo, respectivamente. Os trés primeiros grupos podem se
movimentar com a mesma itensidade nos planos xy e yz e 0s outros dois grupos no
plano xy. As restricdes laterais quanto a modificacdo das coordenadas dos nés
moviveis sdo: 20 pol <x, <60 pol, 40 < x, <80 pol, 40 pol <y, <80 pol, 100 pol <y,

<140 pol e 90 pol <z, <130 pol. A Tabela 18 apresenta os resultados obtidos para

as variaveis de projeto de area e as coordenadas finais para os n6s moviveis 4 e 8,
considerando que a modificacdo da posicdo desses nds € simétrica para cada eixo

de coordenadas.

Tabela 18 — Resultados para as otimizacdes dimensional e de forma da trelica de 25 barras

Variaveis de projeto Wue Chow  Tang etal.  Miguel etal. TrfSSEf Trfsg?]f
(1995) (2005) (2013) (AG) (AG e PNL)
A1 (pol?) 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
A2 (pol?) 0,2 0,1 0,1 0,2 0,2
A3 (pol?) 1,1 1,1 0,9 0,9 0,9
A4 (pol?) 0,2 0,1 0,1 0,1 0,1
As (pol?) 0,3 0,1 0,1 0,1 0,1
As (pol?) 0,1 0,2 0,1 0,1 0,1
A7 (pol?) 0,2 0,2 0,1 0,2 0,2
As (pol?) 0,9 0,7 1,0 0,9 0,9
X4 (pol) 41.07 35,47 37.32 30,09 29,75
Y4 (pol) 53.47 60,37 55.74 62,56 52,69
Z4 (pol) 124.6 129,07 126.62 114,98 130,00
Xs (pol) 50.8 45,06 50.14 45,04 40,97
Ys (pol) 131.48 137,04 136.40 138,44 134.63
Ndmero de Andlises ND 6000 60000 32487 32501
Uax (PO 0,347 0,350 0,350 0,349 0,350
Méaxima tenséao (ksi) 15,59 18,23 18,83 15,50 15,23

Peso total (Ib) 136,2 124,94 118,83 124,30 122,68
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As Figuras 60 e 61 mostram as estruturas finais utilizando AG e PNL apoés o
resultado obtido pelo AG, respectivamente. Além disso, a Figura 62 apresenta a

curva de convergéncia do algoritmo.
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Figura 60 — Estrutura final para as otmiza¢des dimensional e de forma da trelica de 25
barras, somente via AG.
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Figura 61 — Estrutura final para as otimizag6es dimensional e de forma da trelica de 25
barras, via PNL a partir da solucéo obtida pelo AG.
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Figura 62 — Curva de convergéncia do algoritmo para as otimizacdes dimensional e de
forma da trelica de 25 barras.

Observa-se pela Tabela 18, que o presente trabalho apresenta resultados
semelhantes aos encontrados na literatura, quando comparados os valores finais
das variaveis de projeto. Somente o resultado posto por Miguel et al. (2013)
alcancou um peso menor que a metodologia em tela. Ademais, nenhuma restricéo

tanto a falha material quanto aos deslocamentos nodais foram agredidas.
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5.7.4 Otimizac¢des dimensional, de forma e topologica

Observa-se na Tabela 18, que as areas dos elementos dos grupos 1, 4, 5 e
6 alcancaram o menor valor disponivel na lista 3. De acordo com a metodologia
proposta para o processo de otimizacdo topologica, todos os elementos contidos
nestes grupos poderiam ser eliminados da estrutura. Contudo, com a eliminagéo de
todos estes elementos, alguns mecanismos sdo gerados. Portanto o algoritmo
permite a modificacdo do tamanho de cada grupo, ou seja, 0 grupo pode ser mantido
porém, com um numero menor de elementos, a fim de manter a estabilidade da
estrutura. Com o processo de otimizacdo topologica (Figura 63a), a restricado quanto
ao deslocamento nodal passou a ser agredida. Para evitar este problema, as
coordenadas da estrutura foram reajustadas via PNL e, assim, a mesma deixou de
agredir as restricbes, resultando na solucdo apresentada na Tabela 19 e na

configuragdo mostrada na Figura 63b.

Tabela 19 — Resultados para as otimiza¢des dimensional, de forma e topoldgica da trelica
de 25 barras.

Variaveis de projeto Ta(g% Oe;)al. Mliggll:; al Tr;es:l?]tg Trflfaeluf
(PNL)
A1 (pol?) 0,0 0,0 0,0 0,0
A2 (pol) 0,1 0,1 0,2 0,2
A3 (pol2) 0,9 1,1 0,9 0,9
Aa (pol2) 0,0 0,0 0,0 0,0
As (pol2) 0,0 0,0 0,0 0,0
As (pol?) 0,1 0,1 0,1 0,1
A7 (pol?) 0,1 0,1 0,2 0,2
As (pol2) 1,0 0,9 0,9 0,9
Xa (pol) 39,91 38,50 30,09 36,23
Ya (pol) 61,99 64,35 62,56 54,17
Z4 (pol) 118,23 112,87 114,98 130,00
Xs (pol) 53,13 49,13 45,04 48,09
Ys (pol) 138,49 134,94 138,44 138,32
Numero de Andlises 6000 60000 32489 32499
Us (POI) 0,350 0,350 1,09 0,350
Maxima tensao (ksi) 17,35 19,79 17,83 9,74

Peso total (Ib) 114,74 116,58 118,63 120,41
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Figura 63 — (a) Estrutura final para as otimizagdes dimensional, de forma e topologica da
trelica de 25 barras e (b) com um ajuste das coordenadas moviveis via PNL.

5.8 TORRE DE 47 BARRAS

A estrutura de 47 barras (Figura 64) € uma estrutura plana comumente
denominada por torre, sujeita a 3 casos de carregamentos (Tabela 20). A densidade
do material é 0,3 Ibs/pol®* e 0 mdédulo de elasticidade € 30000 ksi. As restricdes
impostas ao problema sédo quanto a tensdo do elemento que ndo deve exceder a 20
ksi em tracdo e a 25 ksi em compresséo e a falha por flambagem (Equacéo 5.6),
onde o coeficiente C equivale a 3,96 (GHOLIZADEH, 2013). Os elementos adotados
sdo elementos do tipo barra e as secbes que o algoritmo pode assumir estéo
disponiveis na lista 5.

Tabela 20 — Mltiplos casos de carregamentos para a torre de 47 barras.

Caso Nés Fx (Kips) Fy (kips)
1 17 e 22 6,0 -14,0
2 17 6,0 -14,0
3 22 6,0 -14,0

5.8.1 Otimizagbes dimensional e de forma

A estrutura é simétrica em relac&o ao eixo y, sendo que os 47 elementos sao
agrupados em 27 variaveis de projeto independentes. Considerando a otimizacao de
forma, os nés 15, 16, 17 e 22 sé&o fixos somente em relacdo ao eixo x e osnés 1 e 2

possuem restricdo de deslocamento na direcdo vertical (y), porém, podem se
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movimentar na direcdo x. Portanto, este problema consiste no total de 44 variaveis
de projeto: A=A, A=A, A=A, AL A=A, Ay Ay =A1 Ay =As As=As,

Ag =Az, A= Ags Ay = Ay A=Ay, A=A, Ay Ay Ayg = Ay, Ay =Ay, Ay,
A35 = A34! A36 :A37’ A4o :A39’ A41 :A42’ A43' A45 = A447 A4e = A47’ Xy, ==X, X4 ==Xy,
Ya=Y3: Xg =X5, Y6 =V¥s5, Xg=—X7, Yg=Y7, X =Xgs Y10 = Yoi Xpp = Xp35 Y12 = Yaus
Xig =Xz Yia =Y131 X0 = Xigs Yoo = Yigr Xo1 = Xg:Y21 = Yis- Na Tabela 21, sao
apresentados os resultados finais para esta estrutura, as Figuras 65 e 66 mostram
as estruturas finais utilizando somente AG e utilizando PNL a partir do ponto
fornecido pelo AG, respectivamente e a Figura 67 apresenta a curva de

convergéncia do algoritmo.

i0pol 60pol 60 pol

lﬁl}pnl
]I.‘H}pnl

60 pol

g .

120 pol

120 pol

1

120 pol

60 pol | 60 pol

[

Figura 64 — Torre trelicada de 47 barras.
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Tabela 21 — Resultados para as otimizacdes dimensional e de forma da torre de 47 barras

Variaveis de Presente trabalho  Presente trabalho
projeto [21] [22] [23] [14] (AG) (AG + PNL)
A3 (pol?) 2,61 2,50 2,50 2,50 3,40 3,40
A4 (pol?) 2,56 2,20 2,50 2,50 2,70 2,70
A5 (pol?) 0,69 0,70 0,80 0,80 0,60 0,60
A7 (pol?) 0,47 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10
As (pol?) 0,80 1,30 0,70 0,70 1,30 1,30
A10 (pol?) 1,13 1,30 1,30 1,40 1,10 1,10
A12 (pol?) 1,71 1,80 1,80 1,70 1,80 1,80
A14 (pol?) 0,77 0,50 0,70 0,80 0,80 0,80
A15 (pol?) 10,9 0,80 0,90 0,90 1,00 1,00
A18 (pol?) 1,34 1,20 1,20 1,30 1,70 1,70
A20 (pol?) 0,36 0,40 0,40 0,30 0,20 0,20
A22 (pol?) 0,97 1,20 1,30 0,90 0,40 0,40
A24 (pol?) 1,00 0,90 0,90 1,00 1,30 1,30
A26 (pol?) 1,03 1,00 0,90 1,10 1,20 1,20
A27 (pol?) 0,88 3,60 0,70 5,00 1,10 1,10
A28 (pol?) 0,55 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10
A30 (pol?) 2,59 2,40 2,50 2,50 3,30 3,30
A31 (pol?) 0,84 1,10 1,00 1,00 1,20 1,20
A33 (pol?) 0,25 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10
A35 (pol?) 2,86 2,70 2,90 2,80 3,40 3,40
A36 (pol?) 0,92 0,80 0,80 0,90 1,00 1,00
A38 (pol?) 0,67 0,10 0,10 0,10 0,20 0,20
A40 (pol?) 3,06 2,80 3,00 3,00 3,80 3,80
Aa41 (pol?) 1,04 1,30 1,20 1,00 1,00 1,00
Aa43 (pol?) 0,10 0,20 0,10 0,10 0,10 0,10
Aa4s (pol?) 3,13 3,00 3,20 3,20 4,20 4,20
A6 (pol?) 1,12 1,20 1,10 1,20 1,30 1,30
X2 (pol?) 107,76 114,00 104,00 101,34 69,76 76,03
X4 (pol?) 89,15 97,00 87,00 85,91 61,64 59,82
Y4 (pol) 137,98 125,00 128,00 135,96 133,43 162,06
X6 (pol) 66,75 76,00 70,00 74,80 58,71 59,09
Y6 (pol) 254,47 261,00 259,00 237,74 221,52 250,72
X8 (pol) 57,38 69,00 62,00 64,31 45,90 56,52
Y8 (pol) 342,16 316,00 326,00 321,34 336,77 327,57
X10 (pol) 49,85 56,00 53,00 53,33 33,85 51,10
Y10 (pol) 417,17 414,00 412,00 414,30 447,83 402,73
X12 (pol) 44,66 50,00 47,00 46,03 33,11 45,07
Y12 (pol) 475,35 463,00 486,00 489,92 483,31 464,81
X14 (pol) 41,09 54,00 45,00 41,83 48,56 44,93
Y14 (pol) 513,15 524,00 504,00 522,42 545,25 529,21
X20 (pol) 17,90 1,00 2,00 1,00 19,78 32,17
Y20 (pol) 597,92 587,0 584,00 598,39 613,62 600,09
X21 (pol) 93,54 99,00 89,00 97,87 82,47 94,72
Y21 (pol) 623,94 631,00 637,00 624,05 614,06 602,85
Maxima
restricao 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
violada
Numero de . 100000 . 25000 5807560 5807680
Analises
Peso total (Ib) 1900,00 1925,79 1871,70 1864,10 2063,4 2055,1

[21] Salajegheh e Vanderplaats (1993), [22] Hansancebi e Erbatur (2001) e [23] Hansancebi e

Erbatur (2002).



15

T
[u
o

Tensbes nas barras [ksi]

T
1
3

T
1
o

&

A

A
I\
/

e

- |
|
|

| N\ |
Y 2 N

: : : ¥ l :
(@) 0o 0 100 2 (b) 100 100 (c) 0 100
Figura 65 — Estrutura final para as otimiza¢des dimensional e de forma da torre de 47
barras, somente via AG, (a) para o primeiro, (b) o segundo e (c) o terceiro caso de
carregamento.
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barras, via PNL a partir da solucéo obtida pelo AG, (a) para o primeiro, (b) o segundo e (c) o

terceiro caso de carregamento.
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Figura 67 — Curva de convergéncia do algoritmo para as otimiza¢des dimensional e de
forma da torre de 47 barras.

Neste problema analisado, a metodologia em tela apresentou um resultado
de peso total da estrutura maior que os fornecidos em outros trabalhos disponiveis
na literatura. O nimero de analises foi 5807560. Pode-se concluir que para casos
em que sdo considerados mais de um caso de carregamento, otimizacdes
dimensional e de forma e um elevado numero de variaveis de projeto, o AG

necessita de muitas iteracdes para alcancar bons resultados.

5.8.2 OtimizacBes dimensional, de forma e topoldgica

Conforme apresentado na Tabela 21, os elementos 7, 28, 33 e 43 podem ser
eliminados da estrutura (Figura 68). Com a eliminacdo destes, alguns elementos
passam a agredir a restricdo quanto a falha material. Para evitar este problema, a
area destes elementos é aumentada. No final do processo de otimizacao topoldgica,
as coordenadas moviveis sdo reajustadas a esta topologia (Figura 69) via PNL. A
Tabela 22 apresenta os resultados para este problema e a Figura 70 mostra a curva

de convergéncia do algoritmo.
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Tabela 22 — Resultados para as otimiza¢des dimensinal, de forma e topol6gica da torre de
47 barras

Variaveis de projeto

Az (pol?)
A4 (pol?)
As (pol?)
A7 (pol?)
As (pol?)
Az1o (pol?)
A12 (pol?)
Au14 (pol?)
Az1s (pol?)
Az1s (pol?)
A20 (pol?)

3,40
2,70
0,60
0,00
1,30
1,10
1,80
0,80
1,00
1,70
0,20

A22 (pol?)
A24 (pol?)
Azs (pol?)
A27 (pol?)
Azg (pol?)
Aszo (pol?)
Az1 (pol?)
Azz (pol?)
Ass (pol?)
Ass (pol?)
Aszg (pol?)

0,40
1,30
1,20
1,10
0,00
3,30
1,20
0,00
3,40
1,00
0,20

Aaso (pol?)
Aas1 (pol?)
Aa43 (pol?)
Aas (pol?)
Auss (pol?)
X2 (pol)
Xa (pol)
Y4 (pol)
Xe (pol)
Ye (pol)
Xs (pol)

3,80
1,00
0,00
4,20
1,30
68,07
60,43
134,99
57,22
224,11
46,99

Ys (pol)
X10 (pol)
Y10 (pol)
X12 (pol)
Y12 (pol)
X14 (pol)
Y14 (pol)
X20 (pol)
Y20 (pol)
X21 (pol)
Y21 (pol)

337,68
35,16
438,82
33,68
483,20
48,33
539,64
19,63
608,73
84,79
612,28

Maxima restri¢do violada: 0,00

NUmero de Analises: 5807690

Peso total (Ib): 2042,8
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Figura 68 — Estrutura final para as otimiza¢c6es dimensional, de forma e topoldgica da torre
de 47 barras, (a) para o primeiro, (b) o segundo e (c) o terceiro caso de carregamento.
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Figura 69 — Estrutura final para as otimizac6es dimensional, de forma e topoldgica da torre
de 47 barras, com um ajuste das coordenadas moviveis via PNL, (a) para o primeiro, (b) o
segundo e (c) o terceiro caso de carregamento.

A topologia desta estrutura de 47 barras apresenta um resultado de peso
total da estrutura 12,3 libras inferior ao obtido no processo de otimizacéo
dimensional e de forma, provando que nesta estrutura pode haver uma melhoria na

solucao final, quando aplicado o processo de otimizagao topoldgica.
5.9 DOMO DE 120 BARRAS

Uma estrutura tridimensional na forma de um domo e composta de 120
barras (Figura 70) € investigada por alguns autores com o0 objetivo de analisar a
eficiéncia de algoritmos de otimizagdo estrutural. Lee e Geem (2004) utilizaram o
método Harmony Search Algorithm e Togan e Daloglu (2008) utilizaram Algoritmos
Genéticos para resolver este problema. Esta estrutura possui 49 nés e 120
elementos, que sdo reunidos em 7 grupos, visando, principalmente, manter

simetrias.
5.9.1 Otimizac¢ao dimensional

As secdes adotas sdo tubulares e estdo disponiveis na lista 6 conforme a
norma AISC-ASD (Tabela 1). A estrutura esta sujeita a um caso de carregamento

vertical (na direcdo do eixo z) em todos 0s nés que ndo estdo engastados. No no6 1,
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h& uma forca de -13,49 kips, do n6 2 ao n6 13 uma forca de -6,744 kips e nos
demais n6s uma forca de -2,248 kips. O modulo de elasticidade é de 30450 ksi e a
densidade do material € de 0,288 Ibs/pol3.

5,
3 \lj),v. 6 :1 Tl x
S 1 @

L,=546.61 pol L,=948.25 pol L5=1251.02 pol

hi=118,11 pol hy=230.32 pol h3=275,59 pol

Figura 70 — Domo de 120 barras.

Este problema incorpora os trés tipos de restricbes trabalhadas no presente
estudo. As restricbes sédo definidas em relacdo a tensédo admissivel de tracdo e de
compressdo com valores limites de * 58 ksi, & flambagem local das barras (Equacéo
4.7) e o deslocamento limite de todos os nés de + 0,1969 pol nas dire¢bes de x e y.
Lee e Geem (2004) utilizaram variaveis de area continuas partindo de um valor

minimo de 0,775 pol2. Os resultados estéo listados na Tabela 23. A estrutura final é
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representada na Figura 71 e a Figura 72 mostra a curva de convergéncia do

algoritmo.
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Figura 71 — Estrutura final para a otimizacdo dimensional do domo de 120 barras.

Tabela 23 — Resultados para a otimizacdo dimensional do domo de 120 barras.

_ Secdes 6timas (pol?) Peso
Referéncias
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7  total (Ib)
Lee e Geem 3,295 2,396 3,874 2,571 1,150 3,331 2,784 19707
(2004)
Togan e Daloglu
(2008) 0,799 2,68 4,30 2,23 0,799 3,17 2,68 17970

Presente trabalho 2,23 1,70 2,23 1,70 0,494 1,70 1,70 12079

— Meédia das fungdes objetivo da populagao
—+— Minima fun¢&o objetivo da populag¢ao
4L Diferenca entre a funcéo objetivo média e minima
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Figura 72 — Curva de convergéncia do algoritmo para a otimizacdo dimensional do domo de
120 barras.
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Na Tabela 23 é possivel observar que o resultado obtido nesta metodologia
€ melhor que os fornecidos pelos demais trabalhos disponiveis na literatura. A
tensdo maxima da estrutura é de 8,77 ksi e o deslocamento maximo da estrutura foi
de 0,1807 pol. Nenhuma restricdo foi agredida. 4410 iteracdes foram necessarias

para resolver este problema e resultar nesta configuracgéo final.

5.9.2 Otimizag¢des dimensional e de forma

Considerado a otimizacGes dimensional e de forma desta estrutura de 120
barras, a mesma pode variar as coordenadas h;, h, e h; na dire¢do z (Soh e Yang,
1996), como mostra a Figura 68. As mesmas propriedades do material, o0s
carregamentos e as restricdes, conforme o problema de otimizagéo dimensional s&o
mantidas. A Tabela 24 apresenta os resultados para este problema, a Figura 73
mostra a configuracao final utilizando somente o AG e a Figura 74 utilizando PNL a
partir do ponto fornecido pelo AG. E finalmente a Figura 75 mostra a curva de

convergéncia do algoritmo.

Tabela 24 — Resultados para as otimiza¢des dimensional e de forma do domo de 120

barras.
Variaveis Soh e Yang Soh e Yang Presente Presente
de projeto (1994) (1996) trabalho trabalho
(AG) (AG + PNL)
A1 1,86 2,09 2,23 2,23
A2 1,32 1,43 1,70 1,70
A3 2,34 2,41 2,23 2,23
A4 1,56 1,53 1,70 1,70
As 0,77 0,77 0,50 0,494
A6 1,97 1,97 1,70 1,70
A7 1,33 1,39 1,70 1,70
h1 128,88 130,75 118,13 118,11
h2 243,23 255,59 247,29 239,77
h3 275,00 316,93 292,01 272,43
Maxima restricdo ND ND 0,00 0,00
violada
Numero de ND ND 98901 98967
Andlises

Peso total (Ib) 11298,59 11834,07 10819,57 10651,46
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Figura 73 — Estrutura final para as otimiza¢des dimensional e de forma do domo de 120
barras, somente via AG.
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Figura 74 — Estrutura final para as otimiza¢des dimensional e de forma do domo de 120
barras, via PNL a partir da solucdo obtida pelo AG.
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Figura 75 — Curva de convergéncia do algoritmo para as otimiza¢des dimensional e de
forma do domo de 120 barras.

o

A Tabela 24 mostra que o peso total da estrutura obtido neste trabalho é
menor que os resultados fornecidos na literatura. A tensdo maxima da estrutura é de
10,382 ksi e 0 maximo valor da componente de deslocamento da estrutura foi de
0,1854 pol. A diferenca entre a estrutura final obtida via AG (Figura 73) e a obtida via
PNL, a partir do melhor individuo (ponto) fornecido pelo AG, € praticamente
imperceptivel, pois a alteracdo das variaveis de coordenadas moviveis € pequena de

um processo para o outro.
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6 CONCLUSOES

O presente trabalho tem como meta desenvolver, implementar
computacionalmente e testar uma metodologia de otimizacdo dimensional, de forma
e topoldgica de estruturas trelicadas, buscando o minimo peso, considerando como
fungbes restricdo a falha material, falha por flambagem local e deslocamentos
nodais. Multiplos casos de carregamento podem ser considerados no problema.

A formulacdo apresentada é implementada computacionalmente em uma
estrutura no software Matlab®. As solucdes 6timas sdo obtidas por meio da aplicacdo
de uma técnica hibrida de otimizacg&o, utilizando Algoritmos Genéticos para localizar
de forma aproximada o ponto de 6timo global e, posteriormente, é empregada uma
técnica de Programacdo Nao Linear, a fim de obter uma solucdo com maior
precisao.

Quanto ao Algoritmo Genético empregado, 0 mesmo pode operar com
variaveis discretas, continuas ou ambas simultaneamente e para valida-lo € utilizada
uma funcéo de teste que possui muitos minimos locais. O AG alcangou o ponto de
minimo global tanto para o problema sem restrices, quanto com restricdes desta
funcdo teste. As técnicas adaptativas de penalizacdo das funcdes de restricdo, de
cruzamento e de mutacdo se mostram apropriadas, tornando estes processos mais
eficientes.

Os resultados obtidos mostram que a metodologia empregada neste
trabalho pode ser indicada na solucdo de problemas de projeto 6timo de trelicas.
Para isto, seis casos classicos encontrados na literatura séo testados e comparados:
o O primeiro caso avaliado é referente a estrutura composta por 10 barras,
sendo um dos casos mais avaliados na literatura. Neste problema, é possivel
observar que a proposta deste trabalho promove resultados bastante satisfatorios e,
em algumas andlises, até melhores que os fornecidos nos trabalhos citados.

o A segunda estrutura trata de uma trelica plana de 15 barras. Os resultados
obtidos mostram a aplicabilidade do processo de otimizacdo topologica, mais
especificamente, o processo de colapso de nés. A solucdo final obtida apresenta
resultados semelhantes aos fornecidos por outros trabalhos, ou seja, as variaveis de
area e coordenadas moviveis possuem valores préximos ou iguais aos fornecidos

nos trabalhos citados.
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o O terceiro problema trata de uma estrutura composta por 18 barras, bastante
utilizada quando consideradas as otimizacdes dimensional e de forma. Para esta
analise os resultados obtidos no presente estudo sdo melhores que os disponiveis
em outros trabalhos. Além da comparacdo com a literatura, é proposto neste
trabalho a utilizagc&o de variaveis discretas para a area dos elementos, a fim de obter
uma estrutura que possa utilizar se¢cdes comerciais.

o O quarto caso, bastante evidenciado na literatura, trata de uma estrutura
espacial composta por 25 barras. Os resultados para o processo de otimizacao
dimensional se mostram melhores que os disponiveis em outros trabalhos, pois nédo
agrede as restricbes. Quando considerada as otimizagOes dimensional, de forma e
topoldgica, os resultados apresentados se mostram satisfatérios e proximos dos
disponiveis por outros autores.

o A quinta estrutura trata de uma trelica plana na forma de uma torre elétrica
composta por 47 barras. Esta estrutura possui multiplos casos de carregamento e
um numero relativamente grande de varidveis de projeto, necessitando de um
namero grande de analises. A solucdo obtida para esta estrutura € satisfatéria, com
resultados de &area e coordenadas moviveis proximos aos encontrados em outros
trabalhos. Uma outra proposta abordada nesta estrutura se da através da otimizacdo
topologica apds os processos de otimizacdes dimensional e de forma. O resultado
desta proposta mostra que, para esta estrutura, a otimizacdo topoldgica diminui
ainda mais o peso total da mesma.

o Finalmente, a dltima estrutura avaliada trata de uma trelica espacial na forma
de um domo de 120 barras. Esta considera as trés restricdes abordadas no presente
trabalho. Os resultados obtidos se mostram melhores que aqueles fornecidos na
literatura, tanto para a otimizacdo dimensional, somente, quanto para a otimizacao
dimensional e de forma.

Deve ser frisado que em todos os casos avaliados, as estruturas finais apresentam
resultados em que nenhuma restricdo € agredida, o que ndao é evidenciado em
algumas solugdes encontradas na literatura.

A metodologia aqui desenvolvida se mostra bastante promissora, tendo em
vista que os resultados obtidos alcancaram valores muito semelhantes quando
comparados com a literatura e em alguns casos se mostraram melhores. A utilizacao
do algoritmo hibrido com programacdo néo linear se mostra uma alternativa viavel,

visto que esta € empregada apenas para um ajuste das variaveis, em especial as
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coordenadas moviveis, e requer um numero pequeno de iteragdes. O agrupamento

de barras € um 6timo recurso que diminui 0 numero de variaveis de projeto, reduz o

custo computacional e garante possiveis simetrias da estrutura, o que facilitaria no

processo de construcédo (montagem).

VI.

VII.

VIII.

Para os trabalhos futuros, sugere-se:

. Andlise de vigas e porticos considerando outros tipos de cargas como flexao,

torcao e flambagem global,

Realizar testes adicionais com as funcdes adaptativas nos Algoritmos
Genéticos;

Incorporar analise de sensibilidade no processo de mutag¢édo, buscando um
aumento de sua eficacia (ndo alterando a variavel de forma randémica,
como realizado trabalho);

Incorporar andlise de sensibilidade no processo de otimizacdo Vvia
programacao néo linear;

Considerar a nao linearidade geométrica, ou seja, grandes deslocamentos
da estrutura;

Realizar testes com outras técnicas heuristicas, como Particle Swarm
Optimization, Simulated Annealing etc.;

Considerar efeitos dinamicos, frequentemente encontrados neste tipo de
estrutura e

Considerar outros tipos de secdes transversais.
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APENDICE A — Método Fully Stressed Design

O método Fully Stressed Design é uma técnica simples e eficiente para
otimizar estruturas do tipo trelica. Esta consiste no redimensionamento dos
elementos (barras da estrutura) apés cada andlise de tensdes, de modo que a razédo
entre a tenséo no elemento e a tensé&o limite admitida se aproxima de uma unidade.

Neste caso especifico, tomando uma estrutura trelicada onde todas as areas

A sao conhecidas, obtém-se o sistema de equacdes pelo MEF na forma

Ku =f . (A1)

A partir deste ponto, obtém-se todos os deslocamentos e tensdes elementares (o, ).

Se a tensdo do elemento for de tracdo, o novo valor de area do elemento

«As € dado por

 GEAE

m'A‘e+ - (AZ)

Oy

Caso a tensdo seja menor que zero a nova area deve considerar tanto a
falha por compressao, quanto a falha por flambagem. Através dessas duas tensdes,
calcula-se a nova area e avalia qual dessas é maior, a fim de atender a tensdo que
possui maior influéncia no elemento. Portanto, o célculo da nova area considerando
a tensdo de compressao e a tensao critica de flambagem podem ser dadas,

respectivamente, por

(e) ple)
A=A (A3)
GC
(e) p(e)y (e)2
o AVl
Pl JOATLT A4
R (n%)

todos estes parametros podem ser encontrados na sec¢édo 4.1. Assim, a area nova

A’ é dada por

A

AL =max (|, Al

). (A.5)
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Para evitar que a modificacdo da area seja muito grande entre as iteragdes,
0 que pode resultar em uma baixa taxa de convergéncia, é feita uma relaxacdo na
mesma utilizando um fator « . Portanto a &rea nova do elemento, com a relaxagéo

pode ser escrita como

A =aA +(1-a)A (A.6)

onde O< a <1.
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APENDICE B — Andlise de Sensibilidade

A analise de sensibilidade € um técnica que busca determinar o efeito de
uma pequena perturbacdo numa determinada variavel sobre uma fungéo resposta.
Ha dois grupos principais de meétodos de analise de sensibilidade: métodos
numericos, 0s quais sédo todos aproximados, e os métodos analiticos, que sao
exatos. Quanto ao método analitico, este pode ser dividido em dois grupos: Método
Analitico Direto e Método Analitico Adjunto (CHRISTENSEN e KLARBRING, 2009).
Este ultimo, apresentado a seguir, € utilizado neste trabalho quando, no processo de
otimizacdo topologica e apds a eliminacdo dos elementos, a estrutura passa a

agredir alguma restricdo de deslocamento nodal.

Método Analitico Adjunto

Tomando a equacéo de estado do problema
K(A)u(A)=f, (B.1)

onde A € o vetor de variaveis de projeto, representando as areas de todos os

elementos. Tomando a forma genérica de uma funcéo resposta do problema
Y(u(A).A), (B.2)
e perturbando a configuracéo inicial em uma direcdo SA® qualquer, tem-se

im ¥(u(A),A)+5¥ - (u(A).A)|_d¥ |
SAE 0 SAE) dA®

(B.3)
Em geral, esta funcdo resposta € dependente de varidveis que dependem de
alguma forma das variaveis de projeto. Logo sua sensibilidade pode ser posta como

dv _ow _ov au(A)
dA®  6A© ou(A) 8A®

(B.4)



140

O objetivo aqui € obter a sensibilidade da funcéo restricdo relacionada ao

deslocamento limite u, imposto a componente do deslocamento nodal u‘® . Neste

caso, esta pode ser escrita como

w— g(gl+3NeIS) _ ‘u(gl)‘ —u, < 0. (B.5)

Portanto, a incognita deste problema &

d¥  du?
dA® ~ dA® (8.6)
Tomando a equacao de estado e diferenciando em relacéo a A® tem-se
d K(A)u(A _d4 f(A
dA(e)[ (A)u( )]_dA(e) (A). (B.7)

Como neste trabalho ndo s&o consideradas as forcas de corpo, pode-se

dizer que o vetor de forcas ndo depende da area A. Logo, a derivada é dada por

du(A)  dK(A)

K(A) TAC = AT u(A). (B.8)
Isolando o termo (A) tem se
A(e) !
A —-dK (A
dU( ):K‘l(A) d—()u(A) ) (B.9)
dA® dA,
Portanto
du®  ou?  du? —dK (A)
= K™ (A) ————~2u(A)/|. ,
dA® 8A(e)+dU(A) ( )|: dA© U( ) (B.10)

Os deslocamentos nodais ndo possuem uma dependéncia explicita da area
de qualquer elemento, logo o primeiro termo do lado direito da equacdo B.10
desaparece.

No Método Adjunto, para este problema € definido o vetor de deslocamentos

adjuntos relacionado ao grau de liberdade restrito e pode ser definido como
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du?

2607 _
du(A)

K(A). (B.11)

Portanto, a fungéo resposta pode ser reescrita como

du? _ o {—_dK () u(A)}. (B.12)

dA(e) dA(e)

Observa-se que, para cada grau de liberdade restrito, o valor A" & obtido
gl

G é facilmente obtida simplesmente pelo

uma Unica vez. Assim, a sensibilidade

produto matricial (B.12).





