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Resumo: Este trabalho apresenta uma metodologia para otimizagdo estrutural paramétrica nas
vigas da asa de uma aeronave nio tripulada, a qual apresenta incertezas. Como método global
de busca € utilizado o método de algoritmos genéticos. O objetivo € a minimizagdo da massa
com restricdes do indice de confiabilidade para tensido e deslocamento, as variaveis de projeto
sao os diadmetros das barras, bem como a posi¢cdo das mesmas com limitagdes geométricas.
Incertezas na fabricacdo, bem como na matéria-prima sdo consideradas. Os resultados mostram
que a metodologia € eficiente e pode ser utilizada em uma série de casos similares.

Palavras chave: incertezas, otimizacdo, otimizagcdo baseada em confiabilidade.
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1 INTRODUCAO

Em termos praticos, apesar da crescente utilizacio de métodos de otimizacdo, o que
acontece ¢ que parametros de projeto e/ou varidveis de projeto, utilizados em procedimentos
de otimizagées deterministicas, podem apresentar incertezas na pratica. Uma vez que
analisadas as respostas obtidas pelos procedimentos de otimiza¢des deterministicas em termos
de probabilidade de falha, estas podem apresentar um nivel ndo aceitavel. Isso ocorre devido as
incertezas dos parametros de projeto e/ou varidveis. Uma forma de relacionar tais incertezas,
dentro de um problema de otimizagdo, € utilizar o célculo do indice de confiabilidade S,

segundo Agarwal, (2004). Esse procedimento ¢ chamado Otimizacio Baseada em
Confiabilidade (RBDO) do inglés Reliability Based Design Optimization; nesse caso, a
confiabilidade torna-se mais uma restricao ao problema de otimizagao.

E sabido que o célculo de otimizacdo, seja de maximizacio ou minimizacdo de funcdes nio
lineares, no qual envolva restricdes nao lineares e, ainda assim envolvendo restrigcdes do indice
de confiabilidade € complexo em termos de solucdo, segundo Haldar e Mahadevan, (1999).
Além disso, pode apresentar um alto custo computacional. Essas dificuldades fazem com que
muitas vezes o resultado ndo seja o desejavel, fazendo com que sejam buscadas novas técnicas
de otimizacdo que sejam adequadas ao tipo de funcdes envolvidas. Por exemplo, a area que
ainda por ser mais explorada € a aplicacdo de algoritmos de busca global ndo-deterministicos
conjuntamente com a RBDO. A opg¢ao pela utilizacdo destes métodos recai sobre a facilidade
de implementacgdo, a possibilidade de paralelismo e a eficiéncia dos mesmos perante problemas
de otimiza¢do com funcgdes nao lineares ou descontinuas.

Como exemplo de aplicacdo da metodologia, ird se trabalhar na minimizacdo de massa da
estrutura da asa de uma aeronave de carga rddio controlada. Uma vez que € uma estrutura
complexa e serd discretizada por elementos de finitos de vigas. O valor da carga equivalente
utilizada no problema é obtido por meio de andlises numéricas, e visa levar em conta o efeito
aerodinamico.

A otimizagdo sera mista no que diz respeito a varidveis continuas e discretas, também serao
trabalhadas incertezas que existem no projeto da asa, onde existe limite de deslocamento
méximo da asa e de tensdo.

2 OTIMIZACAO BASEADA EM CONFIABILIDADE

Pode-se dizer que € um processo de otimizacdo, onde o objetivo € otimizar uma
determinada fungdo objetivo, satisfazendo as restricoes de confiabilidade colocadas como
condic¢do inicial. Para isso, é necessdrio realizarmos andlises de probabilidade de falha durante
0 processo de otimizacao.

A formula¢do mais simples e usual de implementacio da RBDO € aquela dividida em dois
niveis: (a) o primeiro nivel seria a realizacio do projeto 6timo, onde sdo consideradas as
varidveis de projeto e (b) no segundo nivel € realizado o processo de andlise de confiabilidade,
mais detalhes podem ser encontrados em Melchers, (2001).

Geralmente um modelo de otimizagao deterministica pode ser definido da seguinte maneira:

Minimizar (ou Maximizar) Fungdo objetivo (1)

(varidveis de projeto)
Sujeito a restrigdes
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Escrevendo da forma matematica:

Minimizar f{vp; p) )
sujeito a
gi(vh; p) =0 i=1..nr
gi(vh; p) <0 i=nr+ l.nr
vhl < vh <vhu i=1..nv

Onde, as vh sdo variaveis de projeto, p sdo os parametros fixos com relagao ao problema de
otimizagdo, g; € considerada a i-ésima restricdo do modelo, vhl e vhu sdo os limites inferiores e
superiores, respectivamente. Fazendo uma analogia a este trabalho, temos que vh para este
trabalho se refere as dreas das barras, sendo que estas apresentam limites minimos € maximos.

Entretanto, a otimiza¢do deterministica ndo considera as incertezas nas variaveis € nem nos
parametros de projeto. No método RBDO, as restricdes da formulagdo deterministicas sdo
trocadas por restricoes de probabilidade. Pela teoria da probabilidade sabe-se que o indice de
confiabilidade pode ser escrito em funciao da probabilidade de falha:

B=—P(P (vp; p)) (3)
onde @ € a funcdo cumulativa normal. Para este trabalho, as restri¢cdes ficam:

Fom Y= (B — B " (vp;
8 vpip)=(B~ ) onde sabe-se que: 8i (vp:p) <0 i=1..m “)

g’ opip)= (B! =B onde sabe-se que: gf(vp;p)SO‘ )

Onde g’ sdo as restricOes de resisténcia para cada uma das i-ésimas barras da estrutura, e

g/ é arestri¢do de deslocamento da mesma. Isso quer dizer que se o indice de confiabilidade

que estipularmos de entrada (fe) tanto para resisténcia, como para deslocamento deve ser
maior que o valor de confiabilidade (fc) calculado no decorrer da otimizacdo, sendo este fic
para resisténcia e deslocamento. Para encontrar o valor do £ utilizaremos o método FORM.
Neste trabalho temos que vk se refere aos didmetros e posicdes das barras da trelicas, essas
varidveis apresentam limites minimos € maximos.

3 IMPLEMENTACAO DE ALGORITMOS GENETICOS

Atualmente, os AG representam uma poderosa ferramenta para a busca de solugdes de
problemas com grandes complexidades e ndo linearidades. Esse método ¢ utilizado na
maximiza¢do/minimizacdo de fungdes, com base na Teoria da Evolucdo e Sobrevivéncia,
seguindo o que Darwin pressup0s em seu livro A teoria da evolugao, de que os individuos se
modificariam de tal maneira que seria melhor para a sua sobrevivéncia [Holland, (1975)].

Essa classe de algoritmos evolutivos apareceu inicialmente com os trabalhos desenvolvidos
na Universidade de Michigan pelo professor John Holland (1975) e seus orientandos. Depois
do livro Adaptation in natural and artificial systems, publicado por Holland em 1975, a
evolucdo passou a ser encarada como um processo de otimizag¢do, e os algoritmos genéticos
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foram utilizados com sucesso em diversos problemas de maximiza¢ao e minimizacdo [Fonseca
e Neves, (2004)].

A implementacdo do método de AG, de uma forma geral, comeca com uma populacio
aleatdria de cromossomos. As estruturas sao avaliadas e associadas a uma probabilidade de
reproducdo, de tal forma que as maiores probabilidades estdo associadas aos cromossomos
que apresentam uma melhor (maior ou menor, dependendo se maximiza¢do ou minimizacao)
funcdo objetivo para o problema de otimizacdo do que aqueles que representam uma solucao
pior. A aptidao da solucdo € tipicamente definida com relacdo a populacdo corrente, sendo ela
dada por uma fungdo objetivo diretamente ou fungao de aptidao (uma modificacdo da funcao
objetivo, a fim de atender as necessidades do processo de selecdo dos individuos). Os AG
simulam o processo evolutivo numericamente. Eles representam os parametros de um dado
problema, codificando os mesmos em um vetor. Como na genética, genes s@o constituidos por
cromossomos. Similarmente, em AG na sua forma simplificada os vetores sao codificados em
bits. Um vetor de bits pode ser decodificado no respectivo valor do parametro do problema, e
a avaliacdo total do vetor de bits, para um individuo, pode ser ponderado seguindo-se alguma
funcdo de aptidao representativa do fenétipo do individuo para aquele conjunto de bits.

Um algoritmo genético simples constitui-se de trés operadores basicos, sendo eles:
reproducdo, cruzamento (ou recombinagdo) e mutacdo. O algoritmo comeca com uma
populacao de individuos; cada um deles representa uma possivel solu¢do para o problema. Os
individuos, como na natureza, se utilizam desses operadores basicos e evoluem em geragdes
que seguem a Teoria de Darwin para a evolucdo, ou, em outras palavras, uma populacao de
individuos mais adaptados surge como uma selecao natural do processo.

Com relagdo a reproducdo, a avaliacdo da funcdo objetivo (aptidao) indica quais
individuos irdo ter mais chances de procriar e gerar uma prole maior. Os valores da funcao
objetivo, dependendo do interesse, podem gerar valores negativos, fato que inviabiliza o
processo presente nos algoritmos genéticos, de escolha de individuos para procriacdo e
geracdo dos elementos seguintes, visto que ndo ha probabilidades negativas. Nesse caso, deve-
se realizar uma transformacao adequada da funcio objetivo, a fim de que a mesma venha a ter
valores preferencialmente positivos. A fungao objetivo, assim calculada, permite o célculo da
aptidao de cada individuo, que fornecera o valor a ser usado para o cilculo de sua
probabilidade de ser selecionado para o processo de reproducao.

Nas operacdes genéticas, os genes de pares de individuos sdo trocados e, como na
natureza, essa troca pode se dar de diversas formas, sendo entdo comumente chamadas
crossover ou recombinacgao.

Diferencas entre técnicas convencionais ¢ os AG podem ser resumidas como segue
[Goldberg, (1989)]:

- 0s AG operam de forma codificada na tarefa de procura dos parametros;

- 0s AG trabalham com uma popula¢do que representa os valores numéricos de uma
variavel e particular;

- diferentemente da maioria dos algoritmos de otimizacdo, 0s quais requerem
avaliacdes das derivadas da funcdo objetivo, o AG somente requer o uso do valor da funcao
objetivo;

- somente regras probabilisticas e a regra da selecao natural sdo utilizadas no AG.

A representacdo bindria tem uma importancia histdrica, devido ao primeiro uso por
Holland, (1975). Quando se trabalha com o algoritmo genético na forma bindria, cada um dos
pardmetros reais b; a serem otimizados sio traduzidos num cédigo bindrio seguindo a seguinte
equacgdo:
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- 6
s =bin, {round(2" -1 [b,(k)— P, (k)] } (6)

[P () = By, (K]

onde bin, indica a tradug@o bindria de um vetor decimal para um vetor bindrio s de n bits, n
significando o ntimero de bits, P(k) significando o maximo e os minimos valores permitidos
para cada variavel.

Para transformar o cdédigo bindrio em valores reais, a seguinte equacdo ¢é utilizada
como indicado na sequéncia:

by Dan =P g

b,(k) = P(k)

onde bin'(s) significa a tradu¢do dos valores codificados em bindrio para os respectivos
valores reais. Deve ser notado que, com essa formulacdo, estd implicito que o mapeamento
—P(k)_. 1/(2"—1) . Isso restringe a procura no espaco dos

parametros reais a valores discretos, os quais podem induzir 6timos locais.

Isso pode ser contornado utilizando-se um algoritmo genético com codificagdo real,
que € a forma como o AG ¢ trabalhado nesta tese. Essa aproximacdo assume valores reais para
cada varidvel. As principais sdo encontradas no operador de cruzamento. H4 diversas formas
de tratar a recombina¢do em algoritmos genéticos com codificacdo real, tais como: a
recombinacdo plana, a recombinacdo simples, a recombinagdo aritmética, a recombinacdo de
Wright, a recombinacio BGA, etc [Tsutsui et al., (1997)]. Neste trabalho, a recombinacdo
BLX-a (blended crossover), como descrita em Gwiazda, (2006) € utilizada devido ao fato de
ela operar inicialmente com uma fase exploratéria abrangente do campo de parametros,
seguida de uma fase de pesquisa mais detalhada para a melhoria da resolugdo dos parametros.
Ela pode ser descrita como:

tem uma resolugdo de [P(k) . i

A= max[b, (k),b,., (k)] —min[b,(k),b,,, (k)] (8)

b(k) = random{min[b,(k).b,., (k)] — & A, max{b,(k),b,,, (k)] +a A}

onde, ie i+1estdo referidos a dois cromossomos de individuos, & significa um parametro de
diminui¢do da exploracdo e random significa um nimero aleatdrio no respectivo intervalo. A
Tabela 01 resume os principais passos seguidos por um algoritmo genético com codificacio
real para maximizar fungdes.
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Inicialize o tempo t=0

Inicialize o tamanho da populagdo “m ”, Probabilidade de Mutacdo “ Pm”,
Probaibilidade de recombinagdo *“ Pc”, Nimero de cromossomos individuais “nc”,
Limites permitidos para cada cromossomo, *“ P max(nc), P min(nc)”.

Geragdo da populacdo inicial B, = (bl’(), bz.yo, ...,bm’())

Laco sobre geracdes
Enquanto a condic@o de parada nao for satisfeita
Sele¢do Proporcional
Laco i=1 até m
x =random(0,1)
k=1
Enquanto k <m
k=k+1
b‘ bk,t

i+l T
Fim Enquanto
Fim laco
Recombinag¢do em um ponto
Laco i=1 até m—1 passo 2
Se random(0,1) < Pc entdo
a=0,5
A=maxlb, ,(k),b,, ,(k)]-minlb, ,(k),b,,, (k)]

b, . (k) = random{min[b, ,(k),b, ,(k)]—a A, max[b, (k),b,,,  (k)]+aA}
b, ,.(k) = random{minlb, ,(k),b, (k)] -a A, max[b, (k)b (k)]+ A}
Fim Se
Fim Laco
Fim Enquanto

Mutacao dos filhos
Laco i=1 até m
Se random(0,1)<Pm entdo
k = random(0,1) < (Pc)(nc)
b, ., (k) =random{P,, (k),P,, (k)}
Fim Se
Fim Laco
Fim Enquanto

Tabela 01: Principais passos utilizados pelo AG com a finalidade de maximizar (adaptado de Gomes, (2001)).

4 METODO DE PRIMEIRA ORDEM (FORM)

Uma expressao matemadtica para a falha (quer seja tltima ou violagdo de determinada
restricao) de um sistema, em geral, pode ser colocado da seguinte forma:

M(x)=g(X{,X5,...X,)<0 9)
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onde M representa a margem de seguranga € X as n varidveis que afetam a resisténcia do
material. M <0 significa falha e M >0que o sistema estd no dominio de seguranga. A
probabilidade de falha pode ser calculada usando a funcdo de densidade de probabilidade
conjunta f (X;,X,,...X,):

P, :”...ijx(Xl,XZ,...,Xn)XmdXz...dX3 (10)

onde D € a regido onde M <0.
Considerando uma estrutura onde, por exemplo, assume-se uma fungao de falha do tipo
que a tensdo de tracdo em uma barra o, da mesma ndo exceda um determinado valor o, . A

equacgao para a funcio de estado limite pode ser colocada (dentre outras formas) como:

O.
M=1-—— (11)

lim

A mesma metodologia pode ser feita para tensdes de compressdo, flechas, ou qualquer
outra condi¢do que indique violagdo de alguma condicao desejada na estrutura.

A integracdo da eq. (10) é dificil, pois se estd trabalhando com diversas varidveis
aleatorias. Além disso, a fun¢do f (X) geralmente ndo € conhecida se ndao houver dados

estatisticos suficientes. Dessa forma, para obter um indice de confiabilidade P costuma-se usar

o primeiro e o segundo momentos (média e variancia) da margem de seguranca M.
Quando a fungdo M € linear e as variaveis aleatdrias sdo independentes e normalmente
distribuidas, o indice de confiabilidade ¢é definido como:

ot

o\, (12)

onde y,, e o, representam respectivamente a média e o desvio padrao da funcdo M. Quando a
margem de seguranca é nao-linear, os valores aproximados de gy, eo, sdo obtidos pela
linearizacao da funcdo M através da expansdo da funcdo em série de Taylor truncada no termo
linear. O ponto no qual é feito o desenvolvimento da série de Taylor afeta os valores de ,, e
Oy -

O método conhecido como FOSM (First — Order Second — Moment) utiliza as médias
das varidveis aleatdrias para desenvolver a série de Taylor, o valor de S pode ser obtido

analiticamente, porém seu valor tende a ficar superestimado. Além disso, o0 método FOSM
fornece um valor para o indice de confiabilidade que depende da expressdo matematica
utilizada para representar a funcdo margem de seguranca M , mesmo que as expressoes
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fornecam valores idénticos. Dessa forma, um método que obtém o mesmo valor de 3,

independentemente da funcao utilizada para calcular a margem de seguranca foi proposto por
Hasofer-Lind e é conhecido como AFOSM (Advanced First-Order Second — Moment). No
caso de variaveis aleatdrias independentes, as varidveis aleatérias X, sao transformadas em

varidveis normais padronizadas U, fazendo-se:

1
v =o7F, (x)) (4

onde F, (X;) e @ sdo respectivamente a fungio de distribui¢do de probabilidade acumulada de

X, e a funcdo de distribuicao normal padrio. Dessa forma, a margem de seguranga no espaco
real X é transformada para o espaco Gaussiano padrido U :

14
H(U)=M(X) (19

A lineariza¢do da fun¢do de estado limite é feita em um ponto U’ que tenha a menor
distancia entre a superficie de falha H(U) =0e a origem do espaco U. O ponto U"é chamado
de ponto de projeto e B € calculado como a distancia entre a origem e este ponto.

, (15)
S =min(U’ UH”?

4.1 Algoritmo de RACKWITZ - FIESSLER

Para resolver o problema da Equacdo (15) utiliza-se o algoritmo proposto por
Rackwitz — Fiessler (1978), que pode ser descrito da seguinte forma:

Passo 1: Definir a fun¢do que representa a margem de seguranga M .

Passo 2: Assumir valores iniciais para o ponto de projeto X, i=1,2,...,n, e calcular o

correspondente valor da funcdo M (considera-se aqui o valores inicias do ponto de
projeto como sendo as médias das varidveis de projeto).

Passo 3: Calcular a média e o desvio padrdo, no ponto de projeto, da distribuicao
normal equivalente para varidveis que ndo t€m distribuicdo normal. As coordenadas do
ponto de projeto no espago normal padrao sao:

Passo 4: Calcular as derivadas parciais g% no ponto de projeto X, .

1

Passo 5: Calcular as derivadas parciais %no espaco normal padrao equivalente,

1

usando a regra da cadeia.

U,

i i i

Passo 6: Calcular um novo valor para o ponto de projeto U; no espaco normal padrdo
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equivalente através da seguinte expressao:

*

1 * * * *
Uih :ﬁ[VM(U,-k)’U,-k —M(U,.k)]VM(U,.k)
VM ;)
Passo 7: Calcular a distancia deste novo ponto até a origem e estimar novo indice de
confiabilidade

/3=‘/f<0? )?
i=1

Passo 8: Verificar a convergéncia de B para um determinado valor de tolerancia pré-

determinado.

Passo 9: Calcular os valores do ponto de projeto no espago original fazendo:
X; =ul +o) U]
Passo 10: Calcular o valor de M para o novo ponto de projeto e verificar o critério de
convergéncia para M.

Passo 11: Se ambos os critérios de convergéncia dos passos 8 e 10 forem satisfeitos,
parar o algoritmo. Senao, repetir os passos de 3 a 11.

No algoritmo acima descrito todas as varidveis do espago original sao assumidas como
ndo correlacionadas. Caso exista correlacdo entre as mesmas calcula-se, via decomposicdo de
Cholesky, uma matriz de covariancia que transforma as varidveis correlacionadas em nao-
correlacionados (Haldar e Mahadevan, (1999)).

5 OTIMIZACAO BASEADA EM CONFIABILIDADE NA ASA DE UMA
AERONAVE NAO TRIPULADA

A asa é o principal elemento de sustentacdo da aeronave e geralmente tem como fungio
secunddria alojar componentes necessarios ao voo. Os principais carregamentos atuantes na
asa sdo cargas de sustentacao, arrasto e o proprio peso da estrutura.

Durante o projeto de uma aeronave se tem como objetivos garantir a integridade e
funcionalidade da estrutura sob as diversas condi¢des de operacdo, visando a maxima
eficiéncia estrutural, em outras palavras, desenvolver a estrutura mais leve possivel que atenda
aos requisitos de projeto.

5.1 Condicoes de contorno da analise estrutural

Na andlise realizada sobre uma das asas, foram prescritos os deslocamentos dos pontos de
fixacdo da asa com a fuselagem. Foram aplicadas a estrutura cargas nodais equivalentes, com
base nas distribuicdes de pressdes obtidas para os perfis e no fator de carga. Na figura 01 é
mostrada a estrutura discreta sob as condi¢cdes de contorno descritas.
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Figura 01: Estrutura discreta e suas condi¢des de contorno.

O carregamento atuante na asa foi levantado a partir da distribuicdo de pressao obtida para
cada perfil aerodindmico. Os ensaios numéricos foram realizados para uma condi¢do de vdo
nivelado a velocidade de cruzeiro de 18 m/s (nessa situag@o a asa fica sob um angulo de ataque
a=6°). Sendo aplicado sobre os valores obtidos um fator de carga maximo n,,,=2,5, obtido
num diagrama v-n desenvolvido conforme norma FAR part 23. A massa especifica
considerada para o ar foi p=1,10 kg/m’. Na figura 02 sdo mostrados o gradiente e a
distribuicdo do coeficiente de pressdo c, para o perfil da parte reta da asa (Selig 1223 com slot
e slotted flap). As curvas de ¢, mostram os valores para o extradorso, o intradorso e o
somatorio destes. Na figura 03 sao mostrados os resultados para a andlise do perfil Selig 1223
clean.

- Grifico de ¢,, a=6°

: 6

= 4

= 2 1™ \

2 C ¥

p 0

2 -2 —-‘l\g :/‘u' 7 06 08

: -4

: 5 x/c

¢ ‘ extradorso intradorso somatério

Figura 02: (a) Gradiente e (b) Gréfico de cp para o perfil Selig 1223 com slot e slotted flap.
Ao utilizar os valores de ¢, para a determinacdo das cargas, consideraram-se os efeitos da

sustentac@o e arrasto, de forma que os carregamentos foram aplicados perpendicularmente a
superficie, de acordo com Raymer (1989).
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Grifico de ¢, a=6°
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Figura 03: (a) Gradiente e (b) Gréfico de cp para o perfil Selig 1223 clean.

5.2 Procedimento de otimizaciao para o problema em questao

Neste problema, os didmetros externos das barras tubulares variam de forma independente,
assumindo valores discretos de D=[3,5,6,8, 10l mm, que dependem dos didmetros
disponiveis no mercado e apresentam 0,5 (mm) de espessura. As posicdes nas barras podem
variar de forma independente nas direcdes Y e Z, de -10 a 10 mm da sua posicao inicial (ver
figura 01), a posicdo inicial das barras foi definida de maneira a permitir os movimentos dos
nés dentro do intervalo estipulado sem descaracterizar o perfil aerodinamico.

O total de variaveis de projeto 264, onde estdo somados os 126 diametros das barras e as
posicoes dos nos.

Os limites para os indices de confiabilidade para tensdo e deslocamento foram assumidos
como iguais a 3. Na tabela a seguir estdo as propriedades e restricdes utilizadas para o
problema. As aleatoriedades existentes no modelo, estdo nos didmetros (que sdo variaveis de
projeto), que apresentam o coeficiente de variacao igual a 0,02, a posi¢do das barras (que
também sao varidveis de projeto) apresentam coeficiente de variacao de 0,05, o limite de
tensdo que apresenta a média de 633,31 MPa e coeficiente de variacdo de 0,02, o médulo de
elasticidade do material apresenta coeficiente de variacdo de 0,02; para todas as aleatoriedades
foram utilizadas distribuicdio lognormal. Um modelo matemadtico geral para otimizacao
utilizado neste trabalho pode ser visto na equagdo (16), onde S, é valor do indice de

confiabilidade encontrado para a resisténcia, S, € valor do indice de confiabilidade
encontrado para o deslocamento, B ¢é valor limite do indice de confiabilidade para a
resisténcia, B, € valor limite do indice de confiabilidade para o deslocamento.

Propriedade Valor Unidade
E (Modulo de elasticidade) 90e3 MPa

£ (Densidade do material) 2e-3 g/mm3
Limite de tensdo 633,31 MPa
Limite de deslocamento maximo na extremidade | 80 mm
livre da asa

Restri¢cdo de indices de Confiabilidade B .23ep, 23

Tabela 02: Modelo matematico utilizado para otimizacao.
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niimero de ( 1 6)

barras
Minimize f(d)= ). pLAd),

i=1

sujeito a
lBre < lBr (d)

lee Sle (d)
d, <d<d,

O vetor (d) representa as variaveis de projeto.

6 RESULTADOS

Pelo fato de o AG ser um método em que populagdo inicial é gerada de forma aleatéria, o
método foi executado cinco vezes, no qual o mesmo valor para fungdo objetivo apresentado a
seguir foi obtido em trés vezes. Neste caso, a convergéncia ocorreu pelo do coeficiente de
variacdo dos melhores individuos das tltimas cinco geragdes ser menor do que o especificado
como tolerancia para convergéncia. O nimero de geragdes foi 85.

O gréfico de convergéncia estd apresentado a seguir, no qual pode-se verificar a evolugcao
dos valores da funcao objetivo dos melhores individuos e os valores médios dos individuos no
decorrer das iteragdes.

Valores da Fungdo Objetivo - AG
200 . ‘ ‘ : :
' == Melhores Individuos

-+-Media dos Individuos

190

180

Fungio Objetivo
3
<

160

150

140 Il Il Il 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Geragdes

Figura 04: Gréfico da evolugéo do valor da fung@o objetivo no decorrer das geracdes.

Os valores encontrados com a otimizacao estao resumidos na tabela a seguir:

Copyright © 2010 Asociacion Argentina de Mecanica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



Mecanica Computacional Vol XXIX, pags. 417-430 (2010) 429

Parametros Valor

B, 3,79

B 3,00
Tensdo encontrada (MPa) 528,39
Deslocamento maximo (mm) 73,39
Func¢ao objetivo (g) 142,84

Tabela 02: Valores obtidos com a otimizacéo baseada em confiabilidade.

Com os parametros obtidos com a otimizagcao a reducdo da massa foi de 36,7% do valor
de massa inicial, passando de 225,71 g para 142,84 g. Os valores dos indices de confiabilidade
mostram que o valor limite para o deslocamento é praticamente o limitante do projeto, pois o
indice de confiabilidade para tensao ficou acima do valor 3, estipulado como limite. Na figura
05 tem-se a representacdo da geometria, onde os didmetros encontrados com a otimiza¢ao
podem ser vistos.

d=3mm =—— d=6mm =—— d=10mm =—

d=8 mm

d=5mm

Figura 05: Geometria da asa obtida com a otimizagdo baseada em confiabilidade.,

7 CONCLUSOES

Com a verificagcdo do comportamento da metodologia otimizacao baseada em confiabilidade
para a asa da aeronave utilizando algoritmos genéticos, mostrou-se que a metodologia
eficiente, uma vez que a redug@o da massa da asa foi considerdvel e os limites estabelecidos
com restri¢dao ndo foram violados.

O resultado apresentado para problema em questdo mostra que o método pode ser utilizado
em uma série de problemas similares. Embora, o valor limite para o deslocamento tenha sido o
indice utilizado como controle no projeto, nao significa que o indice de confiabilidade para
tensao ndo possa vir a falhar em uma combinacao de varidveis em que a restricao para o indice
de confiabilidade para o deslocamento seja atendida. Desta forma, ndo se recomenda a nio
utilizagdo das duas restri¢cdes dos indices de confiabilidade para o problema.
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Embora o método de otimizacdo tenha se mostrado eficiente para este caso, a utilizacdo de
restricdes do indice de confiabilidade pode fazer com o que o custo computacional seja
elevado, pois sdo exigidas avaliacdes da funcdo estado limite para o cdlculo da confiabilidade.
Em casos onde utilizacdo de elementos finitos nao fosse de vigas, mas s6lido ou casca, o que
poderia tornar-se um problema de impossivel solu¢ao devido ao elevado custo computacional,
recomenda-se a utilizacdo de algum método hibrido no procedimento otimiza¢ao, pensando em
termos de acelerar a convergéncia do mesmo.
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