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Resumo. Este trabalho consiste em determinar os parametros concentrados de suspensdo otimizados
em um modelo veicular submetido a diferentes perfis de irregularidades de pista aleatorios para
garantir conforto e seguranga ao motorista. Para isso, formula-se uma fun¢do multiobjetivo,
considerando trés requerimentos no projeto da suspensdo. Dois desses objetivos sdo tratados como
conflitantes (conforto, mensurada pela aceleracdo rms do assento e curso da suspensdo), enquanto a
seguranga, mensurada pela aderéncia a pista, é usada como restrigdo do problema de otimizagdo. O
veiculo possui oito graus de liberdade, e o motorista, quatro, totalizando doze graus de liberdade do
modelo completo no dominio da frequéncia. Para obter os parametros otimizados frente a diferentes
condi¢bes de velocidade a um dado perfil de pista, utiliza-se o algoritmo de enxame de particulas,
comparando-o com o algoritmo deterministico de programagdo quadratica sequencial. Com o intuito
de estudar as incertezas no comportamento do sistema, propde-se uma analise de intervalo em outras
variaveis que ndo foram otimizadas (rigidezes dos pneus e densidade espectral de poténcia da pista)
para verificar a robustez dos resultados obtidos.
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1 INTRODU CAO

A suspensdo automotiva € objeto de pesquisa em projetos de veiculos que garantam
conforto e seguranca para 0s passageiros com o minimo de custo. A exposicéo prolongada do
passageiro a vibracdo é nitidamente observada quando um veiculo trafega em uma pista onde
a menor irregularidade pode provocar desconforto e ser nociva a saude humana, de tal forma
gue a regidao lombar, o quadril e o sistema digestivo sdo comprometidos. Na tentativa de obter
uma solucédo otimizada desse problema, pode ser formulada uma funcdo multiobjetivo capaz
de agregar os principais requerimentos de projeto em um modelo veicular pertinente.

Os requerimentos de projeto podem ser conflitantes e, quando um deles € otimizado, outros
requerimentos podem piorar. Esse conflito pode ser visto, por exemplo, na tengativa d
minimizar a aceleracdo verticahs no motorista e, consequentemente, aumentar as forcas
transmitidas do pneu a pista. Outro conflito bastante tipico consiste na minimizacdo do curso
da suspensdo e no subsequente aumento da aceleracdo ver§cahnsmitida pela
carroceria. Sendo assim, a otimizacdo multiobjetivo tenta obter um (ou mais) conjunto(s)
otimo(s) de parametros que melhor atendam os diferentes objetivos conflitantes, e a tomada
de decisdo de qual conjunto satisfaz o problema é passada para a equipe de projeto.

No entanto, mesmo obtendo os paréametros Otimos, pequenas perturbacdes em outras
variaveis que nao as de projeto podem interferir na resposta, e o resultado obtido ja ndo é mais
6timo. Isso mostra que as incertezas em outras variaveis podem interferir significativamente
no problema abordado e que a otimizag&o precisa ser robusta o suficiente para contornar essas
deficiéncias. Em um processo repetitivo, quando o resultado da funcéo a ser otimizada for um
valor médio que se mantém o mesmo e um desvio padrao pequeno, o coeficiente de variacédo
também é pequeno, garantindo robustez e baixa dispersdo. Essa € a ideia de uma otimizagao
robusta, onde ndo so o valor médio das variaveis é minimizado, mas também as suas medidas
de dispersao (desvio padréo). Além disso, se as variaveis otimizadas estiverem proximas dos
limites de projeto, a otimizagdo robusta pode garantir uma solucédo de projeto satisfatoria,
oferecendo flexibilidade na tomada de decisGes e minimizando as incertezas. Nesse aspecto, a
avaliacdo de incertezas, a andlise de intervalo e de sensibilidade sdo ferramentasauteis par
identificar a influéncia das variaveis na minimizacdo da funcdo e também para garantir uma
solucdo robusta o suficiente em termos de projeto frente as incertezas presentes na prética e
nao modeladas.

Este trabalho propbe um estudo sobre conforto e segurangca em dinamica vertical de um
modelo veicular de doze graus de liberdade (12-GDL), o qual inclui o veiculo, o assento e o
modelo biodinamico do motorista. Ela atende as normas 1ISO-8608 (1995) e 1SO-2631 (1997)
e utiliza a otimizagdo multiobjetivo, o algoritmo de enxame de particulas, o algoritmo de
otimizacdo espiral e a analise de intervalo como um procedimento metodolégico de solucao
de engenharia.

Como objetivo geral do trabalho, determina-se um conjunto de parametros concentrados de
suspensao que melhor satisfaca robustamente a funcdo multiobjetivo proposta. Esse objetivo
desdobra-se nos seguintes objetivos especificos:

a) desenvolver um modelo veicular analitico e numérico que adequadamente represente a
carroceria, 0 assento e o motorista,

b) otimizar os parametros concentrados;

c) avaliar o comportamento do sistema na presenca de incertezas nos seus parametros.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Muitos modelos mateméticos sdo propostos para estudar o comportamento dindmico dos
veiculos. Esses modelos podem ser relativamente simples (um ou dois graus de liberdade) ou
mais complexos (sete ou mais graus de liberdade). Os graus de liberdade utilizados no modelo
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dependem de quao profunda € a analise do comportamento do veiculo e de quao proximo a
realidade o modelo pode estar. Modelos de um ou dois graus de liberdade podem resultar em
solucBes analiticas fechadas do problema abordado; porém, ndo sdo capazes de captar todo:
0s movimentos pertinentes do veiculo. Ja os de muitos graus de liberdade podem satisfazer
esses movimentos ao custo de grande complexidade matematica e computacional.

Baumal, McPhee e Calamai (1998) aplicaram algoritmos genéticos na otimizacdo de um
sistema de suspenséo ativo em um modelo de 5-GDL, considerando a arfagem do veiculo e 0
assento do motorista. Trés requerimentos de projeto foram utilizados como restricdes na
otimizacao, a saber: conforto, dado pela minimizacdo da magnitude da aceleracdo no assento;
aderéncia a pista (ou seguranca), dado pelo deslocamento relativo dos pneus em contato com
a pista; e curso da suspensao, dado pelo deslocamento relativo das suspensdes e do chassi. C
valores que as restricdes ndo poderiam violar coincidiram com as devidas limitacdes técnicas
e financeiras de producdo das suspensdes. Como resultado, os algoritmos genéticos foram
usados para minimizar a funcéo objetivo fazendo o monitoramento das andlises prévias do
sistema, evitando assim recalcular a funcdo de custo para um mesmo conjunto de variaveis de
projeto.

Ikenagaet al. (2000) propuseram o controle de suspenséo ativa em um modelo de, 7-GDL
o0 qual ndo prevé o descolamento do pneu com o perfil da estrada e, como resultado,
mostraram que 0 movimento da massa suspensa, acima e abaixo da frequéncia natural das
rodas, pode ser aprimorado, utilizando filtros ativos nos lagos de controle internos para
determinar os coeficientes de rigidez e amortecimento da suspensédo. O amortecimento do tipo
skyhook aplicado no movimento vertical da carroceria, assim como filtros ativos nos lagos de
controle externos puderam ser usados para atenuar velocidades de arfagem e rolagem.

Gobbi e Mastinu (2001) otimizaram e desenvolveram uma solucdo analitica fechada para
um modelo de 2-GDL que descreve o comportamento dindmico vertical de um veiculo. Duas
densidades espectrais de poténcia foram utilizadas para indicar os perfis de pista (uma uni-
caudal e outra bicaudal), e uma otimizacdo multiobjetivo foi realizada a fim de encontrar o
melhor conjunto de Pareto entre trés requerimentos conflitantes de projeto de sus@ensao
saber, desconforto, curso de suspensédo e capacidade de aderéncia a pista. Cada requeriment
foi representado pelo seu respectivo desvio padrdo obtido por meio da solug¢édo analitica do
modelo no dominio da frequéncia. Os resultados sugerem que o comportamento da suspensao
€ sensivel ao perfil de pista e a velocidade do veiculo e que isso acontece, por exemplo, na
rigidez da suspensao para a aderéncia a pista, na relacdo de amortecimento para o desconfortc
e na massa da carroceria para o curso da suspensao.

Gobbi, Levi e Mastinu (2006) aprofundaram os estudos nesse tema, utilizando a teoria de
otimizacdo multiobjetivo e a teoria de projeto robusto para dar origem a uma otimizacao
multiobjetivo robusta em modelos veiculares. O modelo € de 2-GDL com suspensdes ativas e
passivas, e a funcdo multiobjetivo contempla os requerimentos de capacidade de aderéncia a
pista, curso de suspenséo e desconforto. Os parametros estocasticos sdo a massa da carrocer
e a rigidez do pneu. Como resultado, as regides de Pareto foram esbocadas para diferentes
casos, comparando trés aproximacgdes de otimizacao (deterministicgudéa zero, robusta
de a infinito, e a estocastica deintermediario). A deterministica foi a que obteve o melhor
coeficiente de desempenho médio na funcdo multiobjetivo, mas este valor foi sensivel aos
parametros incertos. Nesse sentido, a otimizagcédo estocéastica € sugerida como uma solugéo
intermediaria aceitavel que pode ser utilizada para modelos mais complexos.

Bouazara, Richard e Rakheja (2006) desenvolveram um modelo veicular ndo linear de 9-
GDL para analise dinamica da suspensédo e do assento do motorista com amortecimento
passivo, semiativo e ativo. Dois assentos foram devidamente configurados e experimentados
em laboratério com excitacdo senoidal e aleatoria. Os parametros otimizados foram obtidos
por meio do método da minimizacdo sequencial ndo restrita com o objetivo de minimizar a
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aceleracao verticaims transmitida pelo assento em até 30%. As orientacdes das normas BS-
6841 (1987) e 1SO-2631 (1997) foram comparadas com os resultados obtidos.

Zhanget al. (2007) analisaram um modelo de 2-GDL no dominio da frequéncia. Nesse
trabalho, um modelo fracionado foi desenvolvido com coeficientes de amortecimento do tipo
visco-elastico para ser submetido a um processo ndo estacionario de vibracdo aleatéria que
representa o perfil de pista a diferentes velocidades. Esse modelo obteve resultados eficientes,
mas apenas para sistemas lineares. Chi, He e Naterer (2008) também exploraram um modelo
de 2-GDL para comparar trés algoritmos de otimizacalgoritmos genéticos5A), procura
padronizadaRSA) e programacao quadratica sequencial (SQRBorroborando que o SQP
atrelado aos minimos locais da funcéo objetivo.

Nariman-Zadelet al (2010) desenvolveram um novo método de anélise multiobjetivo por
algoritmos genéticos Multi-objective uniform-diversity genetic algorithrou MUGA)
associado ao mecanismo de preservacao da diversidatimihation algorithn) para fazer a
otimizagc&o de Pareto em modelo veicular de 5-GDL. Diferentes objetivos conflitantes foram
considerados, tais como aceleragédo no assento, velocidade de contato nos pneus dianteiro e
traseiro e deslocamentos relativos das suspensdes dianteira e traseira, para verificar entre 0s
resultados de uma otimizacdo de dois objetivos conflitantes (par a par) e de uma otimizacao
com 0s cinco objetivos conflitantes simultaneamente. Pseudocédigos dos algoritmos usados,
resultados foram apresentados para elucidar a eficiéncia do método. Como resultado, foi
observado que tdo somente um Unico conjunto de individuo&Alatendeu os cinco
objetivos simultaneos, conclusao que nao ocorria nos casos de dois objetivos par a par. Para
0Ss autores, a otimizacdo com 0s cinco objetivos esbogou uma fronteira de Pareto que incluia
também as fronteiras de Pareto de cada otimizacdo par a par, 0 que proporcionou mais
escolhas para o projeto da suspenséao.

Zhanget al. (2010) propuseram um método para a andlise de vibracdes aleatdrias nédo
estacionarias para o acoplamento entre um veiculo e uma ponte. O modelo possui 10-GDL, e
a ponte foi simulada utilizando a teoria de viga de Bernoulli-Euler. Nessa analise, os métodos
da pseudo excitacado (PEM) e da integracéo precisa (PIM) foram utilizados, demonstrando que
a precisdo de ambos os métodos foi satisfatoria em comparacdo com as simulagcdes exaustivas
de Monte Carlo.

Dai, Gao e Zhang (2011) investigaram as respostas dinamicas dos deslocamentos e das
acelerac6es de um modelo de 2-GDL com incertezas em seus parametros, submetido a perfis
de pista aleatorios, no dominio do tempo e da frequéncia. As variaveis consideradas aleatorias
foram a massa suspensa, a massa nao suspensa, 0 amortecimento da suspensao, a rigidez ¢
suspensao e dos pneus, todas obedecendo a uma distribuicdo normal e independentes uma da
outras. Como resultado, as incertezas contidas na massa suspensa e na rigidez da suspensé
influenciaram significativamente a resposta da aceleracédo vemisdbh massa suspensa. Por
outro lado, variagées na massa nao suspensa e na rigidez dos pneus influenciararms valor
da aceleracdo da massa ndo suspensa majoritariamente. No caso onde apenas ha incertezas r
massa suspensa, massa nao suspensa, rigidez da suspenséo e dos pneus, a aceleracéo verti
rmsda massa suspensa alterava-se quando as incertezas foram consideradas simultaneamente

Drehmer, Casas e Gomes (2015) realizaram a otimizagdo de parametros concentrados de
suspensao em um modelo de 8-GDL no dominio da frequéncia utilizaR8@ d”ara isso,
uma funcdo multiobjetivo foi formulada na tentativa de atender trés requerimentos de projeto
(aceleracéao vertical rms ponderada pela frequéncia, capacidade de aderéncia a pistie e curso
suspensao), seguindo as orientagbes da norma 1SO-2631 (1997). Diferentes perfis de pista e
velocidades do veiculo foram simulados, e uma comparacao éf®e o SQP foi disposta
para avaliar os resultados obtidos. Uma analise de sensibilidade dos parametros otimizados foi
feita em torno do ponto 6timo obtido e, no perfil de pista classe G (pior possivel), constatou-
se que o amortecimento do assento tem maior influéncia na minimizacdo. De um modo geral,
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conforme os resultados ilustrados, a rigidez da suspenséao dianteira deve ser menos rigida do
que a traseira quando a posicéo relativa do assento do motorista € localizada a frente do centro
de gravidade (CG) da carroceria, indicando que a posicdo do assento pode ser considerada
também como uma variavel de projeto a ser otimizada. Apenas no perfil de pista Classe A foi
possivel obter parametros 6timos que, de fato, resultassem em valores aceitaveis em termos de
conforto, aderéncia a pista e curso da suspensdo simultaneamente. Os limites das variaveis de
projeto utilizados, portanto, ndo foram suficientes para atender as necessidades de perfis mais
irregulares.

2.1 Normas e perfis de pista

Os perfis de irregularidades da pista sdo considerados como 0s dados de entrada para o
estudo e andlise do comportamento dindmico de um veiculo. Um dos métodos mais usuais de
classificacao do perfil de pista consiste em empregar densidades espectrais de p&Bhcia (
em um modelo matematico de um campo gaussiano bidimensional isotrépico aleatério capaz
de representar a superficie da pista (Dodds; Robson, 1973). Normas internacionais como ISO-
2631 (1997), 1SO-8608 (1995) e BS-6841 (1987) orientam os estudos em perfis de pista,
oferecendo valores numéricos e experimentais para simulacdes e ensaios de engenharia.

A PSDunilateral de um determinado perfil de irregularida@$)), é definida em relacéo
a media quadratica do valor esperado, conforme a Eg. (1):

Elz*]= [ G,(mdn=" §,(w)do (1)

ondeE[Z?] é o valor esperado da variavel aleat@jan € o nimero de onda na frequéncia
espacial, em ciclos/m,®y(w) é a densidade espectral dos deslocamentos da base do perfil de
pista, em m3/rad.

Aplica-sg entdo, uma mudanca de variaselE dw/27v na Eq. (1) para obter:

1 1 ¢
E[Zz]:h—\/ZO:GZ(n)da):M—VZGZ(n)da) )

ondev € a velocidade do veiculo, em m/sy & o numero de onda na frequéncia angular em
rad/s.

Partindo das Egs. (1) e (2) e relacionando-as a R&iaunilateral G,n), tem-se a sua
respectivaPSD bilateral para cada contato do pneu com a pista considerando a defasagem
entre os pneus dianteiros e traseiros:

G 0 0 0
11 0 Gm o 0
S - ) 3
w@=750 0 o G,Mme™ 0 3)
0 0 0 G,(ne™"

A deducdo completa da Eq. (3) pode ser obtida em Drehmer (2015). Essa equacdo €
importante para a analise espectral, porque relaci®&Dalos deslocamentos da b&ew)
do modelo veicular com BSD do perfil de irregularidade&,(n), obtido por normas ou
aproximado por fun¢cdes matematicas.
Andrén (2006) descreve diferentes aproximacfes p&&aunilateral G n), cach uma
delas com suas respectivas particularidades; contudo, a aproximacdo mais pertinente é aquela
proposta pelas ISO-8608 (1995), descrita pela Eq. (4):

Copyright © 2016 Asociacion Argentina de Mecénica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



2734 L.R. CENTENO DREHMER, W.J.P. CASAS, H. MARTINS GOMES

G, (=G| - @

0

ondep é 0 expoente da aproximacdo da curveP8®, np € o numero de onda especifico
conforme a norma utilizada, em ciclos/@, € aPSD de um dado perfil de irregularidades
relacionado ao numero de onda especifico, em m3/cicl& e niumero de onda a ser medido
experimentalmente, em ciclos/m. Usualmengesquivale a 1/2 ciclos/m e corresponde a um
comprimento de onda de 6,3 metros, tipico na construcdo de pistas. Assume-BEQues

pneus dianteiros e traseiros possuem a mesma magnitude em frequéncia, mas, para uma
mesma trilha, eles apresentam uma defasagem que é equivalente ao mesmo perfil de pista
com um incremento no tempo baseado na distancia entre eixos.

Os limites de integracao da densidade espectral do perfil de irregularidades constituem um
parametro importante a ser considerado. Esses limites normalmente estdo entre 0,01 a 10
ciclos/m, o que restringe as velocidades permitidas do veiculo para algo entre 5 a 50 m/s. O
limite superior de integracao pode ser maior, conforme o limite de velocidade estabelecido na
pista, atingindo até 1000 ciclos/m para uma integracdo numérica satisfatéria. Por outro lado, o
limite inferior pode iniciar a partir de 0,05 ciclos/m para analises de veiculos fora de estrada
ou em perfis muito irregulares (Drehmer, 2012).

2.2 Otimizagao multiobjetivo

A otimizacdo multiobjetivo (multicritério ou vetorial) é aquela que trabalha as relacdes do
tipo custo-beneficio entre os objetivos conflitantes e as solu¢fes satisfatérias do problema. Ela
enfoca o problema de uma forma mais suave, oferecendo mais liberdade para a tomada de
decisbes de projeto e opgdes de solucéo. Isso evita tratar o problema de uma forma severa que
prejudicaria o andamento de um projeto de engenharia de multiplos critérios.

Uma solugdak; é considerada como um conjunto 6timo de Pareto se e somente se nao
exista outra solucadx, capaz de cumprir duas condicbes de dominancia. Dominancia,
segundo Camponogara e Talukdar (1997), € o conceito em que, sendo duas solucdes viaveis,
X1 € X2, de um problema de otimizacdo carhobjetivos conflitantes, uma solucie é
considerada fortemente ndo dominada por uma sokig@®me somente se atender:

Vie®...,nf): f(x)<f(x,)

Fie@...,nf): f(x) < f,(x,) ©)

Essas duas condicbes de dominancia podem ser interpretadas da seguinte forma: uma
solucdo é considerada um conjunto 6timo de Pareto se ndo existir outra solucao viavel capaz
de melhorar todos os objetivos conflitantes simultaneamente. A partir disso, torna-se possivel
esbocar todas as solugbes ndo dominadas no espacgo de solucdo que formam o conjunto 6tima
de Pareto e demarcam a fronteira (regido) de Pareto no espaco das funcdes obijetivo.

Sendo assim, a otimizagao multiobjetivo pode ser formulada da seguinte maneira para um
vetor de funcbes genérico:

Encontreo vetorx
paraminimizar J = [fl(x) f,(x) - f (x)]T

g(x)<0 (6)
sujeitoa <h(x)=0

X, <X <X,

ondenf &€ o numero de objetivos conflitantese x, sdo os limites inferiores e superiores do
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vetor de variaveis de projexpg(x) é o vetor de restricbes de desigualdatieeé o vetor de
restrices de igualdade.

A soma ponderada € uma das aproximacdes mais simples para a solucdo da otimizacao
multiobjetivo. Ela usa uma combinacéo linear de diferentes objetivos conflitantes, auxiliados
por pesos que medem a importancia de um objetivo em relacdo a outro. Conforme Messac e
Mullur (2007), a funcdo multiobjetivo agregadeg@regate objective functioou AOF) a ser
minimizada é definida como

J :iwi f(x), (7)

onde combinam-se diferentes indices de performance e agrega-se os objetivos conflitantes em
uma unica funcdo. Pesos escalavesao prescritos conforme a preferéncia de cada objetivo
do projeto, os quais devem ser maiores do que zero e a sua soma deve ser igual a 1. Essa som
€ incapaz de atingir pontos ndo convexos da fronteira de Pareto; por isso, propdem-se outras
técnicas para captar esses pontos onde pode estar o melhor conjunto de Pareto.

A programacao compromisso é uma técnica que corrige essa desvantagem. Entaé, a AOF
a soma ponderada exponencial dos objetivos dada por

I= 3w )] (®)

onde o expoente deve ser igual ou maior a 2, no minimo, e preferencialmente um nimero
impar. Os contornos do valor constanteJd&io, na verdade, curvas que se aproximam ao
contorno da fronteira de Pareto a medidamaementa. Além dos pesos, torna-se necessaria

a escolha do expoente. Nao ha um método eficiente para definir tais parametros sem conhecer
0 comportamento prévio da fungéo objetivo. Por esse motivo, faz-se 0 uso de uma variante da
técnica conforme a Eq. (9), a seguir:

3 :zw(:‘((x’;) = ©)

ondet(X): € o valor desejavetgrget de umi-ésimo objetivo de projeto. $&); for igual ao
target significa que o valor desejavel foi devidamente alcancado e que aquele objetivo pode

ter o seu respectivo pespalterado. Dessa forma, outro objetivo pode ter seu peso reavaliado
na otimizacao. Esta € a técnica utilizada nesse trabalho.

2.3 Algoritmo de enxame de patrticulas

O algoritmo de enxame de particul@acticle swarm optimizatiomu PSO) consiste em
um método fundamentado na observacdo dos fenébmenos da natureza baseados no estudc
estocastico de populacdes (ou enxame). Kennedy e Eberhart (1995) propuseram esse método
para otimizar fun¢des continuas nao lineares, modelando o comportamento de grupos sociais
simplificados, em que a decisdo do grupo e a decisdo individual sédo aspectos importantes para
a tomada de decisdao do enxame, optando pelo melhor caminR&Oontinua sendo
aprimorado por diversos autores, tais como Clerc e Kennedy (2002), Das, Abraham e Konar
(2008) e Li (2010), em especial, para problemas dindmicos e constitui uma ferramenta viavel
para otimizacao. Lazinica (2009) reuniu diversos artigos utilizarRie@em areas diferentes
e corroborou a versatilidade do algoritmo.

Das, Abraham e Konar (2008), Gomes (2009) e Chen e Chi (2010) estud®&@eo
confirmam que o método, basicamente, simula um enxame de particula no espaco de procura
gue é atraido a regides com elevado valor de adaptacédo (funcdo de custo ou funcao objetivo).
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O método envolve um numero de particulas que define o enxame, cada qual com sua posicao
e velocidade iniciais. Inicialmente, as particulas sdo dispostas aleatoriamente no espaco de
busca multidimensional de uma funcdo objetivo. Cada particula representa uma solucao
potencial para o problema, e elas sobrevoam o espaco de solu¢do com duas capacidades
essenciais: a memaria de sua propria melhor posicdo e o conhecimento da melhor posicao do
enxame. Em um problema de minimizacdo, o “melhor” simplesmente significa a posicao da
particulax; com o menor valor de uma funcao objetf(}q). Os parametros do enxame séo
atualizados conforme as Egs. (10), (11) 9:(12

Vi = e + Al =X + A 0 - X)) (10)
Xt =x v (11)
B 2K
- 12
‘2—(21%2)—\/(11+ﬂz)2—4(21+/12) 42
onde o0 subscritg representa cada variavel de projet, ,., € a velocidade atualizada da

variavel de projetg da particuld, y € o parametro utilizado para a obter convergéncia do
algoritmo,m é o peso de inércia (ou momento) que controla a disperséo das panz'fgtéas,
velocidade corrente da variavel de projg¢tda particulai, 1; e A, sdo coeficientes que
representam respectivamente a componente cognitiva da particula e a componente social do
enxame,r; e rp S80 numeros aleatorios unlformes entre O ®l .’l1 a melhor posicéo da
variavel de projetq ja encontrado pela particuilax’ ij € a posicdo corrente da variavel de
projetoj da particuld, xg¥ i € a melhor posi¢édo da variavel de projeto glphalencontrado
pelo enxamex** 1.,, € a posicdo atualizada da variavel de projetia particula, ex € a
constante de convergéncia entre 0 e 1 para o pargmetsoalmente 0,8. Esse parametro é
importante para manter a estabilidade do algoritmo e evitar divergéncia no processo iterativo.
A geracgdo inicial das particulas do enxame € distribuida aleatoriamente no espacgo de
sducdes expressa pelas Egs. (13) e (14), a sequir:

)qoj = Xj mn T rn (Xj max Xj min ) (13)

V=0 (14)

ondexoi,,- representa a posicéao inicial da variavel de prgjeta particuld, r, € um nimero
aleatorio uniforme entre 0 e %nin € 0 limite inferior do variavel de projefo € Xjmax € 0
limite superior.

2.4 Algoritmo de otimizacgéo espiral

O algoritmo heuristico de otimizacdo espir8bifal optimization algorithmou SOA),
proposto por Tamura e Yasuda (2010), € uma estratégia de procura efetiva inspirada no
movimento em espiral. O SOA é usado recentemente em diversos problemas, incluindo os de
otimizacao multiobjetivo (Benasla; Belmadani; Rahli, 2014

O SOA emprega basicamente uma funcao espiral logaritmica que procura as solucdes
Otimas do problema a partir de um ponto inicial. Esse ponto € inicializado aleatoriamente e, a
partir da contracao do raio de giracdo em relacdo ao angulo de giro, converge pamg@m c
onde se presume que esteja a solugao. Para modelar isso, Tamura e Yasuda (2010) elaboraran
um modelo discreto da espiral logaritmica capaz de gerar um ponto convergente a origem a
partir de um ponto inicial arbitrariq — x, conforme a Eq. (15):
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lef+1 _ a _ﬂ le_( _ ) B
F T e

onde os parametrase § devem satisfazeya® + > <1 e f # 0 para convergéncia. A Eq.
(15) pode ser reescrita, entdo, da seguinte forma:

= 2r r_[cos@, + k@) sen@, + ka)]",

I’aﬂ =11a2+ﬂ2, (16)
tan*l(ﬁ )

Duas condigbes sdo obtidas a partir da Eq. (16). A primeitg € 1 para a solucdo
convergir a origem, e a segundA £ 0 para a solucao rotacionar até a origem. Além disso, o
raio da espiraf; e o angulo de gir6. sdo parametros inicializados conforme a estratégia de
procura.

Para complementar a eficiéncia na estratégia de busca do algoritmo, Tamura e Yasuda
(2010) empregam os conceitos de intensificacéo e diversificacdo. O primeiro € a estratégia de
encontrar uma melhor solugdo procurando intensivamente ao redor de uma solucdo o6tima a
partir de um conceito pratico que afirma que as melhores solucbes podem existir em torno de
uma solugéo 6tima. Esse conceito segue a ideia de problemas com 6timos locais onde existem
melhores solucdes proximas a esses 6timos. J4 o segundo conceito é a estratégia de encontra
uma melhor solug&o procurando através de uma regido mais ampla. Isso permite evitar 6timos
locais.

Formula-se, entdo, a condi¢do de que o centro da espiral possa ser localizado em um ponto
arbitrario conforme a Eq. (17):

"= Aspiralxk - (A%piral - IZ)Xk1 Xe mZ (17)

a qual é obtida derivando a translacdo da origem da Eq. (15) em torno do*piahtgue a
convergéncia da trajetorla possa ser reescrita @the As,o.raﬂek O erro, portanto, pode ser
definido comoe® = X — x*.

Tamura e Yasuda (2010) adotaram a procura baseada em multiplos pontos para evitar que
0 ponto inicial e o centrg* se tornem a melhor solucdo (erroneamente). Por isso, a Eq. (17) é
modificada a

Asplrah (A%plrah Z)Xk’ I = 1’ ~m (18)

onde o centro* € dado como a melhor solucdo obtida até entdo durante o processo de busca
do algoritmo.

2.5 Método dos niveis de corter

O método dos niveis de corecsonsiste em separar diferentes niveis de uma variavel em
sua respectiva pertinéncia a um dado intervalo. Para sumarizar as definicbes e os conceitos
envolvidos neste método, torna-se necessario descrever alguns termos. O termo egnjunto,
pode ser definido, fundamentalmente, como uma combinacéo particular de elementos em um
dado intervalo (Mdller; Beer, 2004). O termo pertinéncia (grau de pertinéncia), pa(X), € um
funcional que decide quais elementos pertencem ou ndo pertencem ou, ainda, pertencem
parcialmente a um ou outro conjunto. O conceito de pertinéncia também é utilizado na légica
difusa fuzzy, a qual permite construir sistemas que utilizam variaveis linguisticas para
estabelecer uma base de regras com o0 objetivo de auxiliar a tomada de decisdes. Nesse
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sentido, o0 método dos niveis de carté-basicamente um método de l6diczzy
Se um dado conjuntfuzzyA for convexo, entdo cada conjunto de nivei8;; € um
intervalo conectadod .« X4« que satisfaz as seguintes relagdes:

Xoue =MiN{x € X | p, (X) >, } (19)

X4 = Max{Xx e X ‘ ma(¥) 2 o} (20)

onde podese desenvolver o método dos niveis de carta- partir da discretizacdo de
diferentes niveiss em um dado conjuntfuzzyA. Conforme Moller e Beer (2004), esse
método permite mapear um sistema sem a necessidade de propriedades mais especificas
como a informacéo prévia do gradiente da funcao, por exemplo.

Seja um conjuntduzzyde variaveis de entrada discretizados em um mesmo numero de
niveisu, o, dek =1, ...,r niveis. Para cada variaiekzzyde entrada, tem-se que

X=AVa, k=1..,r
A, =X 7A€ X,

ondeX, representa o subespago formado por todos os conjuntos deandygise X € uma

variavelfuzzyde entrada.
A partir do mapeamento do sistema a ser analigadd(x,, ... , X,), determinam-se o0s
elementos dos conjuntos de nivejd; .., das variaveis resultantkgzytal que

:I§j Ve, j=1...,m

(21)

zj
(22)

X“k = — 0

com a finalidade mapear todos os elementoXgecom os correspondentes elementos do

subespaco bivaleni&,,. Encontram-se, entdo, o maior elemef)ig- € 0 menor elementn

de um dado nivel-B; . para determinar dois pontos da func¢éo de pertinéncia tal que

H(Zj) = Ug (Zj) (23)

Os elementos encontrados no subespaco bivafgptsubstituem os operadorgsn-max
do principio da extenséo. Dessa forma, segundo Mdller e Beer (2004), o0 mesmodpieel-
considerado para todas as variaveis de entrada e de saida (restliznges)

O método dos niveis de corge-devidamente mapeado com seu respectivo sistema, pode
ser utilizado em problemas de otimizagcédo da seguinte forma:

§
Encontrevetorx,, =[x, X, X; X, X5 X
paramaximizarz; = f,(x, ..., X,)

eparaminimizarz; = f,(x, ..., X,) (24)
. . \ ( ""’Xn)maxe Y05
sujeitoa “
(Xl""’xn)min € Xak

onde os requerimentd,, ..., X,)max € (X, ---» X,)m, CONStituem as restricdes do problema.

O método dos niveis de codetlem a necessidade de maximizar e minimizar as funcdes a
partir do mapeamento em diferentes niveibla maioria dos casos, isso significa avaliar duas
vezes uma mesma funcao e verificar se as restricbes séo violadas tanto para a maximizacao,
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guanto para a minimizacdo. Quando todos os nive&s devidamente avaliados, as variaveis

de saidduzzyconstituem os parametros otimizados do problema na forma de intervalos do
tipo [Zmin, Zmad. O Método propriamente dito ndo constitui um otimizador; i. e., uma série de
equacdes e lacos que procuram minimizar ou maximizar uma funcdo. De fato, ele avalia os
limites inferior e superior de uma variavel de projeto utilizando um otimizador (por exemplo,
SQP,GA, PSQ SOA e outros).

3 MODELO PROPOSTO

O modelo proposto compreende o veiculo, 0 assento e o motorista, totalizando doze graus
de liberdade (12-GDL). O modelo que se refere ao veiculo descreve os movimentos verticais
da carroceria, do assento e das quatro suspensodes independentes, assim como 0 movimento d
arfagem e rolagem da carroceria conforme a Fig. 1. O modelo que se refere ao motorista
descreve 0s movimentos verticais da cabeca, torso inferior, torso superior e regiao pélvica.

O veiculo é composto pela massa da carrogegja pelas massas nao suspensasm;,

Mg1, My1, €m kg, pelos coeficientes de amortecimento da suspebsaQy,, Csz, Cao, €m N

s/m, pelos coeficientes de rigidez da suspensgoKs,, Ksp, Kap, € dos pneusis, Ko, Kag,

Ki1, em N/m. O assento é composto pela magsam kg, pelo coeficiente de rigiddg,, em
N/m, e coeficiente de amortecimen@, em N s/m. As posi¢coes relativas do assento para o
centro de gravidade (CG) da carroceriaxeg®y,, a é a distancia do eixo dianteiro do veiculo
ao CG,b é a distancia do eixo traseiro do veiculo ao £&b é a distancia entre eixos € a
largura do veiculo, todas essas dimensfes sdo em metros.

Os deslocamentos verticais de cada conjunto pneu-suspensag ga07Zs1, Zi, Zi2, 222,

Z32 € 12, em metrosf é o deslocamento angular de arfage eo deslocamento angular de
rolagem, ambos em radianag;é o deslocamento vertical do assent € o da carroceria,
em metros. Por fimgaa, 021, Oz1 € Qa1 CONStituem a regido de contato com o perfil da pista,
também em metros.

A Equacao (25) descreve o comportamento dinamico do assento conforme a Fig. 1:

maza = _Ka(za - Zc + Xae_ ya¢) _Ca(za - Zc + Xae_ yaé)
+ K53(Z43 - Za) + C53(243 - Za)

ondez, € a velocidade vertical do assentf € a velocidade vertical da carroceria, ambas em
m/s; Z, é a aceleracao vertical do assento, em ri/€;a velocidade angular de arfagem e
€ a velocidade angular de rolageamrad/s.

Os dois ultimos termos da Eq. (25) referem-se ao acoplamento entre o assento e o modelo
biodindmico do motorista (adiante), ondg e Ks3 s&o 0 amortecimento e a rigidez da regido
pélvica, em N s/m e N/m, respectivamente. O deslocamento e a velocidade vertical da regido
pélvica,zy3 €243, S0 dados em metros e m/s, respectivamente.

A dinamica vertical do veiculo é descrita pela Eq. (26), que considera o acoplamento da
carroceria e 0 assento.

(25)

Mz =A-A,-A,-A,- A, (26)

onde Z. é a aceleracdo vertical da carroceria, em m/s2, e os demais coeficientes da Eq. (26)
sao obtidos conforme as seguintes expressoes baseadas na Fig. 2:

Ah:Ka(za_zc+Xa9_ya¢)+ca(za_zc+xaé_ya¢) (27)

A,= K12(212 - Zu) + C12(212 - 211) (28)
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zlzzzc—a9+|§¢, 212:20—a9+|—2¢3 (29)
A = KooZ= 2,) + Cool 22~ ) (30)
zzz=zc—a0—'§¢, 222=Zc—a0'—'§¢5 (31)
Ay = Kool Z, = 201) + Cop 2~ ) (32)
Z,= zc+b¢9+ qﬁ 2,,= zC+b9+ ¢ (33)
A,=K,(2,,-2,,)+C,,(2,-2,) (34)
242:zc+b¢9—|§¢, 242:zc+b9—|§¢'s (35)
Os subscritog nos coeficientes variam de= 1, ... , 4 e significam, respectivamente, 0s

eixos do veiculo (dianteiro esquerdo, dianteiro direito, traseiro esquerdo e traseiro difeito), e
pode ser 1 ou 2 e representa as partes suspensas e nao suspensas.
Cada conjunto dindmico de pneu-suspensao € descrito pelas Egs. (36) a (39):

myZ,; = A,~Ki(z;,-6) (36)
My1Zp1= Aoy = Koi(Z1~ Gp) (37)
My 25 = Ay = Ky(Z — %) (38)
MyZy1 = A~ Kyo(Zi - G (39)

onde i1, Gp1, Os1 € Qa1 indicam o perfil de pista, em metros, e excitam o pneu dianteiro
esquerdo, dianteiro direito, traseiro esquerdo e traseiro direito, respectivamente. Além disso,

nessas expressoes;, Z,1, Z3; € Z,; S0 as aceleracdes verticais, rafe.
A dindmica de arfagem da carroceria € descrita pela Eq. (40):

I yé =a(A,+ A, - b(%z +A) - XA, (40)

ondel, € 0 momento de inércia de arfagemkg-m2, el é a aceleracdo angular de arfagem,
emrad/s2. A dinamica de rolagem da carroceria é descrita pela Eq. (41):

1= 5 (et Ag= A= A+ YA @

ondel, € o momento de inércia de rolageemkg-m2, e¢ é a aceleracdo angular de rolagem,
emrad/s2.
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Figura 1. Modelo esquematico do veiculo com o assento do motorista e CG traseiro.
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O motorista € modelado em 4-GDL, representando a sua cabeca, torso superior, torso
inferior e regido pélvica. Conforme Abbaisal (2010, 2011, 2013), essas regides sao aquelas
mais afetadas pelos movimentos verticais do veiculo. A Figura 2 esquematiza o motorista e o
seu respectivo modelo biodinamico (Ableasil 2013).

Cabeca my3 _T Z13
K13
Torso superior my3 —T 223
I
C3= K3
i@s% K33
Torso inferior ms3 —T 233
Cin= Ky3

Regido pélvica

Figura 2 Modelo esquemético biodinAmico do motorista.
Fonte: Abba®t al (2013, adaptado).

As Equacdes (43) a (46) descrevem o modelo biodindmico do motorista conforme a Fig. 2.
Ele esta em contato pontual com o assento por meio do deslocamenforme observado

na Eq. (25):
r%?is = _K13(213 - 223) - C13(213 - 223) (43)

mz3223 = K13(213 - 223) + C13(z13 - 223) - K23(223 - 233) - C23(223 - 233) (44)
- K33(223 - Z43) - C33(223 - 243)

rT53233 = Kzs(zzs - 233) + C23(223 - 233) - K43(233 - Z43) - C43(233 - z43) (45)
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My325= K43(233 - 243) + C43(233 - Z43) + K33(223 - 243) + C33(223 - Z43)
K53(243 N Za) - C53(243 N Za)

onde my3, NMp3, Mgz € My3 SA0 as massas da cabeca, torso superior, torso inferior e regiao
pélvica, respectivamente, em K3, Kos, Kss, Ky3 € Ks3 S80 a rigidez da cabeca, ao longo do
torso e regido pélvica, em N/mQgs, Cps, Cs3, Cs3 € Cs3 SA0 0S respectivos amortecimentos,
em N s/m. Além disso, nessas expressfiesz,s, Z33 € 243 SA0 0s deslocamentos verticais, em
metros;zis, Z23, Z33 € Z43 SA0 as velocidades verticais, em M/ £ 7,3, Z33 € Z,3 SA0 as

aceleracdes verticais, em m/s2.

Esse modelo biodindmico do motorista € baseado nos estudos de Wan e Schimmels (1995).
Abbas et al. (2010) realizaram simulagbes numeéricas e experimentais entre diferentes
modelos e constataram que o modelo de 4-GDL apresenta a melhor adequacao entre resultado
e simplicidade. A massa dos 6rgaos internos do torso contribui significativamente mais para o
movimento vertical do que a massa da medula e da coluna, de tal forma que ambas podem ser
negligenciadas e representadas por uma rigklgze um amortecimentd;zs. O modelo de
Wan e Schimmels (1995) € ligeiramente mais complexo do que simples arranjo entre massas,
rigidezes e amortecimentos de Boileau e Rakheja (1998) e também é mais adequado ao obtido
nos resultados experimentais.

(46)

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A formulacéo do problema a ser analisado segue a funcdo multioljeéixpressa na Eq.
(47) para encontrar o vetor de solugdes O6tixgg,0 qual contém as variaveis de projeto. Essa
funcdo multiobjetivo utiliza o método da programacdo compromisso normalizada com valor
desejavel, submetida a restri¢des.

Encontrevetorx,, =[x X, X X X X'

rms(X ; 4 rms(w ;

0,3(1)(;) 3 le 1(772)
90000N/m < x, <120000N/m

400N s/m< x, <900N s/m
75000N/m < x, <100000N/m

875Ns/m < x, <3000Ns/m
sujeitoay 32000N/m < x, < 70000N/m

875Ns/m < x; <3000Ns/m
rms(%;) < 0,630m/s®

rms(ws) < 0,2032m parai =1,... 4
rms(rh) <0,0508m parai =1,... 4

paraminimizar J =||p,(

(47)

ondex; = Kg, Xo = Cg, X3 = K12 € Koo, Xq4 = C1o € Coo, X5 = K3 € Ko € Xg = Cso € Cyo. Diversos
autores na area também adotam esses parametros como variaveis de(poojetara;
Richard; Rakheja, 2006; Alfi; Fateh, 2010; Drehmer, 2015
Dois objetivos conflitantes séo evidentes nessa formulaghaceleracéo verticans no
assento do motoristans (Xs), € 0s cursos das suspensdes (ws). O conflito reside no fato
de que quanto menor a aceleracéo transmitida pelo assento, maior tende a ser o espaco de
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trabalho da suspenséo.

A funcdo proposta é normalizada pela norma euclidiana e os pes@s representam a
importancia de cada objetivo na otimizacdo (e também a ponderacdo para manter a mesma
ordem de grandeza). Por isga,= 0,6 x 10° e p, = 0,4 x 10", uma vez que o valoms do
curso da suspensao tende a ser de uma ordem de grandeza de 100 vezes menor do que o valor
rms da aceleracdo. Além dissog escolhido como igual a 2. O resultado é uma funcdo que
tem valor adimensional dentro da ordem de grandeza tla 10.

O valor desejaveltérge?) € de 0,315 m/s? para a aceleracdo vertivel do motorista,
conforme a 1ISO-2631 (1997), e de 0,1778 m para o curso de cada suspensao. Gillespie (1992)
afirmou que os automéveis de passeio apresentam um curso de suspensao admissivel entre
0,1778 a 0,2032 m, e os automoveis compactos, entre 0,1270 a 0,1524 m. O veiculo analisado
€ de passeio e, por isso, adota-se 0,1778 m como valor desejavel do curso de cada suspensao.

As restricdbes sdo baseadas em trabalhos na area também. Baumal, McPhee e Calamai
(1998) sugerem que a aderéncia do pneu a pista seja comumente menor do que 0,0508 m. N&o
deve haver descolamento do pneu com a pista, de tal forma a sempre manter contato pontual;
por isso, a aderéncia do pneu a pista deve ser adotada como uma restricdo do gratilema (
constrain). O valorrmsde aceleracdo no assento deve ser menor do 0,630 m/s? para estar um
pouco desconfortavel, mas ainda aceitavel conforme a ISO-2631 (1997), e o valor do curso de
cada suspenséo para veiculos de passeio deve ser menor do 0,2032 m (Gillespie, 1992).

A andlise do problema procede em duas etapas principais. A primeira etapa executa a
otimizacao da funcéo multiobjetivo utilizando PSO e realiza uma analise de sensibilidade das
varidveis de projeto 6timas. A segunda etapa executa uma analise de intervalo, aplicando as
incertezas nas variaveis que nao as de projeto, a fim de estudar os seus efeitos nos resultados
obtidos. Nessa andlise de intervalo, o algoritmo do SOA é utilizado.

4.1 Dados do problema

Os dados de inicializacdo do problema estéo reunidos na Tabela 1. Ela inclui dados do
motorista, veiculo, algoritmos utilizados, analise de intervalo e perfis de pista.

Parametros Unidade L|m|t<_e V_al_o r L|m|_te
Superior Inicial Inferior
Motorista
(Abbaset al., 2013)
Massa da cabecay; kg 4,17
Massa do téraxy,; kg 15,0
Massa do abdémenmngs kg 55
Massa da pélvisyys kg 36,0
Rigidez da cabec&; N/m 166 990,0
Rigidez do torso superioi,s N/m 10 000,0
Rigidez da coluna e lomhafss N/m 144 000,0
Rigidez do torso inferigiK,z N/m 20 000,0
Rigidez da pélvisKss N/m 49 340,0
Amortecimento da cabecg;s; N s/m 310,0
Amortecimento do torso superjdz,; N s/m 200,0
Amortecimento da coluna e lomb&izs N s/m 909,1
Amortecimento do torso inferip€ys3 N s/m 330,0
Amortecimento da pélvi€ss N s/m 2475,0
Veiculo
Massa do assentoy kg 100,0
Massa da carroceriay kg 2160,0
Massa da suspenséo dianteira esquenga, kg 76,5 85,0 93,5
Massa da suspenséo dianteira direita, kg 76,5 85,0 93,5
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Massa da suspenséo traseira esquenga, kg 54,0 60,0 66,0
Massa da suspenséo traseira direita, kg 54,0 60,0 66,0
Rigidez do assentd, N/m 90 000,0 105 000.0 120 000,0
Rigidez da suspenséo dianteira esquefga, N/m 75 000,0 87 500,0 100 000,0
Rigidez da suspenséo dianteira direita, N/m 75 000,0 87 500,0 75 000,0
Rigidez da suspenséo traseira esquéfga, N/m 32 000,0 51 000,0 70 000,0
Rigidez da suspenséo traseira dirdfig, N/m 32 000,0 51 000,0 70 000,0
Amortecimento do assent6, N s/m 4000 6500 9000
Amortecimento da suspenséo dianteira esqué€igda, N s/m 8750 19375 30000
Amortecimento da suspensao dianteira dir€ita, N s/m 8750 19375 30000
Amortecimento da suspensao traseira esqu€gda, N s/m 8750 19375 30000
Amortecimento da suspenséo traseira dir€ljg, N s/m 8750 19375 30000
Rigidez do pneu dianteiro esquer#éq; N/m 180 000,0 200 000,0 220 000,0
Rigidez do pneu dianteiro direitkp; N/m 180 000,0 200 000,0 220 000,0
Rigidez do pneu traseiro esquerég; N/m 180 000,0 200 000,0 220 000,0
Rigidez do pneu traseiro direiti§y; N/m 180 000,0 200 000,0 220 000,0
Momento de inércia de arfagety, kg 41400
Momento de inércia de rolagein, kg m* 9460
Largura do veiculd, m 1,450
Distancia do eixo dianteiro ao CG da carrocexia, m 1,524
Distancia do eixo traseiro ao CG da carrocdria, m 1,156
Posicao relativa do assento ao CG da carrocexia, m -0,334 0,234 0,534
Posicao relativg do assento ao CG da carroceyia, m 0,375
PSO
Numero de particulas, 20
Numero de variaveis de projeto, 10
NuUmero aleatérior, 0,0 1,0
Inércia das particulas 038
Constante de convergéncia, 0,4
Constante para evitar dispersgo, 0,8
Parametro cognitivo da particuka 2,0
Parametro social do enxanie 2,0
SOA
Numero de pontos de procurg, 20
Raio da espiral (fator de contracag), 0.9
Angulo de giro (fator de atracad), /2
Parémetro de disperséo, 1,0 x 10°
Parametro de convergéncia, 1,0 x 10°
Analise de intervalo
NuUmero de variaveis de entrada com incertazgs, 5
Numero de variaveis de saida com incertezgs, 2
Niveis de cortes; n, 5
Perfil de pista
40,0
. . 60,0

Velocidade do veiculo km/h 800

100,0
PSDdo perfil de pista da Classe Gy m3/ciclo 32 768,0x10 65 536,010 98 304,0x16
Numero de onda na frequéncia espacil, ciclogm 1/2n

Tabela 1: Dados de entrada para andlise e otimizacao.

4.2 Resultados obtidos

A comparacao dos resultados obtidos pode ser observada a seguir para a Classe G da
norma I1SO-8608 (1995), variando quatro velocidades de trafego do veiculo (40,0 km/h, 60,0
km/h, 80,0 km/h, 100,0 km/h). Os valores de aceleracao vartisdbram calculados para o
assento do veiculo e também para a cabeca, térax, abdémen e pélvis do motorista, e os valores
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da funcdo multiobjetivQ) foram comparados entre ndo otimizado e otimizado por SQP ou
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PSQ A Tabela 2 ilustra os resultados obtidos para o perfil G.

SQP PSO
. J
Velocidade ~ rms (%) A rms (¥s) A
Néo J > Parametros J s Parametros
[km/h] Otimizada [m/s?] [m/s?]
Ka = 120 000,0 N/m Ka =90 000,0 N/m
6,808 (cabeca) Ca=900,0 N s/m 6,964 (cabeca) Ca= 400,0 N s/m
6,780 (t0rax) . =75 000,0 N/m 6,927 (t0rax) . =75 000,0 N/m
40,0 6,145 2,648 6,888 (abdomen) Clz' sz —30000Nsm 2490 7,063 (abdomen) Clz’ sz — 3000.0 N s/m
6,617 (pélvis) 12 22 y 6,727 (pélvis) 12 22 y
5425 (assento) 2 K« = 32 000,0 N/m 5232 (assento) " Ke2=32000,0 N/m
! Cs,, C42=3000,0 N s/m ! Csp, C42=3000,0 N s/m
Ka =120 000,0 N/m Ka =90 000,0 N/m
6,942 (cabeca) C. = 900,0 N s/m 7,254 (cabeca) C. = 400,0 N s/m
6,906 (t0rax) . = 750000 N/m 7,209 (t0rax) o~ 78 000,0 N/m
60,0 5,917 2,563 7,036 (abdémen) Clz' sz —30000Ns/m 2450 7,374 (abdomen) Clz’ sz = 3000.0 N s/m
6,713 (pélvis) 12 ~22 ' 6,963 (pélvis) S y
5,314 (assento) Kaz, Kaz2 = 45 340,0 N/m 5,125 (assento) Ksz, Ksz = 32 000,0 N/m
! C32, C42 = 3000,0 N s/m ! C32, C42 = 3000,0 N s/m
K. = 120 000,0 N/m Ka =120 000,0 N/m
5,324 (cabeca) C.=9000 N s/m 5,183 (cabeca) C.=9000 N s/m
5286 (torax) W 75 000,0 Nim 5,146 (torax) W 75000,0 N/m
80,0 6,932 1,507 5,424 (abdémen) Clz' sz —30000Nsm L1471 5277 (abdomen) Clz’ sz = 3000.0 N s/m
5,078 (pélvis) 12 ~22 ' 4,948 (pélvis) S y
3,649 (assento) Kaz, Kaz2 = 54 440,0 N/m 3,509 (assento) Ksz, Ksz = 70 000,0 N/m
! C32, C42 = 3000,0 N s/m ! C32, C42 = 3000,0 N s/m
Ka = 120 000,0 N/m Ka =120 000,0 N/m
4,654 (cabeca) C.=9000 N s/m 4,654 (cabeca) C.=9000 N s/m
4615 (torax) W 75 000,0 Nim 4615 (torax) o 75 000,0 Nim
100,0 6,094 1,231 4,758 (abdémen) 1 2227 ' 1,231 4,758 (abdémen) 1 2227 '

4,403 (pélvis)
3,006 (assento)

Ci2, C;,=3000,0 N s/m
K3z, K42 =70 000,0 N/m
C32, C42 = 3000,0 N s/m

4,403 (pélvis)
3,006 (assento)

Ci2, C32=3000,0 N s/m
K3z, K42 =70 000,0 N/m
C32, C42 = 3000,0 N s/m

Tabela 2: Comparacgéo de resultados obtidos por SQP e PSO no perfil de pist&Class

Os resultados da simulacao no perfil de Classe G obtiveram as maiores aceleracoes, o que
era previsto, pois este perfil apresentou as maiores irregularidades e o maior \@jor de
(65536,0 x 18 m3/ciclo). Por exemplo, para uma velocidade de trafego de 60 km/h, a funcéo
multiobjetivoJ ndo otimizada resultou em 5,917, e a otimizada resultou em 2,563p&f o
e 2,563 para 0 SQP. As aceleracfes otimizadas obtidas foram elevadas para qualquer um dos
algoritmos, em qualquer velocidade de trafego avaliada. Isso se deve ao fato de que a funcéo
multiobjetivo procurou satisfazer ambos objetivos conflitantes, e o resultado obtido foi maior
do que o esperado em relacéo a otimizacdo de um dos objetivos individualmente.

Em qualquer velocidade no perfil G, os parametros otimizados pelo PSO atingiram os
limites das varidveis de projeto, resultado obtido também por outros autores (He; McPhee
2005). Isso indicou que o sistema procurou uma combinacdo em que maximizasse a rigidez e
minimizasse o amortecimento dos parametros avaliados (e vice-versa). Ja o SQP né&o obteve
essa tendéncia, sobretudo nas rigidezes traséjsasK,3 nas velocidades de 60 e 80 km/h, e
encontrou um valor intermediario de rigidez. Assume-se que esse resultado se deve, a priori,
as caracteristicas baseadas em gradiente do SQP.

A convergéncia da funcdo multiobjetilopara o perfil G é mostrada na Fig. 3, onde o
resultado otimizado foi atingido a partir de 4 iterac®S{ e 41 iteracbes (SQP) para ficar
estabilizado. E importante ressaltar que, nesse perfil G, o requerimento de conforto n&o foi
devidamente satisfeito, e o grafico representa a funcdo multiobjetivo penalizada.
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Convergéncia entre PSO e SQP para o perfil de pista Classe G na
velocidade de 60 km/h

Fungéio multiobjetiva s
n
"

teragbes

—— P30 ——50F

Figura 3. Aceleracao verticahstransmitida pelo nimero de iteragdes no perfil G.

A partir dos resultados da velocidade de 60 km/h, para um assento localizado a frente do
CG da carroceria, a rigidez da suspensao dianteira deve ser menos rigida do que a traseira e o
amortecimento da suspensao deve ser maximizado em ambos 0s eixos. Bouazara, Richard e
Rakheja (2006) observaram um problema similar e propuseram uma restricdo de projeto que
obriga a rigidez da suspenséao dianteira ser menos rigida que a traseira, uma vez que o0 assento
do motorista € localizado a frente do CG da carroceria. Isso se deve pela necessidade de
equilibrar os momentos provocados pelo movimento de arfagem.

Esta observacéao € ilustrada na TaBelapds a simulacdo com diferentes valores, gara
o perfil de pista Classe G com o veiculo a 60 km/h. Essa condicdo foi avaliada, porque a
posicédo relativa do assento também influencia os parametros de rigidez das suspensdes.

Parametros otimizados

Xa J rms (¥s) Ka C, K2 K2z Ci2 Gy Ksz, Kgz Caz Cy2
[m] [m/s?] [N/m] [N s/m] [N/m] [N s/m] [N/m] [N s/m]

-0,334 1,319 3,560 90 000,0 400,0 75000,0 3000,0 32 000,0 3000,0
-0,234 2,705 5,371 90 000,0 400,0 75 000,0 3000,0 32 000,0 3000,0
0,134 2,208 4,867 90 000,0 400,0 75 000,0 3000,0 32 000,0 3000,0
0,234 2,450 5,125 90 000,0 400,0 75 000,0 3000,0 32 000,0 3000,0
0,334 2,705 5,371 90 000,0 400,0 75 000,0 3000,0 51 000,0 3000,0
0,434 2,970 5,604 90 000,0 400,0 75000,0 3000,0 51000,0 3000,0
0,534 3,240 5,821 90 000,0 400,0 75000,0 3000,0 51000,0 3000,0

Tabela 3: Comportamento da rigidez entre diferentes valongsudando o PSO no perfil de pista Classe G a 60
km/h.

De fato,x,, Ya € as propriedades do assento perpetuam um papel importante no projeto de
um veiculo. Além disso, a posicao relativa do assento ao CG da carroceria também toma parte
do projeto de suspensdes. Na maioria dos automéveis de passeio, 0 motorista e também o
passageiro localizado a frente do CG tendem a receber menos vibragcdo do movimento de
arfagem; porém, o mesmo nao pode ser dito dos passageiros localizados no banco de tras. Os
automoéveis compactos, por outro lado, ndo permitem espaco para rearranjar 0os assentos de tal
forma que todos os passageiros recebem os mesmos efeitos nocivos de vibracéo.

Uma andlise de sensibilidade para estes parametros que nao foram incluidos no projeto de
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suspensaol,(Xa, Ya Ix ly, para indicar alguns) pode sugerir uma melhor compreenséo da
dindmica do veiculo envolvida no problema. Isso pode ser objeto para pesquisas futuras. Os
resultados indicados na Tabela 5.3 sugerem um aumento na rigidez das suspensdes traseiras a
medida que o assento se afasta positivamente do CG da carroceria. A aceleracaomeertical

no assento também é sensivelmente aumentada na mesma tendéncia.

Os graficos a seguir exibem o comportamento do curso de cada suspensao para os trés
perfis conforme as velocidades. Esses graficos indicam os valmse® cada curso e a sua
respectiva linha de tendéncia; ou seja, um valor de tendéncia média e ndo um historico no
tempo. Observa-se que as linhas tracejadas referem-se aos valores nédo otimizados e que as
linhas cheias referem-se aos valores que foram otimizadd33t(ou SQP). Os cursos de
suspensao negativos indicam que o movimento foi em sentido contrario ao do referencial.

Comportamento do curso da suspensdo utilizando SQP

-------
******
-

5,00E-02 % ! “*

-
——
-

Cursodasuspensao [m]

-100EL] &—

-1, 50E01
Velocidade do veiculo [km/h]
—@— Curso da suspensao Disnt. Esq.
—e— {urso da suspensso Dant. Dir.
Curso da suspensio Tras. Esg
—@— CUrso dasuspensio Tras. Dir,
- =@ == Curso da suspensso Diant. Esg. Nao Otimzado
Curso da suspensao Diant. Dir. Nao OtimEzado
——@=- CUrso 0z suspensso Tras. Esg, Nio Otimezado
==t == CUrso da suspensac Tras. Dir. Nao Ctmzado
Comportamento do curso da suspensdo utilizando PSO
1,50E-01
1,00E-01 [ Te———
(=S I [j255550 s
© 5,00E-02 ¢ e
3 | S
5 — R .
& ooneion PoSmmmemae _— o
E “; R ____,.:1'7'\-.\--@..__,&‘_:________ '-{.:.._ i SR, g;g.'- ------ 100
z ' B e T T i S __.__.._____.......____':'..-_—-!"'
& -5,00e02 * -
s /
s}
1,00EQ1 ¢
1,50E-01

velocidade do veiculo [km,/h]

—@— Curso da suspensao Disnt. Esq.
—a— Curso dasuspensio Dant. Dir.

Curso da suspens3o Tras. Esq
—@— Curso dasuspensao Tras. Dir,
- —@ -- Curso da suspens3o Dant. Esq. N3o Otimzado

Curso da suspens3o Diant. Dir. Mo Otimzado
== == ClUrso da suspensso Tras. Ezg,. MNao Otimzado
== == CUrso da suspensac Tras. Dir. Nao Ctmzado

Figura 4. Comparacéo dos cursos das suspensfes entre o SQP e o PSId&no perf
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Os cursos das suspensdes no perfil G sdo os de maior magnitude evidentemente. Os
valoresrms mais elevados correspondem a baixa de velocidade de trafego (40 km/h). Quando
o veiculo atinge altas velocidades, a tendéncia observada nos graficos é de diminuir o curso.
Ambos os algoritmos obtiveram tendéncias semelhantes.

Os cursos de cada suspensao resultaram em vahogasiuito pequenos, na ordem de
grandeza de 1D Isso se deve, em grande parte, & restricdo imposta & funcdo multiobjetivo de
rms (ws) < 0,2032 m. A medida que a irregularidade da pista piora, ou seja, aumenta o valor
de Gp, maiores s@o 0s cursos das suspensodes. Inversamente, conforme o veiculo trafega com
maior velocidade, menores séo 0s cursos das suspensoes.

4.3 Andlise de intervalo

Os parametros com incertezas sdo todos aqueles relacionados ao modelo biodinamico do
motorista, uma vez que ele ndo pode ser considerado como variavel de projeto, nem pode ser
otimizado; a rigidez dos pneus, porque possui nao lineraridades e pode variar conforme a
presséo; e, por fim, RSDdo perfil de pista, pois a norma 1ISO-2631 (1997) expde apenas 0S
limites minimos e maximos dg, e considera este valor como uma meédia geométrica. Esses
parametros ndo sdo previstos em projeto; por isso, € importante realizar a analise de intevalo
para verificar a influéncia das incertezas dos parametros nos resultados otimizados obtidos
anteriormente.

Moller e Beer (2004) afirmam que a construgcdo e a manutencdo da infraestrutura de
construcdes sdo processos inerentemente incertos. A partir desta premissa, 0 comportamento
mecanico dos perfis de pista também apresentam incertezas e, especialmente, por causa das
diferentes camadas de pavimento e das a¢fes de pré-cargas aplicadas sobre a pista durante
compresséo do asfalto. E por esse e outros motivos que o perfil de pista pode ser considerado
como variavel com incerteza para analise.

Niedermeieret al (2013) desenvolveram um método para otimizacdo da interacdo dos
pneus com a pista, ainda na fase de pré-projeto. Em seus estudos, diversas correla¢des foram
utilizadas para desenvolver um pneu com parametros otimizados, o que inclui a montagem e a
geometria dos pneus, assim como as manobras realizadas pelo veiculo, perfazendo um total de
60 caracteristicas distintas. Apesar de o método ser validado e Gtil para a fase de pré-projeto, a
guantidade consideravel de varidveis envolvidas e os erros inerentes a elas fazem dos pneus
um parametro que, evidentemente, apresenta incertezas. Podem-se destacar facilmente dentre
elas a pressao, desgaste e alinhamento dos pneus.

A andlise de intervalo considerou uma incerteza de 10% (para mais e para menos) nas
rigidezes dos pneus dianteiras e traseiras (i) € um intervalo entre [32768 x 10131072
x 10°%) m3/ciclo para o perfil de pista da Classeug),(conforme os limites descritos na ISO-

2631 (1997). Os parametros obtidos na otimizagdo udaB8@®e os demais dados de entrada
foram mantidos. A velocidade do veiculo foi de 60 km/h.

As Figuras 5, 6 e 7 exibem, respectivamente, os intervalos de entrada obtidos das variaveis
incertasKll e Koy, K31 eKy e Go:
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Limites inferior e superior das rigidezes dos pneus dianteiros conforme o nivel-
o

2,120E+05
2,100E+05
2,080E+05
2,060E+05
2,040E+05
2,020E+05

2,000E+05 -

Rigidez dos pneus dianteiros [Nfm]

1,980E+05
0 0,25 05 0,75 1

Nivel-a
—@—f11, K21 [N/m] Limite Inferior —— K11, K21 [N/m] Limite Superior
Figura 5. Variaveis de entrafl&zzy(K,; e K,,) e seus respectivos niveis-
Limites inferior e superior das rigidezes dos pneus traseiros conforme o nivel-a
2,200E+05
2,150E+05
2,100E+05

2,050E+05

2,000E+05

1,550E+05

Rigidez dos pneus trasairos [MN/m]

1,500E+05
1,850E+05
o 0,25 0,5 0,75 1

Nivel-a

—8—K31, K41 [N/m] Limite Inferior —8— K31, K41 [N/m] Limite Superior
Figura 6. Variaveis de entrafl&zzy(Ks; e K41) € seus respectivos niveis-

Limites inferior e superior da PSD do perfil de pista Classe G conforme o nivel-
o

1,2000E-01

1,0000E-01

8,0000E-02

6,0000E-02

Go[m/fciclo]

4,0000E-02
2,0000E-02
0,0000E+00
o 0,25 0,5 0,75 1

Nivel-a

—&— G0 [m*/ciclo] Lmite Inferior —#—G0 [m*/ciclo] Limite Superior

Figura 7. Variavel de entradazzy(Go) e seus respectivos niveis-

Nessas figuras, as combinagfes entre os limites inferiores e superiores das variaveis
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entrada incertas (conjuntéiszzy sdo mapeadas conforme 0s seus respectivos nivemsa

uma dada combinacgdo de limites de rigidezes dianteiras, traseiras e do perfil de pista, ha um
intervalo de saida com limites inferiores e superiores correspondentes, conforme a Fig. 8
seqguir:

Limite inferior e superior da funcdo multiobjetivo J conforme o nivel-a

J[Adimensional]

0,25 0,5 0,75 1

Nivel-a

—8— | Lmiteinferior —@—J LimiteSuperior

Figura 8. Variavel de saidazzy(J) e seus respectivos niveis-

A interpretagdo entre as figuras exibidas deve ser feita da seguinte masdindtas
tracejadas em vermelho das variaveis de enfiiaddgcorrespondem as linhas tracejadas em
vermelho da variavel de saitl&zzy Cruzam-se os dados das Figs. 5.8, 5.9 e 5.10 com os da
Fig. 5.11 a partir de um dado nivede 0 a 1,0. Dessa forma, os limites inferiore«Kgee
K21, devidamente combinados com os limites superiords;gé,; e Gy, correspondem aos
limites superiores da variavel de sald&imilarmente, o cruzamento pode ser analisado para
os limites inferiores da variavel de sailda

A Tabela 4, a seguir, mostra os limites dos intervalos das variaveis de entrada e os limites
da fungcdo multiobjetiv@ obtidos. Esses limites sdo os pontos em vermelho e azul nas Figs.
5.7 e 5.8 anteriormente.

K1, K21 Kaq, Ka1 Go

Nivel-a [x10° N/m] [x10° N/m]  [x10°® m¥/ciclo] J
10 2.0 2 81920 4,196
0,75 [1,007:2,025] [L971;2,043] [74680: 85610] [3,723: 4,446]
0.50 [1.995: 2.051] [L943:2.085] [67440: 89300] [3.275: 4.702]
0.25 [1.992:2.076] [L914:2.128] [60200: 92990] [2.853: 4.964]
0 [1.989: 2102] [1.885:2.171] [52950: 96680] [2.450: 5.232]

Tabelad: Limites dos intervalos das variaveis de entrada e de saida obtidos confuikrakoo

Por exemplo, para um dado nivele 0,25, as rigidezes dianteiras dos pri€use K1
resultaram em um limite superior de 2,076 * NIm que, quando combinados com um limite
inferior de 1,914 x 10N/m das rigidezes traseiras dos pn&ugse Ks e com um limite
inferior dePSDdo perfil de pista3, igual a 60200 x18 m3/ciclo, a funcdo multiobjetivd
resultou num limite inferior de 2,853, acima do obtido pela otimizacdo ug8@dSituacao
similar aconteceu também nos outros niveis-

Os resultados obtidos nos valoresJde analise de intervalo foram bastante elevados em
comparacao ao obtido eSO (de 2,450 para 4,196 no niveligual a 1,0). As incertezas
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contidas nos pneus e no perfil de pista foram suficientes para sugerir que o resultado obtido na
otimizacdo deveria incluir esses parametros incertos como varidveis de projeto ou mesmo
restricbes. Os perfis de pista, por exemplo, sdo considerados como uma meédia geométrica dos
limites estipulados na norma ISO-8606 (1995). Na analise de intervalo, esses limites foram
tomados como variaveis incertas e calculados na forma de uma média aritmética. O resultado,
assim, alterou-se consideravelmente.

No caso dos pneus, pequenas perturbacdes (na ordem de 10%) foram suficientes para que
0s parametros otimizados anteriormente ndo fossem capazes de manter os mesmd.valor de
Sendo assim, a analise de intervalo foi uma ferramenta importante para identificar como essas
rigidezes foram significativas para a minimizagédo da funcdo mulitobjetivo, justificando o seu
uso poés-otimizeaa

5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma proposta no estudo de suspensdes automotivas que envolve a
otimizagdo multiobjetivo por algoritmos heuristicos e a consequente avaliacdo de incertezas
por andlise de intervalo utilizando o método de niveis de aeorf@és requerimentos de
projeto de suspensao foram utilizados na formulagéo da otimizacdo multiobjetivo, incluindo
conforto, curso da suspensao e aderéncia a pista. Dois desses requerimentos (conforto e curso
da suspenséao) foram considerados como objetivos conflitantes para veiculos de passeio, e a
aderéncia a pista foi adotada como uma restricdo ao problema de otimizacdo. Para definir a
fungdo multiobjetivo, um modelo veicular completo foi acoplado ao modelo biodindmico do
motorista, perfazendo um total de 12-GDL, no dominio da frequéncia. Diversas expressodes
foram extraidas do modelo para determinar os requerimentos de projeto de suspenséo.

O agregado de métodos, técnicas e algoritmos utilizado na solucdo do problema foi
avaliado por um procedimento que consistiu em duas etapas. A primeira etapa realizou uma
otimizacdo multiobjetivo utilizando BSOe comparando-o com o SQP. Tabelas e graficos
foram gerados para um perfil de pista Classe G, conforme a ISO-8606 (1995), frente a quatro
velocidades do veiculo, o que ilustrou a capacidade de extrair varias informa¢des do modelo
proposto e comparar com resultados n&o otimizados ou otimizados por outro algoritmo.

A segunda etapa questionou os resultados da primeira etapa, inserindo incertezas em cinco
parametros que nao foram otimizados anteriormente (as quatro rigidezes dos pneus e o perfil
de pista). As incertezas provocaram no sistema uma alteracdo no ponto 6timo obtido na etapa
de otimizacdo, e os limites na rigidez dos pneus e na PSD do perfil de pista aumentaram
relativamente os limites inferior e superior da funcéo multiobjektivo

Conclui-se, a partir dos resultados obtidos, que o projeto de suspensdes deveria considerar
0s parametros dos pneus (modelo de pneu e parametros de entrada) e também os parametros
geomeétricos relativos ao assento do motorista como variaveis de projeto de otimizacdo. Uma
vez otimizados, o sistema deve ser submetido a uma avaliacdo de incertezas nas variaveis que
ndo podem, de fato, ser otimizadas (perfil de pista e parametros do préprio motorista).
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