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Resumo

Otimizacao Estrutural é uma técnica que busca melhorar as caracteristicas de uma determi-
nada estrutura submetida a determinadas condi¢des de contorno. Neste trabalho, objetivou-se
avaliar o desempenho do algoritmo evolucionario multiobjetivo NSGA-II para executar uma oti-
mizagao estrutural de forma sobre uma mao francesa cuja modelagem envolveu a utilizacao de
NURBS. Para isso, buscou-se comunicar a biblioteca de otimizagao multiobjetivo evoluciona-
ria Pymoo com o software de simulacdo ANSYS MAPDL. Com essa abordagem, executou-se
experimentos relacionados a quantidade de pontos de controle e valores dos pesos que sao
utilizados na definicdo de NURBS que modelam a fronteira da peca. Também comparou-se
alguns resultados com os de uma otimizag¢ao estrutural realizada pelo software Ansys Mecha-
nical.

Palavras-chave: Otimiza¢do Estrutural, Algoritmos Genéticos e NSGA-II.



Abstract

Structural Optimization is a technique to improve the characteristics of a certain structure sub-
mitted a certains boundary conditions. In this work, the objective is to evaluate the performance
of the evolutionary multiobjective algorithm NSGA-II to execute a shape structural optimization
of a corner bracket using NURBS. To do this, the evolutionary multiobjetive optimization frame-
work Pymoo was prepared to comunicate with the ANSYS MAPDL software. With this ap-
proach, experiments were performed related to the number of control points and weight values
that are used in the definition of NURBS that model the boundary of the device. Furthermore,
some results was compared with a structural optimization developed by Ansys Mechanical.

Keywords: Structural Optimization, Genetic Algorithm and NSGA-II.
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1 Introducao

“O temor do Senhor é o principio da sabedoria; bom entendimento tém todos os que
cumprem 0s seus mandamentos; o seu louvor permanece para sempre”.
Salmos 111:10

A busca por produtos de melhor qualidade geralmente leva em consideracao a reducao
do custo (final e de producao), do tempo de producao e a melhoria dos critérios de qualidade.
Assim, a otimizacao de projeto de engenharia, que é a identificacado da combinacao de para-
metros de um produto, em geral tem que lidar com critérios em conflito.

Durante um longo periodo, para realizar essa busca, a maneira de se obter solu¢des
mais adequadas esteve relacionada a testes fisicos, que visava, por meio da experiéncia dos
profissionais envolvidos, escolher, produzir e avaliar uma dada solugdo. Essa maneira de pro-
ceder era cara, lenta e limitante. Por outro lado, como alternativa aos testes fisicos, o célculo
das equacgoes analiticas dos fenébmenos que modelam o problema em questdao podem ser
utilizadas. Contudo, prover avaliagdo de solucdes por meio desta abordagem exige calculos
extensos e complexos, além de simplificacdes que tornam os resultados encontrados me-
nos acurados. Para superar essas desvantagens, a utilizacdo de ferramentas de simulacao
computacional permite resolver calculos complexos obtendo resultados tao precisos quanto
necessario, apesar de computacionalmente custosa.

Embutidos nestas ferramentas de simulacdo computacional € comum a andlise pelo
Método dos Elementos Finitos (MEF) - ou em inglés: Finite Element Method (FEM) - que é um
dos métodos numéricos aplicados em problemas de engenharia mais conhecidos. Trabalhos
relacionados ao MEF comegaram a surgir ja no inicio dos anos sessenta, com foco principal-
mente no contexto da Mecénica Estrutural (BATHE, 2014). Contudo, rapidamente percebeu-se
que este método poderia ter ampla aplicacao em diversas outras classes de problemas. Atu-
almente, tal método é aplicado em temas que variam desde Mecanica Estrutural até Dinamica
dos Fluidos ou Transferéncia de Calor. Outra caracteristica do método que o tornou bem suce-
dido desde o inicio é a producado de equacdes simultdneas geradas e resolvidas por meio de
computadores digitais (FILHO, 2018). Desta maneira, por sua versatilidade e adequagao com-
putacional, € ampla a variedade de bibliotecas, softwares e empresas que oferecem produtos
e servicos relacionados a ela.

E comum o processo de otimizacdo de um produto, para a determinacdo de um con-
junto apropriado de parametros deste, ser frequentemente realizado de forma manual, numa
abordagem passo a passo lenta e que pode levar a resultados que nao sao 6timos globais
(CASTORANI et al., 2017). Assim, é desejavel a implementagdo de métodos que conduzam
de forma automatica este processo. Os chamados Algoritmos de Otimiza¢do, amplamente en-
contrados na literatura e disponiveis em uma ampla variedade de softwares (comerciais ou
livres), geram e escolhem automaticamente as solu¢des potenciais a serem avaliadas direcio-
nando o resultado para 6timos.
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Os métodos de otimizacao dividem-se em dois tipos principais: os analiticos e os es-
tocéasticos. O primeiro tipo, encontra solugées em menos iteracdes, 0 que exige menos avali-
acoes, porém nao sao capazes de obter bons resultados em todos os casos. Isso se deve ao
fato de exigirem célculos dependentes de conhecimento aprofundado do problema em ques-
tao. Por sua vez, os Métodos Estocasticos, representados neste trabalho pelos Algoritmos
Evolucionérios, sdo capazes de lidar com problemas de otimizacdo sem exigir os valores do
gradiente das fungoes, suposi¢des relacionadas a continuidade ou diferenciabilidade (LI et al.,
2015) associados, com vérios fatores a serem otimizados, amplo espaco de pesquisa € na
presenga de ruido. Contudo podem exigir um consideravel numero de iteragdes, consequen-
temente de avaliagdes sendo, portanto, computacionalmente custosos.

Para realizacao deste trabalho, dentre os Algoritmos Evolucionarios, os Algoritmos Ge-
néticos foram escolhidos levando em consideracao as caracteristicas citadas em (MULLER;
KLASHORST, 2017): sua capacidade de encontrar solu¢des promissoras em problemas com-
plexos de otimizagdo, de possuirem ampla representatividade em bibliotecas de diferentes
linguagens de programagao, por serem facilmente implementaveis e versateis o bastante para
serem empregados em uma grande quantidade de problemas e areas com pouco esforgo.

No contexto da mecénica estrutural, uma otimizagao pode ser empregada com o obje-
tivo de reduzir os custos associados a fabricacdo de uma determinada peca, ao mesmo tempo
que garante ou mesmo melhora sua performance quando aplicada a determinadas condigbes
de contorno. Em outras palavras, procura-se minimizar o volume da pe¢a ao mesmo tempo que
minimiza, ou ao menos mantém, a tensdo maxima e os deslocamentos da estrutura. Dessa
forma garante-se, por exemplo, 0 ganho em economia de material da estrutura sem compro-
meter seu comportamento, sua durabilidade e sua seguranca. A area da otimizacdo que trata
de problemas como este chama-se de Otimizagéo Estrutural.

Otimizagao estrutural é uma técnica que procura encontrar as melhores estruturas me-
canicas que suportem determinados carregamentos e restricoes (GUIRGUIS et al., 2020).
Neste processo pode ser de interesse: (1) fixada a forma, descobrir a(s) dimensao(6es) que
conduz(em) aos melhores resultados; (2) fixada a topologia, descobrir a(s) forma(s) (e ai in-
cluidas as dimensdes) que conduzem aos melhores resultados; e (3) descobrir a(s) topolo-
gia(s) (com sua forma e dimensdes) que conduz(em) aos melhores resultados (MORTAZAVI;
TOQGAN, 2016). Tais problemas podem ser formulados como problemas de otimizacao e a lite-
ratura possui diversos métodos extensamente discutidos (veja a figura 1).

Problemas de mundo real normalmente exigem a consideragdo de multiplos critérios
para avaliar solucdes (LI et al., 2015). E comum tais critérios serem conflitantes, ou seja, a
melhora em um deles piora o resultado em outro. Como ja declarado, geralmente deseja-se
otimizar um ou mais critérios relacionados ao custo da estrutura enquanto otimiza um ou mais
critérios associados a performance dela. Para isso, a abordagem escolhida geralmente ira:
considerar um unico fator a ser otimizado mantendo os outros limitados a um valor, gerar um
valor de objetivo que seja a soma ponderada dos restantes ou considerar dois ou mais crité-
rios como objetivos da otimizacao. No primeiro caso, € intuitivo pensar que apenas um critério
serd efetivamente otimizado. Por sua vez, no segundo caso, nem sempre é possivel ao deci-
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Figura 1 — Tipos de Otimizacao Estrutural

- -

A 4 T
(a) (b) (c)

Otimizacao Estrutural: a) Paramétrica, b) de Forma e c) Topolégica (LUH; LIN, 2009).

sor mensurar com certeza os valores corretos para os pesos (NG; SIEGMUND; DEB, 2018).
Neste trabalho, serdo escolhidos um critério relacionado ao custo da estrutura e um critério re-
lacionado a performance da mesma, considerados separadamente. Para isso, deve-se utilizar
algoritmos de otimizagdo que consigam lidar com problemas de dois objetivos. Os algorit-
mos capazes de lidar com problemas desta natureza sdo chamados Algoritmos de Otimizacao
Multiobjetivo. Portanto, uma vez definido que os algoritmos genéticos serao a classe de algorit-
mos de otimizacao escolhida, busca-se por meio deste trabalho utilizar métodos pertencentes
a classe dos algoritmos genéticos de otimizagao multiobjetivo.

Para se propor uma otimizagao do tipo estrutural € necessario primeiro um método
de otimizacédo e em seguida um método de avaliacdo das solucdes encontradas ao longo das
iteragOes. Busca-se neste cenario que as solugdes encontradas pelo método de otimizacao se-
jam submetidas a analise pelo software de simulacao, para que, apos terem sua performance
medida, os valores obtidos re-alimentem a rotina de otimizacio. Contudo, nao existe um meio
facilitado de se comunicar qualquer algoritmo de otimizacao ao método de avaliacao das solu-
¢Oes, fazendo com que o projetista se limite aos métodos presentes nos softwares comerciais
ou desenvolva sua propria abordagem de comunicacdo. Realizar manualmente a chamada
para a simulagdo de cada solugdo gerada aumenta consideravelmente o tempo de execugéo
da simulagao, limita o0 nimero de solugdes a serem consideradas e impede os profissionais
de se concentrarem em outras tarefas importantes. Por conta desses problemas, se faz ne-
cessario o desenvolvimento de uma comunicagao automatica entre os métodos de otimizacao
e o software de avaliacao via elementos finitos. Se por um lado o uso de softwares comerci-
ais pode facilitar a aceitagdo em setores industriais, por outro lado os sistemas de otimizagao
proprietarios embutidos em softwares como o ANSYS® "carecem de sofisticagdo, permitindo
que apenas algumas restricdes simples sejam usadas na otimizagéo, e funciona como uma
caixa preta, ndo permitindo que o usuario modifique a otimizacdo como achar melhor. O usua-
rio ou pesquisador também fica a mercé do ANSYS® para quaisquer atualizagdes que tragam
funcionalidades adicionais."(JANKOVICS et al., 2018).

Tendo em vista os problemas propostos e as solucdes disponiveis, busca-se por meio
deste trabalho promover uma comunicagao entre um algoritmo genético de otimizagdao multiob-
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jetivo e o software de simulagao por elementos finitos a fim de responder a seguinte pergunta
de pesquisa: A aplicacao de um algoritmo evolucionario para otimizagdo multiobjetivo acoplado
a simulacao por elementos finitos resulta em boas solugbes para problemas de mecanica es-
trutural?

A estratégia de comunicacdo sera realizada utilizando linguagem de programacao
Python e comunicara os algoritmos genéticos de otimizacao multiobjetivo ao software de Si-
mulagéo Ansys Mechanical APDL (ANSYS®, Release 21.1c¢).

O objetivo geral é:

* Avaliar o desempenho de um algoritmo genético de otimizagdo multiobjetivo na execugao
de uma otimizacao de forma utilizando simulagéo via elementos finitos em um problema
aplicado.

Para alcangar este objetivo, pretende-se:

» Adaptar o cédigo para que a biblioteca Pymoo comunique-se de forma eficiente com o
ANSYS® de forma a realizar as simulacdes e fornecer de volta os valores objetivo de
interesse;

» Escrever os cédigos em Python que definem um problema de mao francesa de modo
adequado para utilizacao pela biblioteca Pymoo;

» Comparar os resultados obtidos por meio da otimizacao proposta neste trabalho com os
resultados obtidos por um dos algoritmos de otimizagdo do ANSYS® .
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2 Fundamentacao teorica

“Por exemplo, poucos de nds seguiram o raciocinio no qual estdo baseadas dez por cento
das verdades nas quais acreditamos. Nés a sequimos com base na autoridade dos
especialistas e agimos com sabedoria ao fazé-lo, pois embora sejamos as vezes enganados,
ainda assim viveriamos como selvagens se ndo o fizéssemos”.

C.S.Lewis

Nessa secao sao definidos de forma breve os principais termos relacionados ao tra-
balho desenvolvido e apresentada uma descricdo do algoritmo Nondominated sorting genetic
algorithm (NSGA-II) escolhido para obter as solucdes do problema de otimizagao.

2.1 Otimizacao

De acordo com (GASPAR-CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012), o termo otimiza-
¢ao é definido como "o campo de conhecimentos cujas técnicas visam determinar os extremos
(méaximos ou minimos) de fun¢des, em dominios determinados”. Seguindo a abordagem deste
mesmo autor, a formulacao genérica de um problema de otimizacdo pode ser efetuada da se-
guinte maneira:

x* = argmin f(x)

g1(x)

() (2.1)

0
0

IA N

sujeito a :

gm(x) <0

Em que x* é o vetor solu¢gdo de minimiza um conjunto de fungbes f(x) (chamadas
fungdes objetivo) sujeitas a um conjunto de restricdes g(x).

Um problema de otimizagéo pode ser classificado quanto a seu numero de objetivos
em trés categorias: Mono Objetivo, Multiobjetivo e Muitos Objetivos. A primeira categoria se
refere a problemas de objetivo Unico, a segunda categoria é geralmente atribuida a problemas
de dois ou trés objetivos, enquanto a ultima categoria é comumente atribuida aos problemas
com ao menos quatro objetivos (LI et al., 2015) ™.

Para problemas com mais de um objetivo, define-se a componente f(x) como sendo
um vetor de fungdes objetivo como se vé a sequir:

f(@) = (fi(2), fa(2), s frm(2)) (2.2)

Esse autor classifica de maneira que a Ultima categoria seja um caso especial da segunda.

1
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Sendo m o numero de objetivos do problema, compreende-se 2 < m < 3 para proble-
mas multiobjetivo e m > 4 para problemas com muitos objetivos (LI et al., 2015).

2.1.1 Dominancia e solucdes eficientes

Apesar de muitos problemas serem tratados por meio de abordagens de objetivo Unico,
grande parte deles lidam naturalmente com mais de um fator de avaliacdo. Assim, ndo ha
mais como definir se uma solugao é “melhor” que outra por meio de uma comparacgao direta
de um valor de obijetivo Unico. Na maioria dos casos, 0s objetivos estdo em conflito entre
si, de modo que, exceto em casos muito particulares, ndo existe mais uma Unica solugéao
capaz de otimizar todos os objetivos (ZHOU et al., 2011). Desta forma, o conceito de solugcao
6tima é substituido pelo conceito de solugéo eficiente. Para isto, define-se (GASPAR-CUNHA;
TAKAHASHI; ANTUNES, 2012) a relacdo de dominancia:

Definicao 1 (Domindncia) Sejam x, e x;, vetores factiveis do do problema de otimizagao mul-
tiobjetivo 2.1. O vetor factivel x, domina o vetor factivel x;, se, e somente se, f,(x) # fp(z),
fa(z) < fio(x) e exista indice i tal que fui(x) < fui(x). Para indicar domindncia utiliza-se o
simbolo <, de modo que, se f, domina f,, escreve-se f, < f .

E dai, o conceito de solugao 6tima é substituido pelo conceito de solugéo eficiente,
cuja definicdo é (GASPAR-CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012):

Definicao 2 (Solucao eficiente) Um vetor de variaveis de decisdo x* factivel € uma solugao efi-
ciente do problema de otimizagcdo multiobjetivo definido na equagéo 2.1 se ndo existir nenhuma
outra solugdo factivel desse problema que domine x*.

A partir destes conceitos, definem-se o conjunto e a fronteira Pareto-Otima (GASPAR-
CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012):

Definicao 3 O conjunto P de todas as solugbes eficientes de um problema de otimizagdo mul-
tiobjetivo chama-se Conjunto Pareto-Otimo (ou simplesmente Conjunto Pareto) e sua imagem
F no espaco objetivo recebe o nome de Fronteira Pareto-Otima (ou simplesmente Fronteira
Pareto).

Assim, "o alvo da otimizagdo multiobjetivo é obter uma aproximacéao da Fronteira Pareto
no espago de objetivo de tal maneira que nenhuma melhoria posterior em qualquer objetivo é
alcancada sem piorar o resto dos objetivos"(LI et al., 2015).

2.2 Algoritmos Evolucionarios

De acordo com (KICINGER; ARCISZEWSKI; JONG, 2005), "algoritmos evolucionarios
sao uma familia de algoritmos de pesquisa baseados em populagdo que simulam a evolugcao
de estruturas individuais por meio de processos inter-relacionados de selecao, reproducéo e
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variagao". Por possuirem forte semelhanga e muitas caracteristicas herdadas das areas da
genética, biologia celular e da teoria da evolucdo, os algoritmos evolucionarios emprestam ter-
mos como populacao, geracao, individuo, descendente ou filho, progenitores, evolugao, gene,
alelo, genoma, cromossomo e reprodugao.

Dentre os métodos evolucionarios mais conhecidos, encontram-se os algoritmos ge-
néticos (AG), uma técnica que tem ganhado especial notoriedade nos ultimos anos, devido
sua ampla versatilidade e capacidade de gerar bons resultados em problemas de otimiza-
¢ao, mesmo sem garantias de proximidade com o 6timo, 0 que a caracteriza como heuristica.
Tal técnica, possui etapas de execucao bem definidas, o que exige, para sua implementacao,
escolher como representar uma solugédo, como avaliar as solugdes, o tipo de reproducao e mu-
tacdo, o método de selecao e o esquema de substituicao (LIM, 2014). Essas escolhas deverao
compor um fluxo semelhante ao presente na figura 2.

Figura 2 — Passos em um AG.

Préxima Geragdo

\ 4
Critério de

Inicializagde Selecio Recombinagio Mutagio Terminagéo
Satisfeito?

Fonte: Autor. Baseado em (JOSHI; GYANCHANDANI; WADHVANI, 2021).

Inicialmente, um algoritmo genético inicia sua execucao por meio da geracao de uma
populagéo inicial de individuos. Essa populagdo inicial pode ser formada de maneira alea-
toria, por um conjunto de solucdes ja definidas previamente ou arbitrariamente escolhidas
(KICINGER; ARCISZEWSKI; JONG, 2005). Essa populagao devera passar por uma etapa de
avaliagao, na qual cada solugao recebera um valor de Fitness, também chamado de aptidao.
Basicamente, esta etapa ird calcular o valor da(s) funcao(6es) objetivo(s) para cada individuo.
Logo em seguida, com base no valor de aptidao, os individuos passardao por uma etapa de
selegdo. Nesta etapa, uma técnica devera ser aplicada para escolher aqueles que irdo assu-
mir o papel de progenitores. Diversas técnicas podem ser escolhidas: Selecao por Roleta ou
“Roulette-wheel” - na qual a probabilidade de um individuo ser escolhido é baseada na relacao
entre a sua aptidao em comparagao com a aptidao de toda a populagéo, Selecao por torneio
ou “tournament selection” - em que um individuo é escolhido dentre uma parte da populacao,
Selecao por Ranque ou “rank selection” - em que a sele¢ao dos individuos é feita com base
no ranque de cada um deles, além de outros (LIM, 2014).

Apos realizada a etapa de sele¢do dos progenitores, os individuos escolhidos devem
realizar a etapa de reproducéao, na qual, por meio deles, novos individuos serao gerados. Neste
ponto, dois tipos de operadores de reprodugao sdo possiveis: a recombinacao e a mutacao.
Geralmente a recombinagao é executada para gerar um ou mais individuos através da utiliza-
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cao de genes dos cromossomos de dois individuos progenitores. Um tipo conhecido de recom-
binacdo é aquela realizada por meio de um ponto de corte, na qual um ponto do cromossomo
€ escolhido para “dividir’ em partes o conjunto de genes, de modo que as partes separadas
sejam trocadas para criacao dos descendentes. Desta maneira, cria-se novos individuos sem
introduzir variagao genética na populagao (LIM, 2014). A figura 3 ilustra as recombinacdes por
meio de um ponto de corte e por dois pontos de corte 2.

Figura 3 — Recombinacao por ponto de corte.

Example 1: Single-point crossover

Parent 1: 111|111 > Child 1: 111|001
Parent 2: 011|001 e 4 Child 2: 011|111

Example 2: Two-point crossover

Parent 1: 11[11]11 = Child 1: 11[1011
Parent 2: 01[10[01 =  Child 2: 01[11|01

Fonte: (LIM, 2014)

Enquanto o operador de recombinagédo nao introduz variacdo genética, o operador de
mutacao o faz alterando uma pequena parte do cromossomo do individuo por meio de uma
mudanca aleatéria. Segundo (GASPAR-CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012), o objetivo
da mutacao é "manter um nivel de diversidade adequado na populac¢ao, garantindo que alelos
que eventualmente desaparecam tenham a possibilidade de reaparecer". O tipo de mutagcao
mais simples encontrado é o operador de mutagao binario, que pode ser observado pela figura
3. Seu funcionamento basico é alterar o valor do bit escolhido 3.

Figura 4 — Operador de mutagéo binaria.

Example 3: 1-bit mutation operator

Chromosome: 111111 =2 111101
Fonte: (LIM, 2014)

Uma vez finalizada a etapa de reprodugéo no esquema dos algoritmos genéticos, uma
nova populacdo deve ser escolhida com base na anterior e na populagcdo de descendentes
recém gerada. Neste ponto, 0 método pode substituir toda a populagao anterior por novos indi-
viduos ou pode substituir apenas parte dela. Aos algoritmos que se encaixam no primeiro caso,
chama-se "Algoritmo Geracional”, enquanto aqueles que aplicam o segundo caso, denomina-
se "steady-state"(KICINGER; ARCISZEWSKI; JONG, 2005). Em seguida, um teste de termina-
¢ao deve ser executado. Caso esse teste seja satisfeito, retorna-se a(s) solugdo(des) obtidas
e finaliza, ou recomecga o ciclo a partir da etapa de selegao. O critério de terminacdo pode

2 A literatura apresenta varios outros métodos de recombinagao. Nesta revisdo, apresentou-se um método sim-

ples de recombinagéao de individuos compostos de variaveis binarias apenas a titulo de exemplo.

8 O comentério anterior é igualmente vélido para a mutag&o.
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ser encontrar um valor 6timo, ter realizado um nimero definido de geragdes, ter avaliado um
numero definido de individuos entre outros.

O processo descrito € ilustrado pelo algoritmo 1, que esquematiza a estrutura basica
de um algoritmo genético genérico.

Algoritmo 1: Estrutura genérica de um AG. Fonte: (GASPAR-CUNHA; TAKAHASHI;
ANTUNES, 2012)

t <+ 0;

Gerar populagéao inicial P(t);

Avaliar os individuos de P(1);

Avaliar os individuos de P(t);

while (critério de terminagcdo ndo atingido) do
Selecionar os progenitores P’(t) a partir de P(t);
Aplicar Operadores genéticos a P’(t) obtendo a nova populagéo P(t + 1);
Avaliar P(t + 1);
t+—t+1;

end

Output: Resultado final da otimizagao

© 00 N O O A W DN =
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2.2.1 Algoritmo Genético Multiobjetivo baseado em nao dominancia: NSGA-II

Uma estratégia conhecida de otimiza¢ao multiobjetivo é a segunda versao do algoritmo
Nondominated sorting genetic algorithm, conhecida como NSGA-Il. Essa versédo surge da ne-
cessidade de superar trés problemas encontrados na versao inicial do método: Alta complexi-
dade na ordenacao das solucdes, falta de elitismo e necessidade de especificar um parametro
para diversidade onqr (DEB et al., 2002). A superacao dos desafios encontrados ocorre por
meio de trés principais mudangas: criagdo de um novo método de ordenagdo de solugdes
- 0 Fast Nondominated Sorting, a criacdo de um método para atribuir um valor de distdncia
de aglomeracgéao (Crowding Distance Assignment) para cada solugdo e um novo comparador
de solugdes (Crowding Distance Operator). Cada uma dessas mudancgas esta descrita nas
subsecdes abaixo.

2.2.2 Ordenacao rapida com base em ndo dominancia

Para estabelecer um critério mais eficiente de ordenagéo das solugées e induzir um cri-
tério melhor que garanta elitismo, a versao dois do NSGA implementa um método cujo objetivo
€ ordenar as solugées com base no critério de dominancia definido anteriormente. Esse orde-
nador separa as solucées em grupos chamados de "fronts"” ou fronteiras, dando proeminéncia
as solugbes que ndo sao dominadas por nenhuma outra: na primeira fronteira permanecem
aquelas que ndo sdo dominadas por nenhuma outra solucéo, na segunda permanecem ague-
las dominadas por apenas uma outra solugao e assim por diante. O esquema de segregacao
das solucdes é representado na imagem 6. Mais detalhes sobre o processo e implementacao
podem ser encontrados em (DEB et al., 2002).
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Figura 5 — Fluxograma do NSGA-II.
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Figura 6 — Esquema de fronteiras Pareto.
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Fonte: (ZULIANI, 2016)

2.2.3 Atribuidor de distancia de aglomeracéo

Para estabelecer um critério de comparagéo de diversidade entre as solugdes, um al-
goritmo de atribuicao de distancia de aglomeragao foi desenvolvido. Esse algoritmo ordena
cada valor de objetivo e atribui uma distancia infinita para os individuos com valores extremos.
Para os outros individuos que possuem valores intermediarios, os valores de objetivo imedia-
tamente maior e menor ao seu serao utilizados para calcular a distancia por meio do célculo

do cuboide, como a imagem 7 e a equagéao 2.3:

DA:DA+0bj[z+1]+0b][z—1]

Objmaior - Ob]menor

Sendo,

» DA: distancia de aglomeragao.

(2.3)
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* objli + 1] e obj[i — 1]: respectivamente o valor imediatamente maior e menor no vetor de
individuos ordenados levando em consideracdo um dado valor da funcao objetivo.

* 0bjmaior © Objmenor: respectivamente o maior e o menor valor do vetor de individuos
ordenados levando em consideragdo um dado valor da fungéo objetivo.

Figura 7 — Calculo do Cuboid.

Fonte: (DEB et al., 2002).

O valor calculado ¢é atribuido para cada uma das solugdes e sera usado como medida
de selegdo para progenitores. A interpretagdo dos valores de aglomeragéo diz que quanto
maior for a distancia final de aglomeragao, menos populada é aquela regiao e, portanto, a
diversidade desta solucdo é superior e é desejado investigar a regido em sua volta. Por outro
lado, quanto menor o valor, mais comum é a solugao e seu entorno ja foi investigado. Logo,
como uma adequada exploracao do espacgo de busca é um fator fundamental para uma correta
convergéncia de um AG, busca-se por solu¢des com distancia de aglomeragao superior. Para
mais informagdes a respeito do método de atribuicdo de distancia de aglomeracao, consultar
(DEB et al., 2002).

2.2.4 Operador de Distancia de Aglomeracao

Como explicado, um AG deve promover elitismo e diversidade em suas populagdes.
Para isso, ap0s separar as solugdes por meio de fronteiras e atribuir a cada um valor de distan-
cia de aglomeracao, é necessario definir um critério de comparacao que leve em consideracao
essas duas caracteristicas. O operador escolhido para atribuir este critério € o operador de dis-
tancia de aglomeragao. Esse operador seleciona a solucao que esta em uma fronteira inferior
e, quando ambas estdo na mesma fronteira, escolhe a com maior distancia de aglomeragao.
Para mais detalhes consultar (DEB et al., 2002).

2.2.5 Rotina principal do Algoritmo NSGA-II

Apés gerar de maneira aleatéria os valores da populacao inicial, selecionar os proge-
nitores P, e gerar uma populagéo de descendentes @, uma populacao R; é gerada unindo P,
e ;. Essa nova populacao passara pelo método de separacao de fronteiras que atribuira um
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valor de classificagcdo com base nos seus valores de objetivo. Apds esse processo, uma nova
populacao sera montada unindo individuos de fronteiras em ordem crescente, até que seu ta-
manho atinja 0 niumero esperado de individuos da préxima populagao P, . Para cada um dos
individuos do conjunto unido, o valor da distancia de aglomeracao é atribuido. Ap6s isso, o0s
individuos serdo novamente ordenados por meio do comparador de distancia de aglomeracao
explicado acima. Apés ordenados, os valores da posi¢cdo N em diante, que superam o tamanho
da esperado da populacéao, serao descartados. Essa populagao devera passar pelo processo
de geragao de novos individuos e voltar ao passo de uniao com os progenitores em R;. Esses
passos serao repetidos até que o critério de terminagédo seja satisfeito. A rotina principal de
repeticado do NSGA-II esta representada pelo algoritmo 2.

Algoritmo 2: Procedimento, a cada geragao, de formacao da populagdo do NSGA-II.

Fonte: (DEB et al., 2002).

Ry =P, UQy;

F = fast_non_dominated_sort(R;);

Py = Dei= 1;

while |P, | + [Fi| < N do
crowding_distance_assigment(F;);
Py =P U,
i=i+1;

end

Sort(F;,=1);

Piy1 = Py UF[1: (N — |Pal)];

10 Q441 = make_new_pop(Pii1);

11 t=t+1;

N o o A W N =

©

2.3 Método dos Elementos Finitos

Apoiando-se no método geral para analise de sistemas discretos (observar figura 8),
o método dos elementos finitos (MEF) € um método numérico capaz de realizar analises de
engenharia em estruturas complexas, cuja a abordagem por técnicas classicas seria muito
dificil ou mesmo inexistentes (FILHO, 2018). Seu funcionamento se baseia em dividir o modelo
em partes de tamanho finito, ou seja, em elementos finitos. Por meio desta discretizacao, é
possivel analisar o todo de uma estrutura complexa a partir da compreensao de suas varias
subdivisdes.

O MEF divide o modelo continuo em um ndmero finito de partes de tamanho n&o infi-
nitesimal. Cada uma dessas partes, chamadas de elementos sdo conectadas umas as outras
por meio de pontos discretos, chamados de nés (FILHO, 2018). Os calculos necessarios a
analise sdo efetuados inicialmente sobre esses nds e, em seguida, por meio do conhecimento
do comportamento desses pontos, passados aos elementos. Dessa maneira, ao invés de ser
exigida uma equagéo que consiga descrever todos os infinitos pontos da estrutura, os calcu-
los sao realizados inicialmente para os pontos discretos. Por conta disso, € necessario definir
cuidadosamente, o quao acurado deve ser o resultado, a fim de que a quantidade de nés seja
suficiente para representar o fendémeno. Além disso, uma vez que os elementos representarao
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Figura 8 — Método Geral para andlise de Sistemas discretos - Sistema Discreto Padrao.
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Fonte: (FILHO, 2018)

partes da estrutura e terdo como parametros iniciais os valores calculados para seus nés, o
tipo de elemento utilizado e a definicido do mesmo também é importante, pois quanto mais bem
definido e adequado o elemento para o contexto em analise, mais proximo sera o resultado do
sistema real.

Ao realizar uma andlise via elementos finitos, geralmente é possivel se deparar com
0s seguintes tipos de estruturas: Vigas ou estruturas reticuladas, analise de cascas, chapas e
analise de estruturas tridimensionais. O primeiro tipo, geralmente possui uma subdivisdo mais
intuitiva, sendo possivel, por exemplo, dividir visualmente a estrutura em varios componentes
por meio de suas ligacdes (ou soldas) naturais. Este tipo de estrutura geralmente é represen-
tada por um modelo inicial formado por pontos (soldas e ligagdes) e retas (barras ou vigas).
Desta maneira, ainda que na discretizacdo seja executada uma divisdo mais refinada da es-
trutura - dividindo cada reta em varias partes finitas, os elementos permanecerdo conectados
por apenas dois pontos de contato. Para ilustrar esse conceito, observe a figura 9. Nesta figura
€ possivel observar a estrutura por meio de vérias arestas conectadas por meio de pontos
numerados de 1 a 6. Neste tipo de analise, quando esta estrutura for discretizada, a represen-
tacdo das partes da estrutura sera feita por meio elementos conectados apenas por meio de
2 nos.

Por outro lado, as estruturas do tipo casca ou tridimensionais, sao estruturas conti-
nuas, em que seus elementos estdo conectados por infinitos pontos na estrutura original, mas
que serao conectados, apds a discretizagao, apenas por meio dos nds dos elementos finitos.
Portanto, para estabelecer uma analise adequada das mesmas € necessario uma teoria (e
portanto equagdes) mais robusta, que garanta a compatibilidade dos elementos conectados
(FILHO, 2018). Para ilustrar essa situacao, observe a figura 10, veja que, ainda que a teo-
ria do MEF ordene a conexao dos elementos por meio de nés, os varios elementos estariam
conectados por infinitos pontos na estrutura original.
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Figura 9 — Estrutura reticulada - Esquema de uma trelica de 10 barras.
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Fonte: (MULLER; KLASHORST, 2017)

Figura 10 — Estrutura Tridimensional - Malha de elementos finitos de um martelo.

Fonte: (LOPEZ; ANITESCU; RABCZUK, 2020)
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Por ser um método numérico capaz de fazer boas aproximacdes de fenbmenos por
meio de discretizacao, é de suma importancia compreender alguns aspectos deste tipo de
andlise. Tais aspectos sdo pontuados por (BATHE, 2014): Para uma boa analise é fundamental
um bom modelo. E de suma importancia que o projetista consiga extrair do mundo real os
componentes necessarios para que a analise seja efetuada de maneira coerente. Paralelo
a esse aspecto inicial, esta o fato de que nenhum modelo simulado sera capaz de extrair
com precisao todos os detalhes de um fenémeno, pois, independentemente do quao bem
feita é, toda analise sera por fim reducionista. Desta forma, € importante que o projetista seja
capaz de filtrar do fendbmeno em andlise fatores que nao possuam significativo impacto naquilo
que deseja simular. Tendo em vista que se trata de uma aproximacao, é fundamental que os
resultados sejam julgados a luz da experiencia, do conhecimento teérico e até mesmo a luz
de um modelo mais abrangente, para que incoeréncias na analise sejam corrigidas.

2.4 Representacao geométrica por B-Splines racionais nao uniformes
(NURBS)

Uma curva NURBS (B-Splines racionais ndo uniformes) € um ferramenta matematica
capaz de representar formas livres com grande capacidade de movimentagao localizada. Uma
curva deste tipo é definida pela seguinte férmula (PIEGL; TILLER, 1995):

>ieo Nip(w)wi P;

O(t) = &=t
Q izo Nip(t)w;

Sendo que,

* w;: Pesos
« P, Pontos de controle

* N;p(u): Funcéo base B-Spline do i-ésimo grau definida em um vetor de nés (knot vector)
nao periédico (e ndo uniforme) :

U= {CL, ey @y Up+1, ceny Um—p—h b, b}

Os pontos de controle definem um poligono de controle, cujo corpo é geralmente se-
guido pela curva e cuja envoltéria convexa geralmente contém a curva, enquanto 0s pesos
determinam o quao préximo do ponto de controle a curva passara (ROGERS, 2001) apud
(KROHE, 2020). A figura 11 ilustra o fato de que esta curva permanece dento da envoltéria
convexa do poligono criado pelos pontos de controle. Além disso, é visivel que quanto maior é
o valor do peso variavel, mais préximo do ponto de controle relacionado a ele a curva fica.

Uma caracteristica fundamental que torna esse tipo de abordagem geométrica notavel
€ a capacidade de movimentacdes localizadas. Observe na figura 12 que apesar da movimen-
tacdo dos pesos alterar o comportamento da curva, é possivel notar que a parte final desta
curva nao sofre alteracdo. Isso ocorre devido a uma propriedade denominada Aproximacao
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Figura 11 — B-splines racionais cubicas com peso w3 variando.

Fonte: (PIEGL; TILLER, 1995).

local, que diz: "se o ponto de controle P; é movido, ou 0 peso w; é alterado, isso afeta apenas
aquela porgao da curva no intervalo [u;, u;x1)"(PIEGL; TILLER, 1995).

Figura 12 — Curvas racionais quadratica com peso w; variando.

P,

Fonte: (PIEGL; TILLER, 1995).

Assim, as NURBS representam o estado da arte em representagdo paramétrica de
curvas. Também podem ser definidas superficies utilizando-se dos mesmos principios aplica-
dos as curvas. Neste trabalho, as curvas serao utilizadas para definir a forma da estrutura e
por isto restringe-se aqui a uma breve descricao.



29

3 Trabalhos correlatos

“Confie no Senhor de todo o seu coragao e ndo se apdie em seu proprio entendimento;
reconheca o Senhor em todos os seus caminhos, e ele endireitara as suas veredas.”.
Provérbios 3:5,6

(CASTORANI et al., 2017) utiliza um algoritmo genético de otimizacao multiobjetivo
para propor uma otimizagdo que leve em consideragédo tanto as propriedades mecanicas,
quanto também o custo de producao conectando ferramentas de "Projeto Assistido por Compu-
tador"(CAD - Computer-aided Design), "Engenharia apoiada por computador"(CAE - Computer-
aided Engineering) e "Custo de Design"(DFC - Design for Cost). Para reduzir o custo compu-
tacional do método de simulagdo por elementos finitos, os autores utilizam técnicas para gerar
uma superficie de resposta que aproxima o modelo analisado. Essa superficie de resposta é
gerada por meio da variacao propositada dos parametros, visando compreender suas influen-
cias nos resultados final. Em seguida o Algoritmo Genético de Otimiza¢ao Multiobjetivo MOGA
€ utilizado para resolver o problema de otimizacéao.

(SU et al., 2018) utiliza o método de otimizacdo multiobjetivo enxame de particulas
(MOPSOQ), para propor a otimizagao multiobjetivo de GFRP elastic gridshells (que € um tipo
de estrutura trelicada). Para esse processo, o autor utiliza andlise via elementos finitos para
gerar um arquivo contendo avaliagdes de 360 estruturas. Em seguida, utiliza esse arquivo para
treinar um algoritmo de aprendizado de maquina, que serd utilizado durante a otimizacao, a fim
de reduzir o custo computacional inerente das otimizagdes utilizando Algoritmos evolucionarios
e Simulacao via Elementos finitos.

(LIU et al., 2016) utiliza 0 método de enxame de particulas para otimizagao de nanopar-
ticulas tri-metalicas Pt-Pd-Rh. O autor buscara avaliar a estabilidade do atomo, minimizando a
energia potencial, tendo como variavel a posigdo dos dtomos na estrutura.

(HSIAO et al., 2020) utiliza o Algoritmo de otimizagdo MOEA/D-DE para otimizagédo
de design do brago de um rob6, tendo como variaveis cinco parametros da estrutura e como
objetivos peso, momento de inércia e deslocamento. Neste trabalho, um modelo de regresséo
linear foi utilizado para substituir as simulagdes por elementos finitos durante a otimizacéo, a
fim de reduzir custo computacional.
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4 Meétodo de Pesquisa

“O profundidade das riquezas, tanto da sabedoria, como da ciéncia de Deus! Quao
insondaveis sdo 0s seus juizos, e quao inescrutaveis os seus caminhos!”.
Romanos 11:33

4.1 Classificacao da Pesquisa

Sob a ética das classificagdes de (WAZLAWICK, 2014), o trabalho aqui apresentado
€ quanto a natureza original, quanto ao objetivo exploratério e quanto aos procedimentos téc-
nicos experimental. Diz-se original pois procura encontrar e gerar informagées novas relacio-
nadas ao tema. Define-se exploratério, pois objetiva examinar e estudar fenbmenos inerentes
aos problemas de otimizacao estrutural apoiada em simulacio por elementos finitos na area de
mecanica estrutural. Classifica-se experimental, pois este trabalho visa introduzir e testar heu-
risticas bioinspiradas no contexto citado, propor experimentos e julgar os resultados obtidos
por meio técnicas de comparagao consolidadas.

4.2 Recursos Utilizados

Para realizacdo das simulacdes, foi escolhido o software Ansys Mechanical Apdl ver-
sao "Student 2021 R1". Para o desenvolvimento do programa, as bibliotecas disponiveis na
linguagem python utilizadas foram:

* pymoo (Blank; Deb, 2020), para reuso de algoritmos de otimizagéo.
* NURBS-Python (BINGOL; KRISHNAMURTHY, 2019), para geracao de curvas B-Spline
Racionais ndo Uniformes (NURBS).
Para realizacdo dos experimentos, contou-se com um equipamento com as seguintes
especificacdes de hardware:

Tabela 1 — Especificagdes do Processador

Processador | Intel Core i5-6200U
Frequéncia | 2.30 GHz - 2.40 GHz
Memoria RAM 8 Gigas
Fonte: o Autor.

4.3 Procedimentos de pesquisa

Para executar este trabalho, escolheu-se o problema de otimizagao da méo francesa,
que é um exemplo de problema de mecanica estrutural em condicdes estaticas, e foi realizada
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a codificacdo da geometria do problema deste utilizando linguagem APDL. Em seguida, a
forma geométrica escolhida foi preparada para otimizagcao: escolheu-se parte de seu contorno
e utilizou-se NURBS para geracao de formas livres. Apds ter executado a parametrizagao,
implementou-se um programa que executava comunicag¢ao entre os algoritmos genéticos de
otimizagao contidos na biblioteca Pymoo e o software da Ansys. Além disso, fez-se a descricao
dos experimentos a serem aplicados e foram executadas as otimizacoes.

Figura 13 — Comunicagéao Python APDL.

Implementagéo Definir a
Escolher o do codigo APDL parametrizagao ggglr?:::r:_?;:
problema para correspondente . da pega . comunicacio
otimizagdo. ao Problema correspondente {? |
escolhido. ao Problema. para o modelo.

Definir os
experimentos.

Executar os
experimentos

Analisaros |
resultados.

Fonte: o Autor.

Para o problema acima, duas classes foram implementadas em python: uma para en-
capsular os atributos do problema e outra para realizar a tradu¢do e mediar a comunicagao
entre o algoritmo de otimizacéo e o software de simulacéo.

4.3.1 Comunicag¢do Python APDL

A comunicacgdo proposta para a realizacdo deste trabalho busca permitir um processo
de retroalimentagao entre o algoritmo de otimizagédo e o software de simulagao (figura 14).

Por meio desta comunicagéo, as potenciais solu¢des geradas pelos algoritmos de oti-
mizacao em python eram traduzidas em codigo APDL e enviadas ao software de simulagao
computacional Mechanical APDL (MAPDL). O cédigo traduzido era executado pelo MAPDL,
que executava os célculos e devolvia os valores objetivo a rotina, realimentando a otimizacao.
Esta abordagem é semelhante a abordagem de comunicagéo proposta em (DITTMER et al.,
2006).

A cada nova populagéao, todos os individuos eram traduzidos em cédigo APDL e escri-
tos em um arquivo do tipo .mac. Este arquivo continha o cédigo da simulagao para todos os
individuos daquela populagéo, separados por um comando \CLEAR, que é um comando APDL
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Figura 14 — Comunicagao Python APDL.

Cédigo APDL

\J

Algoritmo de

Otimizacgao MAPDL

A

Resultados

Fonte: o Autor. Inspirado em (DITTMER et al., 2006).

responsavel por remover os dados da simulagéo anterior. Cada um destes cédigos APDL orde-
nava a criagdo de arquivos que conteriam os valores objetivo selecionados e eram enumerados
de modo a separar as simulagdes. Apos gerados 0s arquivos, a rotina de otimizagao era exe-
cutada para extrair os dados desejados e envia-los ao método de otimizacdo. Desta forma, o
processo genérico mostrado pela figura 14, quando exposto, se torna como o ilustrado em 15.

Figura 15 — Modelo final de comunicacao Python APDL.

Vetores de Pontos de Controle

Solugdo ) e Pesos
Ag Pymoo Froblema NURBS-Python
Valores de
‘_ Objetivo —_— urva NURBE
N
A
Coordenadas da
Valores Curva
Resultados
Jnac
Tradugdo e -
I — :
Escrita Comunicagao
Chamada de
t inal
ermina Rotina de extragdo
Geragdo de
—_—
MAPDL resultades

Resultados

Fonte: o Autor.

O modelo de otimizacao é encapsulado por meio de um componente Problema. Este
componente sera definido por meio de uma classe que contera os atributos do modelo, assim
como os métodos responsaveis por gerar os limites de criacdo dos valores de solucéo e or-
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denar a tradugédo. Esse componente implementa a interface Problem de (Blank; Deb, 2020) e
define 0 método de avaliacao das solugdes (_evaluate). Este método recebe um vetor de ve-
tores contendo os pontos de controle e pesos para geracao das curvas de todos os individuos
de uma populagéo. Os pontos de controle sdo separados dos pesos e ambos sdo enviados
pelo componente Problema para o componente NURBS que se comunica com a biblioteca
(BINGOL; KRISHNAMURTHY, 2019). Esta biblioteca gerara a curva e retornard a classe Pro-
blema os pontos gerados. Apos todos os individuos terem sido traduzidos, o vetor de curvas
NURBS geradas é enviado ao componente de traducéo, que ira traduzir o cddigo, gerar o ar-
quivo .mac e chamar o software de simulagao por meio de uma chamada utilizando cédigo de
terminal. Os valores gerados na simulacao serdo colocados em arquivos, extraidos pelo com-
ponente de Traducao e retornados ao componente Problema, que ira envia-los ao algoritmo
de otimizagéo.

4.3.1.1 Da modelagem das pec¢as

O modelo escolhido é proveniente de uma pega comumente presente no contexto da
mecanica: Mao francesa. Para torna-la suscetivel a otimizagao, modelou-se uma parte de seu
contorno por meio de uma curva NURBS. Essa curva é gerada por meio de pontos de controle
e pesos variaveis pelo AG, dentro de limites estabelecidos no componente Problema. Desta
maneira, apenas uma regiao limitada e especifica do contorno da peca era parametrizado.
Para mensurar a performance destas pegas no contexto escolhido, definiu-se que a simulagéo
deveria retornar 2 valores: um relacionado ao custo da peca, o volume, e a tensdo maxima
sofrida pela pe¢a quando submetida a determinados carregamentos dentro de determinadas
restricoes.

4.4 O Modelo

O modelo escolhido foi 0 de uma mao francesa. A geometria dessa pega pode ser visu-
alizada por meio da figura 16. Esse geometria foi construida tendo 200.0 milimetros de largura,
300.0 milimetros de altura e 20 milimetros de espessura. Cada furo possui 10 milimetros de
raio com centro em um par de coordenadas (X, Y’). Essas coordenadas podem ser conferidas
por meio da tabela 2.

Com o software de simulacdo obtém-se o estado de tensdes internas desenvolvidas
no interior da peca devido a solicitacao (esforco/forca) feita em um dos furos e a condicao de
travamento dos outros dois furos. Dessas condigdes de contorno temos o que chamamos na
mecanica dos soélidos de condicao estatica. Tal condicdo é comum nas estruturas de maqui-
nas e equipamentos civis e industriais. Existe um limite no qual o material que é fabricado a
estrutura (i.e. a mao francesa de ago) resiste ao aumento da tensao interna. Um dos critérios
mais utilizados para se definir esse limite de resisténcia é pelo célculo da tens&o resultante de
von Mises. E a tensao de von Mises é calculada pelo ANSYS para cada elemento. Tal tenséao
que é usada nas consideracdes do problema de otimizacéo.
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Tabela 2 — Posicao dos Furos na pega

Furo Coordenada X | Coordenada Y
Superior esquerdo 20.0 mm —20.0 mm
Superior direito 162.6 mm —20.0 mm
Inferior 20.0 mm —233.9 mm

Fonte: o Autor.

Figura 16 — Peca de referencia da Mao francesa.

VOLUMES
TYPE NUM

STUDENT

Modelo da peca referéncia com material em toda a regido de projeto.

441 A parametrizagao

Para promover a parametrizagdo da peca, modelou-se um trecho da lateral esquerda
da peca utilizando uma curva NURBS. A principio, os pesos e 0s pontos de controle da curva
foram considerados como variaveis para a otimizagao.

Algumas restricbes quanto ao dominio dos valores das variaveis foram impostas a
curva que define o perfil da lateral esquerda da peca para que fossem geradas pecas factiveis
como solugao. Assim, definiu-se que o ponto inicial do trecho variavel dessa curva seria o ponto
(0,—40) e seu ponto final estaria em (0, —223.3333). As ordenadas dos pontos de controle
da curva foram deixadas fixadas, de maneira que cada ponto tinha sua altura definida, e a
abscissa do i-ésimo ponto de controle poderia variar no intervalo [—20, K], em que o valor de
K; foi definido por:

K; = (i x distance) — security_v = (1 + (i/10)) (4.1)

em que distance é o valor obtido dividindo a largura da peca pela quantidade de pontos
de controle escolhida e security_v um valor adequado para que a lateral esquerda da peg¢a ndo
chegue a lateral direita (em diagonal) gerando pecas factiveis. Para ilustrar aproximadamente
a regiao em que a curva estaria limitada, as figuras 17a e 17b mostram respectivamente as
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Figura 17 — Representacdo das pecas nos limites minimo e maximo para os pontos de con-
trole.

VOLUMES

TYPE NUM

STUDENT

(a) Peca com pontos de controle igual ao limite in- (b) Pega com pontos de controle igual ao limites ob-
ferior -20 e pesos iguais a 1. tidos pela equacgéo 4.1 e pesos iguais a 1.

Fonte: o autor.

pecas geradas com os pontos de controle nos valores minimo e maximo. Com relagdo aos
valores dos pesos, definiu-se que poderiam variar entre 0 € 15. Por meio dessa abordagem foi
possivel gerar pegas como nas figuras 18a e 18b.

Figura 18 — Exemplos de pegas geradas durante o processo de otimizacao.

VOLIMES = “voLmES
TYEE NUM TYPE NUM

(a) Peca gerada utilizando-se 6 pontos de controle (b) Pe¢a gerada utilizando-se 12 pontos de controle
em trecho da lateral esquerda. em trecho da lateral esquerda.

Fonte: o autor.

4.4.2 A Malha e as condi¢Oes de contorno

Como exposto anteriormente, uma etapa importante do método de Elementos Finitos
€ a geracao da Malha de Elemento Finitos. Para gerar essa malha, primeiramente utilizou-se a
opcao livre. Por meio dessa abordagem o préprio software promoveria a discretizacao da area
principal da peca. Em seguida, fez-se um refino desta malha inicial. Para esta etapa de discre-
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tizacdo bidimensional, utilizou-se o elemento com caracteristicas bidimensionais PLANE182.
Logo em seguida, a malha refinada era transferida para a peca inteira por meio do comando
apdl VSWEEP utilizando o elemento SOLID185. Por fim, a fim de evitar problemas durante os
calculos, a malha 2D utilizada como base era excluida.

As condig¢6es de contorno utilizadas foram Suportes Cilindricos para os furos da lateral
esquerda da peca e um Bearing Load para o furo a direita da peca. Um suporte cilindrico é
um tipo de restricdo que impede que as areas cilindricas nas quais é aplicado sofram defor-
magcao radial, axial ou tangencial. O Bearing Load, por sua vez, € um tipo de carregamento
definido em regides cilindricas que atua sobre uma determinada parte da superficie, simulando
forcas apenas radiais. Em ambos os casos, uma vez que durante a geracdo do modelo ndo
foram encontrados esses tipos de condi¢cdes de contorno suportados pelo préprio software de
elementos finitos, procurou-se via cédigo um meio de simular ambos.

Para simular esses carregamentos, um ponto era definido no centro de cada furo, um
elemento de né Unico era atribuido para cada um desses pontos, o carregamento ou a restricao
era colocado sobre esse ponto e entao transferido para todos os nds das 4 areas que formam
cada um dos furos para o Suporte Cilindrico ou para as duas areas onde a forga radial do
Bearing load seria aplicada. Neste modelo, serdo aplicadas 2 componentes de forga através
do Bearing Load formando um carregamento de (50, -100) pascal. Uma peca contendo esses
carregamentos aplicados pode ser visualizada a por meio da figura 19.

Figura 19 — Figura representando as condigdes de contorno aplicadas sobre as areas dos fu-
ros do suporte de esquina.

" ELEMENTS

(a) Modelo de peca inteira, cor rosa representando (b) Visdo do Bearing Load localizada, mostrando as
as condi¢des de contorno. trés areas onde ocorre a distribuicao.

Fonte: o autor.

4.5 A otimizacao

Uma vez apresentado a pega de base, sua modelagem geométrica e parametrizacao,
define-se um problema de otimizacao bi objetivo, considerando como fatores a serem otimiza-



Capitulo 4. Método de Pesquisa 37

dos: Tensao e Stress. Este problema de otimizagdo pode ser matematicamente descrito por
meio da equagao 4.2.

{ Minimize F(x) = (T(X%V(X)) € R? (4.2)

sujeito a.: x € Q

Em que z € o vetor solugdo, V(x) é o volume da pecga, T'(x) é o valor da Tensao
maxima de Von Misses sofrida pela peca e 2 é o conjunto de todos os valores possiveis para
as variaveis que definem a pega.

Um vetor de solugéo = é chamado no contexto da otimizagao evolucionaria de individuo
e possui sua estrutura geral formada de acordo com:

[P, Py, ... P, Wi, Wa, ..., W, ]

Sendo P; o i-ésimo ponto de controle, W; o i-ésimo peso da curva NURBS e n 0 nimero
de pontos de controle, de modo que seja igual o nimero de pesos. Os pontos de controle
possuiam como limitagao inferior -20 e superior de acordo com a equagao 4.1. Por sua vez, 0s
pesos eram limitados inferiormente pelo valor 0 e superiormente pelo valor 15.

4.6 Dos Experimentos

Além de avaliar as solugbes apresentadas pelo método aqui proposto, pretende-se
buscar também indicios sobre a influéncia da quantidade de pontos de controle e dos pesos
nos resultados da otimizagdo. Assim, realizou-se um experimento no qual a quantidade de
pontos de controle podiam assumir duas possibilidades (6 ou 12) e os pesos também foram
considerados de duas maneiras (pesos variaveis em um intervalo ou fixos iguais a 1). A es-
colha da quantidade de pontos foi realizada pela experiéncia do autor com a simulagao do
problema e as dimensdes da pega adotada.

Desta maneira, executou-se 4 variagdes intercaladas dos experimentos conforme a
tabela abaixo demonstra:

Tabela 3 — Experimentos realizados

Furo N Pontos de Controle | Comportamento dos Pesos
Experimento 01 6 Fixos iguais a 1
Experimento 02 6 Variaveis [0, 15]
Experimento 03 12 Fixos iguais a 1
Experimento 04 12 Variaveis em [0, 15]

Fonte: o Autor.

Cada otimizacéo foi executada utilizando-se o algoritmo NSGA-Il com as seguintes
caracteristicas:
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Algoritmo de selecdo: Torneio binario.

Algoritmos para geragao de novos individuos:

— Recombinagao: Crossover Binario Simulado

— Mutacao: Mutacao polinomial

Critério de terminacao: Maximo de 70 Geragdes

Tamanho da populagéo: 16 individuos

Utilizou-se uma curva NURBS de grau 3 e um delta de 0.05. O numero total de ge-
racdes foi escolhido considerando pré-testes das execugdes e a observacédo da evolucao do
valores de hipervolume e o tempo disponivel para a execu¢ao dos experimentos.

Cada um dos casos foi executado 10 vezes nos quais os valores objetivo extraidos
via ANSYS® foram normalizados ao serem repassados ao NSGA-1I, de modo a ser um valor
entre 0 e 1, a fim de que a consideracao deles pelo algoritmo nao fosse discrepante e que a
visualizagédo fosse mais adequada.

Os resultados obtidos serdo apresentados no préximo capitulo.

4.7 COtimizacdo Automatica

Para estabelecer uma comparacao com o método proposto por este documento, uma
geometria com caracteristicas semelhantes a peca de referéncia foi desenhada utilizando-se
a plataforma Ansys Worckbench (ANSYS®, Release 21.1b), e em seguida importada e anali-
sada pelo software Ansys Mechanical (ANSYS®, Release 21.1a). A malha de elementos finitos
foi gerada automaticamente pelo software e refinada considerando curvatura e proximidade.
Em seguida, avaliou-se o a Tensao Equivalente de Von Misses da pec¢a inicial. Tendo finalizada
a analise inicial da peca de referéncia, buscou-se promover otimizagdes topoldgicas utilizando-
se 0 médulo "Structural Optimization". Neste modulo, definiu-se como restricdo determinados
valores para o volume: 40%, 50%, 60% e 70% para a pega ao final da otimizagdo e uma tensao
maxima limitada a 6.5¢ + 5 Pa. Ao final deste processo, extraiu-se o stress equivalente da peca
obtida, o volume e o tempo total da otimizagao.
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5 Resultados

“E, na verdade, tenho também por perda todas as coisas, pela exceléncia do conhecimento
de Cristo Jesus, meu Senhor; pelo qual sofri a perda de todas estas coisas, e as considero
como escoria, para que possa ganhar a Cristo, E seja achado nele, ndo tendo a minha justica
que vem da lei, mas a que vem pela fé em Cristo, a saber, a justica que vem de Deus pela fé;”.
Filipenses 3:8,9

Tendo executado os experimentos propostos e descritos no capitulo anterior, obteve-
se o0s tempos de execucgao e foram calculados os valores de hipervolume da Fronteira Pareto
estimada que sdo mostrados nas tabelas 4 e 5.

Tabela 4 — Tempos de execucao (em horas) das rodadas da otimizagao

Experimento 01 | Experimento 02 | Experimento 03 | Experimento 04
1 1,288628 1,495184 1,566909 1,37772
2 1,458678 1,593233 2,029988 1,436612
3 1,319121 1,597885 1,507216 1,235713
4 1,394808 1,562474 1,867744 1,128182
5 1,345839 1,412682 1,497481 1,272803
6 1,312315 1,568396 1,664245 1,354151
7 1,355272 1,668351 1,350301 1,309355
8 1,322198 1,513369 1,393019 1,31979
9 1,362943 1,613074 1,574735 1,323164
10 1,546272 1,524419 1,511824 1,360962
Média 1,370607 1,554907 1,596346 1,311845
Desvio 0,07431 0,068013 0,198592 0,080845

Fonte: o Autor.

Com relagéo a tabela de tempos de otimizacao, observa-se o maior valor na coluna
do experimento 03 e o menor valor na coluna do experimento 04. Vé-se que o0 maior desvio
padrao € aquele contido na coluna do experimento 03 e 0 menor na coluna do experimento
02. Enquanto a maior e menor média sdo respectivamente encontradas nos experimentos 03
e 04. Destaca-se que o experimento 4, embora o espaco de busca esteja em dimensao maior
que os demais (pois neste caso sao 24 variaveis livres - 12 pesos e 12 abscissas dos pontos)
o tempo médio (e também a mediana) de seus tempos esta significativamente abaixo dos
experimentos 2 e 3 (ambos com 12 variaveis livres).

A figura 20 apresenta graficamente os valores da tabela anterior. Veja que no primeiro
experimento aproximadamente 75% dos valores estdo no intervalo préximo de 1,3 horas e
abaixo de 1,4 horas e que apenas um Unico valor se afasta consideravelmente do outros. No
segundo caso, vé-se que nao ha valor que se afaste muito dos outros, porém, observa-se
um conjunto um pouco mais abrangente em relagdo ao anterior partindo das proximidades
de 1,4 horas e chegando perto de 1,7 horas. No terceiro caso, observa-se o conjunto mais
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Figura 20 — Box Plot dos tempos de execugéo.
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Fonte: o Autor.

abrangente e a presenca de dois valores que consideravelmente se afastam dos demais. Por
fim, no dltimo caso, observa-se um conjunto compacto, mas com um Unico valor afastado dos
demais, sendo muito inferior.

Na tabela 5 apresentam-se os hipervolumes de cada um dos experimentos em cada
uma das rodadas. E os dados desta tabela estdo sintetizados graficamente na figura 21.

Tabela 5 — Hipervolume das Fronteiras Pareto Estimadas

Rodadas | Experimento 01 | Experimento 02 | Experimento 03 | Experimento 04
1 0,294964 0,294965 0,28036 0,270764
2 0,293661 0,290511 0,274136 0,283544
3 0,283367 0,283691 0,274684 0,269922
4 0,282943 0,269095 0,270602 0,272279
5 0,287523 0,294406 0,270576 0,257468
6 0,293986 0,283207 0,268975 0,271753
7 0,282534 0,271983 0,28468 0,271205
8 0,291674 0,259898 0,257738 0,280796
9 0,278303 0,298837 0,269589 0,277228
10 0,286648 0,276787 0,275463 0,269658

Média 0,28756 0,282338 0,27268 0,272462

Desvio 0,005486 0,012098 0,006871 0,006776

Fonte: o Autor.

Observa-se na figura 21 que os valores de hipervolume encontrados por meio do ex-
perimento 01 sdo em média mais elevados em comparacdo com 0s outros experimentos.
Observa-se também que o experimento 02 € o que apresentou maior dispersdo nos resul-

tados.
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Figura 21 — Box Plot dos hipervolumes calculados a partir das Fronteiras Pareto Estimadas.
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Para exemplificar, a figura 22a apresenta a evolugéo do valor de Hipervolume da ro-
dada 2 do experimento 3 (que foi a de maior tempo global de execugao nos experimentos) e
a figura 22b a evolugédo da rodada 4 do experimento 4 (que foi a de menor tempo global de
execucao nos experimentos). Observa-se para o maior tempo de execucdo: um rapido cres-
cimento do valor de Hipervolume, atingindo 0,25 ja na 8° geragdo. Em seguida, apesar do
crescimento ser mais lento, vé-se que os valores se aproximam de 0, 27 ja préximo da geracao
40. No caso da otimizagdo de menor tempo, o grafico atinge 0,25 proximo da 12° geracao e
se aproximando de 0,27 préximo da geracdo 50. No primeiro caso, os valores ultrapassam
0,27 apbs a geragao 50 e depois de um periodo de lento crescimento reinicia uma curva um
pouco mais acentuada ao final. Enquanto no segundo caso, os valores crescem lentamente
apés geracao 50 e finalizam um pouco acima de 0, 27.

A figura 23a apresenta seis geragdes distribuidas ao longo de toda a otimizagao da
rodada 2 do terceiro experimento. Coerente com aquilo que fora observado na analise do
Hipervolume, ha um grande salto entre a geracdo 1 e a 15, que comega inclusive a desenhar
corretamente uma forma de fronteira. Em seguida, observa-se que a distancia entre os pontos
das geragodes posteriores nao cresce muito. A figura 23b apresenta a Fronteira Pareto estimada
(pontos em vermelho) junto com o ponto (em azul) que representa a peca de referéncia.

Com relagdo aos resultados obtidos pelo menor tempo de execucéo, as figuras 24a
e 24b ilustram respectivamente a evolugdo de 6 populagdes distribuidas ao longo da otimi-
zacao e a Fonteira Pareto Estimada realcando o valor do caso base. Observando a evolu-
¢ao das populagdes, percebe-se uma populagéo inicial espalhada nas regides superiores do
grafico. Em seguida, é possivel ver que as fronteiras vao se aproximando da Pareto Esti-
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Figura 22 — Exemplos da evolugéo dos valores de hipervolume para o maior e 0 menor valor
de tempo total de execucgao.
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Fonte: o autor.

Figura 23 — Exemplo da convergéncia das fronteiras estimadas para o caso de maior tempo
de execucdo. Tensdo em Pascal (Pa) e volume em metros cubicos (m?).
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Fonte: o autor.

mada final ao mesmo tempo que ha um pequena concentracdo de individuos no intervalo de
[0,450;0,500]m3. No final de todo o processo, a Fronteira Estimada permanece tendo uma
solucao préxima de 0,450, mas se concentra em valores de volume inferiores a 0, 400.

A figura 25a apresenta as curvas de Hipervolume para o maior e menor valor entre
aqueles contidos na tabela 5. Por meio da figura 25b, observa-se para o maior valor: um rapido
crescimento do valor de Hipervolume, atingindo valores superiores a 0, 26 ja na 8° gera¢do. Em
seguida, apesar de inciar um periodo de pouco crescimento a partir da 14° geragao, vé-se que
os valores ultrapassam 0, 28 proximo da geracao 40. No caso da otimizacdo de menor valor,
observa-se um crescimento mais lento, atingindo 0, 24 préximo da 12° geragéo e ultrapassando
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Figura 24 — Convergéncia da Otimizagao para o caso de menor tempo de execugao. Tensao
em Pascal (Pa) e volume em metros clbicos (m?).
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0,25 proximo da geracao 30. No primeiro caso, os valores se aproximam de 0,30 ao final,
enquanto no segundo caso, os valores crescem lentamente desde meados da 30°% geragao
sem atingir 0, 26.

Figura 25 — Evolugéo dos valores de Hipervolume para o maior e o menor valor de Hipervo-
lume em todos os experimentos.
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O comportamento observado nos graficos de hipervolume podem ser rastreados por
meio das figuras 26 e 27 . Na sub figura 26a mostra-se a evolugao de 6 populagdes distribuidas
ao longo da otimizacdo. Por meio dessa imagem € possivel identificar o periodo de rapida
convergéncia até a 15 geracao e uma evolugao lenta porém continua até a ultima geragéao. A
figura 26b apresenta uma Fronteira Pareto Estimada bem espalhada apresentando um longo
intervalo de valores tanto para a tensdo quanto para o volume.
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Figura 26 — Convergéncia da Otimiza¢gdo com maior valor de Hipervolume. Tensdo em Pascal
(Pa) e volume em metros cubicos (m?).
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Fonte: o autor.

Com relagcédo ao segundo caso, observa-se rapida convergéncia para uma regiao com-
pacta do grafico até atingir a Fronteira Pareto Estimada. Como observado pelo valor de hiper-
volume obtido, a fronteira Pareto se insere em um pequeno espaco contido pelo intervalo a
[0, 40; 0, 52] no eixo das tensodes.

Figura 27 — Convergéncia da Otimizagdo de menor valor de Hipervolume. Tensao em Pascal
(Pa) e Volume em metros cubicos.
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Fonte: o autor.

5.1 Comparacgao

Conforme definido no capitulo anterior, promoveu-se também a otimizacao topolégica
proprietaria embutida no ANSYS para estabelecer uma comparagéo entre a metodologia au-
tomatica aqui descrita e os resultados obtidos por aquela. Analisando a peca de base por
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meio do Ansys Mechanical, obteve-se os valores de tensio e volume respectivamente iguais
a 0.55691(e — 3)m~=3 e 0.86166(e + 6)Pa. Ao final do processo de otimizagdo executada pela
ferramenta embutida no ANSYS, extraiu-se os valores de tensao, volume e tempo total de
execugao. Estes valores podem ser visualizados por meio da tabela 6.

Tabela 6 — Otimizagbes automaticas promovidas pelo Ansys Mechanical. Tensdo em Pascal
(Pa) e volume em metros clbicos (m?)

Execucdo 03 | Execucdo 01 | Execucdo 02 | Execucgéo 04
(40%) (50%) (60%) (70%)
Volume | 0.23443(e-3) | 0.2732(e-3) | 0.31744(e-3) | 0.36599(e-3)
Tensdo | 0.66748(e+6) | 0.62253(e+6) | 0.61127(e+6) | 0.44792(e+6)
Tempo 3min14s 2min54s 2min15s 1min35s

Fonte: o Autor.
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Os resultados graficos obtidos para cada uma dessas fronteiras podem ser vistos nos
gréaficos da figura 28d. Observa-se em todos 0s casos valores elevados de tensao para a oti-
mizacao executada por meio do proprio Ansys em relagao aos encontrados pela metodologia
proposta utilizando python. Isso se deve, possivelmente devido a diferenga de malha, assim
como a natureza simulada das condigées de contorno na otimizagao python-apdl. Contudo,
observa-se que a otimizagao biobjetivo proposta pelo acoplamento python-apdl consegue ex-
plorar regides do grafico que nao sdo exploradas pelo algoritmo de otimizagdo proprietario
do ansys, ainda que este atinja valores de volume inferiores aos encontrados na Frente de
pareto estimada. Além disso, a frente de pareto possibilita ao projetista escolher entre varias
possiveis solugdes eficientes, enquanto o algoritmo de otimizacao topoldgica retorna apenas
uma solucao ao final. Desta maneira € possivel afirmar que a otimiza¢do de forma utilizando
a comunicagdo python-apdl tem como vantagem uma melhor exploracdo do espaco de pes-
quisa, apesar do longo tempo tomado para a otimiza¢do. Por sua vez, a abordagem topoldgica
do Ansys retorna resultados em tempos inferiores, apesar da limitada busca no espaco de
solucéo.
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Figura 28 — Fronteira Pareto Estimada do valor médio dos experimentos, peca base e Otimiza-
cdes Automaticas. Tensdo em Pascal (Pa) e Volume em metros cubicos (m?).
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6 Consideracgoes finais

“You deserve the greater glory Overcome, I lift my voice To the King in need of nothing Empty
handed | rejoice. You deserve the greater glory Overcome with joy | sing By Your love | am
accepted You're a good and gracious King”

CityAlight

Foi executado por meio deste trabalho um procedimento de comunicagao automatica
entre o algoritmo de otimizagdo multiobjetivo contido pela biblioteca pymoo e o software de
Simulacao Ansys Mechanical APDL. Por meio da implementagédo padronizada da classe Pro-
blema, é facilitada a otimizacdo do problema aqui proposto por meio dos outros algoritmos ali
contidos. Portanto, pode-se afirmar que é possivel, por meio da metodologia aqui implemen-
tada, aumentar o escopo de métodos e estratégias de otimizacdo para além dos limites do
software de simulagao.

Por meio dos resultados obtidos observamos o potencial dos métodos evolucionarios
de explorar 0 espaco de solucdo e promover multiplas possibilidades de solucdes promissoras.
Por meio dos resultados encontrados, viu-se que tal otimizagdo promoveu melhorias em ambos
0s critérios de objetivos escolhidos para otimizagdo em relagéo ao caso base.

Por meio da comparagao das solugdes, observou-se que, diferentemente dos resulta-
dos obtidos pela metodologia python-apdl, os resultados do algoritmo de otimizacdo do soft-
ware Ansys Mechanical ofereceram uma Unica solucdo ao final. Por outro lado, os tempos de
execucgao das solugdes fornecidas pelo software proprietario da Ansys eram significativamente
inferiores.

A partir do que foi executado neste trabalho sugere-se realizacdo de mais experimen-
tos e mais execugdes para cada, a fim de aumentar o entendimento do impacto da quantidade
dos pontos e pesos € até da prépria presenca dos pesos. Justifica-se esta proposta, pois vé-
se que a média de tempo de execucao superior esta justamente entre os experimentos 2 e
3, que possuem 12 variaveis livres. No primeiro caso os pesos sao livres dentro do intervalo
[0, 15], enquanto no segundo caso sao fixos em 1, porém com o dobro de pontos de controle.
Ao mesmo tempo, observou-se que o0 menor tempo de execucao esteve relacionado ao expe-
rimento 04, cujo espaco de pesquisa era o maior (24 variaveis livres) e cuja média de valores
de Hipervolume nao nao foi a menor entre as outras 3. Apesar disso, observa-se valores su-
periores de hipervolume para os experimentos com 6 pontos de controle com e sem variagao
de pesos. Logo, sugere-se investigar mais a fundo qual o impacto da presenca dos pesos a
medida que o0 numero de pontos de controle aumentam.

Por fim, tendo em vista a ampla variedade de Métodos de Otimizagao Multiobjetivo no
contexto da Computacao Evolucionaria, sugere-se a comparacao de outros da mesma cate-
goria e até mesmo de outros que lidam com muitos objetivos. Tal sugestao visa a exploragao
do tema da computacado evoluciondria multiobjetivo no contexto da otimizacao estrutural.
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