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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Introducao

Em otimizacao topologica, o objetivo é gerar a melhor distribuicdo de material a partir
de um espaco de projeto fixo. Esse procedimento € exemplificado na Figura 1.

Figura 1 - Processo de otimizacao topoldgica da longarina da asa de uma aeronave

Initial Project

% Optimization Project

[O () | @ o[o@5] Optimized Design

Fonte: Elaborado pelos autores

03



OTIMIZACAO TOPOLOGICA
Introducao

O procedimento é resumido na Figura 2, que ilustra o uso de MEF em conjunto com
um algoritmo de otimizacao.

Figura 2 - Procedimento de projeto de otimizacgao topologica

Initial Domain Discretized Domain Obtained Topology

=> =>

Manufacture <= Smoothing <4 Interpretation

Fonte: Elaborado pelos autores
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

MEF em Otimizacao Topologica

Os deslocamentos de um ponto em um sdlido continuo sdo modelados por um
vetor u. No caso de uma placa, em um dominio de eixos x e y, tem-se um vetor 2 x 1.

u_{m%%w}

v(z,y,t)

A partir dos deslocamentos, as deformac6es sao obtidas com a aplicagcao do operador
diferencial D:

e = Du,
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

MEF em Otimizacao Topologica

entao, no caso de uma placa, tem-se o seguinte operador 3 x 2:

- 5 _
r{-:m Oz 0
0 U
€:< Ey :Du: 0 -
s | \Y
Yz o o
k Y Oy or |

O passo seguinte € a obtencdo do vetor das tensbes, a partir das deformacdes,
usando, simplificadamente, a lei de Hooke, na forma matricial:

o= Fe = EDu.
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

MEF em Otimizacao Topologica

No caso de uma placa, o vetor das tensdes é 3 x 1.

\

o — Oy >

Tey )

no estado plano de tensao, a lei de Hooke é expressa pela seguinte matriz 3 x 3:

1 v 0

B,
Ezl—yz v 1 10 ,
00 -
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

MEF em Otimizacao Topologica

onde v (nu) € o coeficiente de Poisson e E,, € o0 modulo de elasticidade. Também e
preciso obter as tensdes maxima e minima, dadas pela equacao:

2
Oy 10y Oz T0y 9
01,2 = —5 + \/( 5 ) + Tiy-

Também é necessario encontrar a tensdo de cisalhamento maxima, dada por:

2
0'3;"—0'9 2
Tmazr — \/(T) T Try-
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

O Algoritmo KNITRO

Um problema de otimizacdo pode ser definido como: Determine x € R" que
minimize a funcgao f(x) sujeita a

Restricao de Igualdade: g; (az) = 0; j = l,l
Restricdo de Desigualdade:  g; (33) < 0; ,] = [+ 1, m
A funcéo Lagrangiana do problema ¢é definida como

Az, u) = f(z) + 220, uigi(@),

onde u € R™ é o vetor dos multiplicadores de Lagrange.
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

O Algoritmo KNITRO

Neste caso, as variaveis de projeto sdo 0 vetor espessura Vv, representado

anteriormente pelo vetor x e o nimero de divisdes nas direcdes x e .

Vtpy = (Vs Vtys--- L,k =1,...,mnel

As restricdes, aqui, sdo desigualdades néo lineares e se referem a tensdo admissivel
do material, 0,4, = 225 x 10° N, e a espessura minima V;,, = 0,0001 m.

91 = Omax S Oadm = 91 = Omaz — Tadm

ga — Ut Z Vtmin = 92 = Utmin — Ut.
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

O Algoritmo KNITRO

Entende-se que, ao otimizar o volume, ou seja, minimizando-o, todo o projeto é
otimizado. Logo, o volume (Vol) sera a funcéo objetivo:

Vol = Area * v,
onde v,, lembre-se, é a espessura da placa e a Area € dada por:
dxi * dyy
Area( ) = [ J ,k=1,...,nel

Para resolver o problema, o algoritmo KNITRO sera empregado, uma vez
gue o mesmo tem uma interface facil de ser utilizada no MATLAB.
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

O Algoritmo KNITRO

Na Figura 3 é ilustrado os argumentos do algoritmo.

Figura 3 - Argumentos da funcdo KNITRO no MATLAB

e o
I[x,fval,exitflag,output,1ambda,grad,hessia.n]| = ... Saida

il
knitro_nlpkfun, x0,A,b,Aeq,beq,1b,ub,nonlcon, extendedFeatures,options,knitroOptsFile) | Entrada

Exitflag: razGes pelas quais o processo parou min fun(x) < Fungao Objtivo

Output: infi a bl de otimizaca : : i

utput: informagéo sobre o processo de otimizagéo st Av < b <~ Desigualdade Linear (Restrigdo)
Lambda: Multiplicadores de Lagrange -

Grad: Gradiente da fung&o objetivo Agx = by < Igualdade Linear (Restri¢ao)

LB < x < UB €~ Limites Inferior e Superior

ceq(x) = 0 <4~ Igualdade Nao Linear (Restri¢ao)

c(x) <0 = Desigualdade Nao Linear (Restricao)

Xy = palpite inicial

Fonte: Elaborado pelos autores
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

O Algoritmo KNITRO

As estruturas foram discretizadas 2 e 3 vezes as dimensdes originais, com v, = 0,1 m.

Figura 4 - Placa engastada com carga concentrada na ponta Tabela 1 - Placa engastada com carga concentrada
na ponta
1000 kN Loading +1000 kN Loading . -
i I Dimensoes 8mx2m
] ¥ Volume Inicial 1,6 m3
Maximum Stress x 10° Maximum Stress x 10' DiSCfetizaGéo X2 X3
_ H .' Volume Final | 0,201368 m3 | 0,194917 m3
Reduc&o 87,41% 87,82%

Thlckness Thickness

WH

Fonte: Elaborado pelos autores
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O Algoritmo KNITRO

As estruturas foram discretizadas 2 e 3 vezes as dimensdes originais, com v, = 0,1 m.

Figura 5 - Placa biapoiada com carga concentrada no lado Tabela 2 - Placa biapoiada com carga concentrada
1900kN_ Loading Maximum Stress 10 ThicknTss no lado

_ - Volume Inicial 2,5m?3

I mammza (N8 Discretizag&o X2 X3

Volume Final | 0,055845 m3 | 0,056045 m?3
1000KN__ Loading  Maximum Stress Thickness

iﬂ Wonnazttans, Reducéo 97,77% 97,76%

Fonte: Elaborado pelos autores
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

O Algoritmo KNITRO

As estruturas foram discretizadas 2 e 3 vezes as dimensdes originais, com v, = 0,1 m.

Figura 6 - Placa biapoiada com carregamento uniforme Tabela 3 - Placa biapoiada com carregamento
uniforme
50 kN Loading 33.3kN Loading . -
YY Y Y Y YYYYYYYYYY L ‘L YYVYY \AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAALI DI menSOeS 10 m X 2 m
Volume Inicial 2 m3
Discretizagéo X2 x3

Maximum Stress Maximum Stress

H Volume Final | 0,072808 m? | 0,108060 m?
Reduc&o 96.36% 94.60%

Thickness Thickness

0015 T T T
Hf o1 ° H H 0.02
] T o A (],

Fonte: Elaborado pelos autores
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

O Algoritmo KNITRO

As estruturas foram discretizadas 2 e 3 vezes as dimensdes originais, com v, = 0,1 m.

Figura 7 - Placa biapoiada com carregamento concentrado Tabela 4 - Placa biapoiada com carregamento
concentrado
Loading Loading . -
1000 kN § 1000 kN | Dimensoes 10mx2m
Volume Inicial 2ms3
Discretizagéo X2 x3
Maximum Stress x 10° Maximum Stress x 10° ;
H{ 6 H Volume Final | 0,061673 m3 | 0,061700 m3
: ’ Reducéo 96,92% 96,91%
Thickness Thickness

y 001 TT1] 11T 0.015
2 [ H 6 i N H:‘:.
3 1 — [ 0005 4 .
2 - O T T1 u 0.005
y [ 1 [ 1 0 2 111 111 0

2 4 6 8 4 16 18 20 5 10 15 20 25 30

10 12

Fonte: Elaborado pelos autores
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Confiabilidade

Com os resultados, é possivel analisar a confiabilidade estrutural. Em nosso
caso, tome a equacéao abaixo:

M:mel _me,

onde m, é a massa limite do projeto e m, € a massa obtida no processo de otimizagao
topoldgica. Perceba que a estrutura apresenta uma massa maior que a limite, “falha”,
se:

M < 0.

Esse procedimento serd repetido n vezes e, assim, é possivel obter a média M e o
desvio padrdo M.
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Confiabilidade

Com essas informacdes, € possivel determinar o indice de confiabilidade
g=M
M

Baseada no indice de confiabilidade, a probabilidade de falha, quando todas as
distribuicdes sdo normais, é calculada por

onde @ é funcdo cumulativa normal padréo (CDF), dada por
2

S(y) = o= Jloe™
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Confiabilidade

O Processo de Monte Carlo € baseado na geracao de numeros aleatorios.

Para gerar numeros aleatérios da distribuicdo normal no MATLAB, pode-se
utilizar os comandos:
e normrnd(X,X) - para uma média X e desvio padréo X;
e randn() - para a normal padréao.

A variavel aleatoria do problema, no caso, é a tensédo admissivel 0,4, cuja média
e desvio padréao sédo, respectivamente:

Oadm = 260 MPa e 0Ou4m = 26 MPa.
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Confiabilidade

Para gerar numeros aleatorios da distribuicdo normal usando o Processo de
Monte Carlo no Excel usa-se a funcéao:

— INV.NORM.N(ALEATORIO(), X, X),

onde:
e INV.NORM.N() - retorna o inverso da CDF normal para X e X;
e ALEATORIO() - retorna um nimero aleatério real =0 e < 1.
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Confiabilidade

A Tabela 5 apresenta, de forma resumida, o Processo de Monte Carlo para um
namero de avaliactes N.

Tabela 5 - Resumo do Processo de Monte Carlo

-l-- M) 50

M, Ooul
2 Xi | Xo | e | X, | My Ooul
N Xi | Xo | o | X, | My Ooul
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Confiabilidade

Pela definicao, pode-se calcular a probabilidade de falha pela equacéao

M(X)<O0 M
n( (N)_ ) . O indice de confiabilidade por ,3 — %

Q

Py

Cem iteracOes foram realizadas para os processos. Utilizando o valor final
do volume e a densidade do material, € possivel obter a massa limite, inicialmente
aumentada em 10% do valor de base:

me = (Vol x 7800) (1 + 10%).
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Confiabilidade

A Tabela 6 apresenta os resultados, para os dois método empregados no
processo, no caso da placa engastada com carga concentrada na ponta.

Tabela 6 - Placa engastada com carga concentrada na ponta

Processo de Monte Carlo

Discretizagcéo X2
[3 2,6553 2,7288
0,39614% 0,31871%

Discretizacéao
P, 1% 2%
Runtime 0,265 horas | 2,403 horas
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Confiabilidade

A Tabela 7 apresenta os resultados, para os dois método empregados no
processo, no caso da placa biapoiada com carga concentrada no lado.

Tabela 7 - Placa biapoiada com carga concentrada no lado

Processo de Monte Carlo

Discretizagcéo X2
[3 2,5092 2,9796
0,60507% 0,14430%

Discretizacéao
P; 2% 0%
Runtime 2,075 horas | 27,9 horas
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Confiabilidade

A Tabela 8 apresenta os resultados, para os dois método empregados no
processo, no caso da placa biapoiada com carregamento uniforme.

Tabela 8 - Placa biapoiada com carregamento uniforme

Processo de Monte Carlo

Discretizagcéo X2
[3 2,844 2,674
0,22273% 0,37477%

Discretizacéao
P; 0% 1%
Runtime 0,576 horas | 12,24 horas
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Confiabilidade

A Tabela 9 apresenta os resultados, para os dois método empregados no
processo, para o caso da placa biapoiada com carregamento concentrado.

Tabela 9 - Placa biapoiada com carregamento concentrado

Processo de Monte Carlo

Discretizagcéo X2
[3 2,5157 2,6779
0,59400% 0,37040%

Discretizacéao
P, 1% 1%
Runtime 0,485 horas | 13,89 horas
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Confiabilidade

Para mais conteldo a respeito do Processo de Monte Carlo, vocé pode assistir a
aula 3 da disciplina de Confiabilidade de Componentes e Sistemas ministrada no 1°
Quadrimestre de 2021 na Universidade Federal do ABC no link abaixo.

PROCESSO DE MONTE CARLO

Recordando Varidveis Aleatorias

A Fgurs 1 Rsia wm Daafuso 10600, suss Gimensdes podem ser enenchins

como vandven sleatiran e razlo de Imperferies no processo de tatncacho et

LX) - Vandvel Sesinrg assooo0d 80 COMprrmends.
o O(X) - Vande sleatora amaciads 30 Sdmeto

Link: https://www.youtube.com/watch?v=UMRIp1bySWY
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Duvidas?
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OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Obrigado!
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