CENTRO FEDERAL DE EDUCACAO TECNOLOGICA DE MINAS GERAIS
Campus DIVINOPOLIS
GRADUACAO EM ENGENHARIA MECATRONICA

Marcelo Henrique Guimaraes Bueno

ESTUDO DE PLANOS COM ESTADO DE TENSAO INTERNO, RETIRADOS
DE VARIAS ESTRUTURAS, PARA PREVER A CONCENTRACAO DE
TENSOES USANDO REDES NEURAIS

4

CEFET-MG

Divinépolis
2013



CENTRO FEDERAL DE EDUCACAO TECNOLOGICA DE MINAS GERAIS
Campus DIVINOPOLIS

Marcelo Henrique Guimaraes Bueno

ESTUDO DE PLANOS COM ESTADO DE TENSAO INTERNO, RETIRADOS
DE VARIAS ESTRUTURAS, PARA PREVER A CONCENTRACAO DE
TENSOES USANDO REDES NEURAIS

Monografia do Trabalho de Conclusao de Curso
apresentado ao Colegiado de Graduacao em FEn-
genharia Mecatronica como parte dos requisitos
exigidos para a obtencao do titulo de Engenheiro
Mecatronico.

Orientador: Prof. Dr. Luiz Claudio Oliveira

@

CEFET-MG

Divinépolis
2013

11



Centro Federal de Educacao Tecnolégica de Minas Gerais
CEFET-MG / Campus V - Divinépolis

CEFET-MG Curso de Engenharia Mecatronica

Monografia intitulada “Estudo de planos com estado de tensao interno, retirados de vérias
estruturas, para prever a concentracao de tensoes usando redes neurais” de autoria do gra-
duando Marcelo Henrique Guimaraes Bueno, aprovado pela banca constituida pelos seguintes
professores:

Prof. Dr. Luiz Cladudio Oliveira - CEFET-MG / Campus Divinépolis - Orientador

Prof. Dr. Joao Carlos de Oliveira - CEFET-MG / Campus Divinépolis

Prof. Me. Alberto Pena Lara - CEFET-MG / Campus Divindpolis

Prof. Dr. Valter Junior de Souza Leite - CEFET-MG / Campus Divinépolis

Prof. Dr. Valter Junior de Souza Leite

Coordenador do Curso de Engenharia Mecatronica
CEFET-MG / Campus Divindpolis

Divinoépolis - Agosto de 2013

11



v

DEDICO ESTE TRABALHO A VOCES
QUE SEMPRE ME FIZERAM ACRE-
DITAR NA REALIZAGAO DOS MEUS
SONHOS E TRABALHARAM MUITO
PARA QUE EU PUDESSE REALIZA-
LOS, MEUS PAIS, MARIA JOSE E
ISAURO.



Agradecimentos

Agradeco,
ao Prof. Dr. Luiz Claudio Oliveira o direcionamento e apoio para a conclusao deste trabalho.
Aos colegas mais préximos pela convivéncia e as trocas de experiéncias.

Aos membros da banca examinadora os comentarios, sugestoes e contribuigoes, que ajudaram
a melhorar a qualidade e a redacao final deste trabalho.

A todos que de alguma forma contribuiram com o meu progresso e aprendizado.



“Se o conhecimento pode criar problemas, nao é
através da ignorancia que podemos soluciona-los.”

Isaac Newton
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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo sobre concentracao de tensoes em diferentes
estruturas. Ferramentas de inteligéncia artificial (IA) s@o utilizadas para a simulagao
e posterior andlise dos “padroes” de variacao dos estados internos de tensoes. Através
de uma Rede Neural é analisado as modificagoes ou “movimentagoes” de regioes de
concentracao de tensoes dentro de um plano, segundo modificagoes no carregamento
ou na geometria da estrutura. Portanto, a rede neural tém a capacidade de prever o
nivel de concentragao de tensao em uma estrutura qualquer sendo possivel otimizar
a estrutura de forma a diminuir este valor.

Palavras-chave: Concentracao de tensoes. Inteligéncia artificial. Rede neural.

Vil



Abstract

This work presents a study on stress concentration in different structures. Tools
of artificial intelligence (AlI) are used for the simulation and subsequent analysis of
“standards” of change of internal states of tension. Through a Neural Network is
analyzed changes or “drives” regions of stress concentration within a plan, according
to the load or changes in the geometry of the structure. Therefore, the neural
network are able to provide the level of stress concentration in a structure and any
structure can be optimized in order to decrease this value.

Key-words: Stress concentration. Artificial intelligence. Neural network.
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Capitulo

Introducao Geral

1.1 Relevancia

Apesar da potencialidade dos programas de Elementos Finitos, que nos dao o estado completo
de tensodes e deformagoes no interior de uma pega (em trés dimensoes), os métodos de andlise
destes dados ainda sofrem restrigcoes com relacao ao dominio a ser equacionado.

De fato, as andlises da distribuicao de tensoes no interior de um soélido sao feitas quase
sempre linha a linha, ou seja, apesar de ser possivel visualizar o estado completo de tensoes
em planos em qualquer direcao dentro da peca, a quantificacdo deste estado fica restrita a
andlises fracionadas em linhas. Um avango neste campo seria a quantificacao da distribuicao
das tensoes em todo um plano. Através de uma Rede Neural pode-se analisar, por exemplo,
as modificagoes ou “movimentacoes” de regioes de concentragao de tensoes dentro de um plano,
segundo modificagoes no carregamento ou na geometria da estrutura.

Sendo assim, a aplicacao de técnicas de Inteligéncia Artificial aliadas a Elementos Finitos
para a andlise de tensdes/deformagoes fornece um avango importante nessa drea.

Deve-se observar que a aplicacao dessas técnicas requer habilidades de analise do problema
dado, escolha de variaveis, obtencao de uma série de dados para treinamento da rede, escolha do
tipo de rede que fornecera uma boa precisao nos resultados, sem falar nos critérios de entrada,
que fazem a “arte” da modelagem usando Inteligéncia Artificial.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo analisar os “padroes” de variacao das tensoes num
plano, no interior de uma pega, utilizando uma ferramenta de Inteligéncia Artificial (IA), mais
especificamente Redes Neurais, que deverao “aprender” e prever o estado de tensdes num plano
completo no interior de pecas quaisquer.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho consistem em:
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Analisar pecas estruturais sob condigoes de carregamento ja simuladas em Elementos
Finitos.

Utilizar os dados obtidos na simulagao de Elementos Finitos para treinamento e validacao
da rede neural: definir tipo de rede e critérios para os vetores de entrada e saida.

Analisar os padroes de tensoes utilizando Redes Neurais (através dos pacotes “toolboxes”
do MATLAB) de uma peca estrutural qualquer, para verificar seu nivel de concentracao
de tensoes.

Otimizar a estrutura analisada e validar sua otimizacao, através de nova analise.

1.3 Metodologia

Como trabalho inicial, foi feita andlise das imagens (planos de tensdes), ja simuladas em
Elementos Finitos, para obter as areas relativas com concentragao de tensoes. Posteriormente,
os dados obtidos na etapa anterior foram utilizados para treinamento e validacao de uma rede
neural, a qual foi simulada utilizando os pacotes “toolboxes” do MATLAB.

Por fim, simulou-se uma estrutura mecanica no SolidWorks para obter os planos de tensoes
e foi utilizado o programa de Redes Neurais para obter o nivel de concentragao de tensoes, e de
posse deste resultado feito a otimizacao da estrutura de forma a diminuir essa concentracao.

A estrutura simulada foi uma pega metéalica (de ago), com dois furos passantes (para fixagao
da mesma), submetida a um carregamento estatico. Este carregamento é composto de uma
carga aplicada num sub-dominio da estrutura. A forma geral da peca foi otimizada para esta
condicao de carregamento.

A rede neural, nessa situagao, funciona como uma “méaquina de ensaios” ou bancada virtual
que vai analisar o estado de concentracao de tensoes em pegas otimizadas, ou mesmo pecas
quaisquer.



Capitulo

Preliminares e Definicoes

2.1 As Ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA)

Alguns autores - |(Cybenko [1989], [Funahashi and Nakamura] [1993] - j4 demonstraram que
as ferramentas de TA sdo aproximadores universais. Com ferramentas de IA - Redes Neurais,
Sistemas Especialistas (Ldgica Difusa), Algoritmos Genéticos e combinagoes entre estas técnicas
- pode-se modelar e analisar padroes mais complexos, dificeis de quantificar com as ferramentas
matemadticas usuais (os mais diversos tipos de regressoes e interpolagoes).

Aplicacoes em areas tecnoldgicas bem diversas mostram a aplicabilidade e versatilidade das
técnicas de TA. Samanta et al|[2003] aplicaram redes neurais e algoritmos genéticos para de-
teccao de falhas em rolamentos, mostrando que as redes neurais tém sido aplicadas na detecgao
e diagnostico de condigoes de méaquinas, tratando-os como problemas de classificacao baseados
em aprendizagem a partir de exemplos ou dados empiricos. Estas ferramentas também tém sido
aplicadas para casos complexos de andlise de tensdes/deformagoes.

As utilizagoes de maior expressao das ferramentas de IA tém sido na area de controle,
conforme se vé pelas referéncias acima. Nestas aplicagoes, o comportamento de um sistema ¢é
modelado utilizando-se Redes Neurais, Ldgica Difusa (na forma de Sistemas Especialistas), ou
mesmo Algoritmos Genéticos, bem como técnicas mistas, por exemplo sistemas neuro-difusos
(“neural-fuzzy systems”). Estas ferramentas sao utilizadas, em geral, para problemas onde se
necessita fazer uma predicao, classificacao ou controle.

As Redes Neurais sao uma técnica bem sofisticada, capaz de modelar fungoes extremamente
complexas. Estas redes sao nao-lineares, e sao bem-sucedidas em problemas de modelagem de
fungdes nao lineares com um grande nimero de varidveis. Outro aspecto das redes neurais é
sua facilidade de aplicagao. As Redes Neurais aprendem através de exemplos. Isto quer dizer
que o usuario reune dados representativos do problema, e usa algoritmos de treinamento para
automaticamente aprender a estrutura dos dados.

A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de aprender de seu ambi-
ente e com isso melhorar seu desempenho. Isso é feito através de um processo interativo de
ajuste de pesos, o treinamento. O aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solugao
generalizada para uma classe de problemas.

Segundo [Haykin| [2001], uma Rede Neural é um processador macigamente paralelamente
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distribuido costituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural para
armazenar conhecimento experimental e torné-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha ao
cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de
aprendizagem.

2. Forcas de conexao entre neuronios, conhecidas como pesos sinapticos, sao utilizadas para
armazenar o conhecimento adquirido.

Passos para a aplicacao de redes neurais:

e Coleta de dados e separacao em conjuntos.

Escolha do tipo de rede.

Treinamento.

Validagao.

Teste.

2.2 Concentracao de Tensao

Descontinuidades na geometria das pegas, como entalhes, furos e roscas provocam um au-
mento local da tensao instalada. Os componentes mecanicos possuem normalmente variagoes
geométricas em funcao de sua aplicacao que sao necessarias e nao podem ser eliminadas no pro-
jeto de uma estrutura. Estas variagoes geométricas induzem descontinuidades na distribuigao
das tensoes e sao conhecidas como concentradores de tensao.

As imagens (planos de tensoes) analisadas foram retiradas do relatério de |Gongalves| [2010].

A figura 2.1 mostra uma estrutura retirada do relatério.

Figura 2.1: Placa engastada nas quatro extremidades.
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As figuras[2.2] e 2.3 mostram a localizagao do maior e menor nivel de concentragao de tensao
da placa engastada mostrada na figura [2.1]

Figura 2.2: Plano de tensoes de uma placa engastada nas quatro extremidades (longitudinal).

Figura 2.3: Plano de tensoes de uma placa engastada nas quatro extremidades (superior).

As outras estruturas que ja foram simuladas em Elementos Finitos utilizando o critério de

von Mises e estao no relatério de Gongalves| [2010] sdo: barra engastada, barra engastada com

furo, casca engastada, placa apoiada, placa apoiada com furo, barra apoiada e barra apoiada
com furo.

O critério da maxima energia de distorcao ou critério de von Mises: baseia-se na determinacao
da energia de distor¢ao de um certo material, quer dizer, da energia relacionda com mudancas na
forma do material (em oposigao a energia relacionada com mudangas de volume nesse material).
Por esse critério, um componente estrutural estara em condigoes de seguranca enquanto o maior
valor de energia em distor¢ao por unidade de volume do material permanecer abaixo da energia
de distorcao por unidade de volume necessaria para provocar o escoamento no corpo de prova
de mesmo material submetido a ensaio de tragao, Beer and Johnston| [1995].

2.3 Classificacao dos Dados - Critérios

Para a andlise e agrupamento dos dados foi utilizado os critérios baseados em |Junior| |2011]
por apresentar resultados satisfatorios para esta andlise. Os critérios consistem em definir os
dados de entrada e saida da rede neural.
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2.3.1 Dados de Entrada

Representa as caracteristicas dos niveis de concentracao de tensao no plano da peca analisada.
E um vetor com 10 linhas e 1 coluna. As 5 primeiras posicoes do vetor sao obtidas conforme
mostrado a seguir [Jinior] [2011].

[1] - drea relativa 1 (considera as duas dreas em torno da area de maior valor de tensao
Atotal /A1)

[2] - drea relativa 2 (considera as duas dreas em torno da area de maior valor de tensao
Atotal/A2)

[3] - drea relativa 3 (considera as duas areas em torno da area de maior valor de tensao
Atotal/A3)

[4] - drea relativa 4 (considera as duas dreas em torno da area de maior valor de tensao
Atotal/A4)

[5] - drea relativa 5 (considera as duas areas em torno da area de maior valor de tensao
Atotal/Ab)

O valor da area relativa é invertido, pois assim, as posicoes de 1 a 5 do vetor de entrada serao
maiores em pecas com concentragao de tensao. Tal inversao é justificada pelos termos seguintes
(6 a 10), que também tém seus valores ampliados para pegas com concentracao de tensao.

Quando o nivel de tensao é menor que 580907 Pa (escala azul escuro dos planos de tensdo)
percebe-se que a pega nao apresenta nenhum ponto com concentracao de tensao e por isso
as posicoes no vetor de entrada correspondentes aos pontos de concentracao de tensao sao
preenchidas com zeros.

Quando uma peca apresentar mais de 5 pontos de concentragao de tensao, considera-se os 5
pontos com menores areas e respectivos maiores valores de tensao.

As posigoes de 6 a 10 do vetor sao |Junior| [2011]:

[6] - diferenca entre o maior e o menor valor de tensao referente a area 1
[7] - diferenca entre o maior e o menor valor de tensao referente & area 2
[8] - diferenca entre o maior e o menor valor de tensao referente a area 3
[9] - diferenca entre o maior e o menor valor de tensao referente a area 4

[10]- diferenga entre o maior e o menor valor de tensao referente a drea 5

Como dito anteriormente, as posicoes de 6 a 10 representam a diferenca entre o maior
e o menor valor de tensao presente na area com concentracao de tensao. Logo, quando a
concentracao de tensao for “grande”, maior serao os valores correspondentes as posigoes acima.

Portanto os vetores de entrada para cada plano de tensao serao vetores de 10 posicoes da
seguinte forma.
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I= [XZJ Xi+17 ) X’n]
i=1,2,3,...n

n =10

2.3.2 Dados de Saida

Representa os niveis de concentracao de tensao referente a cada vetor de entrada. E um

nimero real pertencente ao intervalo [0,10] [2011]. Sendo:

0 < O < 2.5 - baixa concentracao de tensao

2.5 < O < 5 - moderada concentracao de tensao

5 < O < 7.5 - consideravel concentracao de tensao
7.5 < O <10 - alta concentragao de tensao

Para determinar o nivel de tensao (dados de saida), em um primeiro momento é feita uma
analise visual dos planos de tensoes.

2.3.3 Exemplo de Dados de Entrada e Saida

Para o calculo das areas foi utilizado o programa ImageJ, que faz o cdlculo da area através
da contagem de pixels. Como exemplo de vetores de entrada e saida foi utilizado o plano de
tensoes mostrado na figura [2.4]

Figura 2.4: Plano de tensoes de uma placa engastada nas quatro extremidades (longitudinal).

Apés a utilizagao dos criterios mostrados nas segoes 2.3.1 e 2.3.2 obteve-se os seguintes
resultados.

I = [263.5,166.7041, 58.5555, 15.422, 0, 3939293, 1125512, 1125512, 1125512, 0]
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0=9

Que indica uma alta concentragao de tensoes (saida = 9), visualmente verificivel pela pe-
quena area com alto valor de tensao.
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Rede Neural e Simulacao da Estrutura

3.1 Rede Neural

Apoés a definicao e utilizagao dos critérios para a classificacao dos dados de entrada e saida
foi definido o tipo de rede neural que sera utilizada, optou-se por utilizar a rede neural tipo
back-propagation feed-forward. Este tipo de rede é a mais utilizada nas bibliografias da area.

Os planos de tensao que foram utilizados para obter os dados de entrada e saida sao mos-
trados no Apéndice A.

3.1.1 Rede Neural Back-Propagation Feed-Forward

O termo back-propagation define a forma com que a rede é treinada. Neste algoritmo o
treinamento é supervisionado. O erro é calculado, e o algoritmo corrige os pesos em todas as
camadas, partindo da saida até a entrada.

Uma rede neural feed-forward é formada por unidades de processamento interligadas co-
nhecidas como neur6nios (ou nés), e tem a tendéncia natural para armazenar conhecimento
experimental e torné-lo disponivel para uso [Haykin| [2001].

Caracteristicas:

e Em uma rede feed-forward, cada camada se conecta a proxima camada, porém nao ha
caminho de volta.

e Todas as conexoes portanto, tém a mesma direcao, partindo da camada de entrada rumo
a camada de saida.

O aprendizado da rede é realizado por ajuste iterativo dos pesos da rede para minimizar as
diferencas entre a saida atual e a saida desejada. A rede é inicializada com pesos aleatorios.
Durante o processo de aprendizagem, um vetor de entrada é apresentado para a rede e propagado
para determinar os valores da saida. A seguir, o vetor de saida produzido pela rede é comparado
com o vetor de saida desejado, resultando num sinal de erro, que ¢é retropropagado através da
rede para permitir o ajuste dos pesos. Este processo é repetido até que a rede responda, para
cada vetor de entrada, com um vetor de saida com valores suficientemente proximos dos valores
desejados.
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As figuras @ e @ mostram respectivamente o processo de propagagao e retropropagacao
da rede.

Calculo das Saidas
e dos Erros

Neurbnios
de saida

Entradas

Neurdnios
intermediarios

Figura 3.1: Fase de propagacao.

Ajuste dos pesos a
partir da camada de
saida até a de
entrada.

d

Saidas

Entradas

intermediarios

Figura 3.2: Fase de retropropagacao.

3.1.2 Simulacao da Rede Neural

No software MATLAB foi simulada a Rede Neural Back-propagation, o programa imple-
mentado é mostrado no Apéndice B. Os pesos sindpticos da rede sao inicializados com valores
aleatérios no intervalo de [-1;1]. A fungao de ativagao utilizada entre as camadas ocultas da
rede, no caso sao 60 camadas com 20 neuronios cada, foi a tangente hiperbdlica, cuja funcao
aproximada pelo MATLAB ¢ mostrada na equagao [3.1

Foram feitos varios testes com numero de camadas, nimero de neurénios: 20, 40 e 60
camadas ocultas. O coeficiente de correlacao aumentou até 60, que foi escolhido como padrao.
J& o niimero de neuronios depende do vetor de entrada e saida. O valor de 20 neurénios por

camada foi baseado no trabalho de [2011], ao se adotar seus critérios.

2
T I4exp(—2n)
A funcao de ativacdo é também referida como fungao restritiva ja que restringe (limita) o

intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito 2001]. A figura
[3-3 mostra o grafico da fungao de ativagao.

tansig(n) (3.1)
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a = tansig(n)

Figura 3.3: Fungao de ativagao.

Para a camada de saida a funcao utilizada foi a linear. A rede é treinada com a funcao
trainlm do MATLAB que atualiza os pesos da rede de acordo com o método dos minimos
quadrados.

O método minimos quadrados tém como objetivo encontrar o melhor ajuste para um con-
junto de dados de tal modo que a soma dos quadrados das distancias entre o modelo e cada um
dos pontos dados seja a menor possivel.

A rede calcula o erro como sendo a diferenca entre o valor da saida desejada e o valor
calculado pela rede, equacao |3.2]

¢;j(n) = d;(n) = O;(n) (3.2)
Onde: d;(n) é a saida desejada como resposta para cada unidade na interacao (n) e O;(n)
a salda calculada pela rede.

3.2 Simulacao da Estrutura

3.2.1 Estrutura Original

A rede neural, conforme definida anteriormente, vai ser utilizada, agora como uma “bancada
virtual”.  Essa bancada foi construida com o tipo de rede, quantidade de camadas e nimero
de neurénios em cada camada especificados na se¢ao 3.1.2. A bancada foi treinada com dados
provenientes de simulagoes por Elementos Finitos, realizadas anteriormente. Finalmente, a
“bancada”, desenvolvida é capaz de dizer se uma peca tem ou nao um nivel considerdvel de
concentracao de tensoes.

Em seguida a bancada sera utilizada para a analise de uma peca estrutural. Vai-se analisar
a estrutura, conforme a figura [3.4] antes e depois de um processo de otimizagao.

A estrutura proposta simulada no SolidWorks é mostrada na figura O material da
estrutura utilizada na simulacao é o agco AISI 1020 com as propriedades mostradas na tabela

B.I
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Figura 3.4: Estrutura original.

Propriedade Valor Unidade
Médulo eldstico 2 x 101 N/m?
Coeficiente de Poisson 0.29 NA
Médulo de cisalhamento 7.7 x 1010 N/m?
Massa especifica 7900 kg/m?
Resisténcia a tracao 4.2051 x 108 | N/m?
Limite de escoamento 3.5157 x 108 | N/m?
Coeficiente de expansao térmica | 1.5 x 107° /Kelvin
Condutividade térmica A7 W/(m.K)
Calor especifico 420 J/(kg.K)

Tabela 3.1: Propriedades da estrutura

A carga distribuida aplicada na estrutura durante a simulagao foi F' = 50kN/m?. As figuras
e mostram os planos de tensoes obtidos para a estrutura cujas vistas sao mostradas na

figura [3.4]
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Nome: co modlelor NERVURAQ!
Tome do estudo; ANALISED]

Tino de plotagen: Estético tenséo nodal Tenséot
Escala de distorgée: 1

N |

von Mises (Hin"2)

360.000.000,0
330.015.008,0
300.029.984,0
270.044.852,0
240.060.000,0
210.075.008,0

180.080.000,0

. 150.104.992,0

. 120120.000,0

. 901350000

—P-Liite de escoamerto: 3515710080

Figura 3.5: Plano de tensoes da estrutura.

Hoime: oo medlslor NERYURAOT
Norme: o estuco: ANALISED]

T de plotadter: Estétioo tensn nodal Tensao! (-vorhisss-)
Escala de distorgéo 1

N |

601500000
301650000

180.000,0

van Wises (Mm"2)

360,000.000,0

330.015.008,0

. 300.029.954,0
. 270.044.992,0
. 240.080.000,0
. 210.075.008,0

. 180.080.000,0

150.104.882,0
120.120.000,0
904350000
604500000
304650000

180.000,0

—Linite de escoamerto: 3515710080

Figura 3.6: Plano de tensoes estrutura da evidenciando o ponto de maior concentracao de tensao.
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3.2.2 Estrutura Otimizada

Para a otimizacao da estrutura foram definidos as restrigoes e a meta. Em relagao as retricoes,
foi definido que a tensao em toda a estrutura deverd ser menor que 3.2044 x 10*N/m?, maior
valor de tensdo encontrada durante a simulagao, obtida da figura [3.5] A segunda restrigao
refere-se a massa da estrutura que deverd ser menor que 18.63kg. E tem-se como meta diminuir
o valor da tensao.

Como critérios de projeto, a serem fornecidos ao programa (que otimiza segundo critérios
de um projetista) vai-se escolher dois “pontos” principais, com os quais pretende-se melhorar o
projeto. Sao eles:

e (i) o raio de concordancia (a), na figura 3.7}
e (ii) a largura da parte diagonal em (b).

Esses dois pontos foram escolhidos, o primeiro (a) por ser um ponto de concentragao de
tensoes, ja o segundo (b) por ter baixo nivel de tensoes.

Como resultado da otimizacao foi obtido as novas dimensoes para a estrutura que sao mos-
tradas na figura [3.7]

OTIAZADD

a0

(b)

Figura 3.7: Estrutura otimizada.

De fato, através da andlise da estrutura mostrada na figura [3.7, percebe-se que para ocorrer
uma diminuicao no valor da tensao, deveria existir um raio de concordancia no ponto de maior
concentracao de tensao da estrutura. Além disso, poderia ocorrer uma retirada de material
em pontos poucos solicitados da estrutura. As figuras e mostram os planos de tensoes
obtidos da estrutura otimizada, apds a simulacao no SolidWorks para as mesmas condicoes de
carregamento da estrutura original.
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Tome e modelo; NERYLRADT
Nome o estudo: ANALISED!

Tino de plotagem: Estético tensdo nodal Tenséot
Escala de distorgéo 1

won Mises (Mi2)
360,000,000,
1 330,015,006,
300,029 8840
270.044.882,0
240,060,000,
210.075.008,0
180.080.000,0

150:104.992,0

1201200000

904350000

601500000

¥ I 301650000
1800000

L. :

—¥Linite de escoamerto: 351571008.0

Figura 3.8: Plano de tensoes da estrutura otimizada.

Tome e modelo; NERYLRADT
Nome o estudo: ANALISED!

Tino de plotagem: Estético tensdo nodal Tenséot
Escala de distorgéo 1

won Mises (Mi2)

360.000.000,0
1 330.015.008,0
300.029.884,0
270.044.882,0
240.060.000,0
210.075.008,0
180.080.000,0
150:104.992,0
1201200000

904350000

604500000
I 304650000

180.000,0

L2 ‘

—¥Linite de escoamerto: 351571008.0

Figura 3.9: Plano de tensoes da estrutura otimizada evidenciando o antigo ponto de maior concentra-
¢ao de tensao.
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Pela andlise da tabela [3.2] é possivel perceber que as metas e restrigdes propostas para a

otimizacao foram alcancadas com sucesso.

Estrutura | Valor maximo de tensao | Massa
Original 320440928.0N /m? 18.63kg
Otimizada 238294280.0N /m? 17.35kg

Tabela 3.2: Caracteristicas da estrutura

Como vetores de entrada para a rede neural tem-se:

Lestrutura—origimal = [244.72,70.48,0,0, 0, 4144272, 3264801, 0, 0, 0]

Iestrutura—otimizada

= [34.1,0,0,0,0,1109640, 0,0, 0, 0]

Através da andlise dos vetores de entrada descritos anteriormente a rede neural deve apresen-

tar valores de saida desejados no intervalo de ]7.5;10] e [0;2.5] respectivamente para a estrutura
original figuras [3.5] e [3.6] e otimizada figuras [3.8] e visto que representam planos com alta

concentracao de tensao e baixa concentracao de tensao.



Capitulo

Resultados

A rede neural foi simulada e apresentou os resultados a seguir. Durante a simulacao a rede
treina com 60%, faz a validagdo com 20% e testa com 20% dos 54 dados de entrada e saida
fornecidos.

Durante a definicao dos critérios tentou-se utilizar critérios mais simples como por exemplo:
nos dados de entrada os 5 ultimos valores, primeiramente utilizou-se apenas o maior valor
de tensao referente a cada area relativa, no entanto a simulacao nao apresentou resultados
satisfatorios (coeficiente de correlagdo < 0.6), em seguida optou-se por utilizar a diferenga entre
o maior e o menor valor de tensao.

J& para os vetores de saida primeiramente definiu-se o seguinte:

[0 00 1] - baixa concentragao de tensao
[0 0 1 0] - moderada concentragao de tensao
[0 10 0] - considerdvel concentragao de tensao

[1 00 0] - alta concentragao de tensao

No entanto a resposta nao se aproximava de uma reta entao usou-se os critérios mostrados
nas secoes 2.3.1 e 2.3.2. Os resultados utilizando estes critérios sao mostrados a seguir. As
figuras [4.1], [4.2] [£.3] e [4.4 mostram as aproximagoes lineares referente aos dados utilizados pela
rede neural durante o treinamento, a validacao, o teste e todos os dados juntos respectivamente.

No treinamento figura o coeficiente de correlacao foi de 0.97594 o que indica uma boa
adesao dos dados a sistematica da rede adotada, ou seja, os dados de entrada, de saida, e o
tipo de rede estao adequados ao tipo de arquitetura de redes neurais escolhida. Nesse caso, os
critérios escolhidos para qualificar o estado de tensao sao adequados.

17
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Training: R=0.97594

10 i
< Data
- Fit
- Y=
% o
=
= {7 o] o]
= o
'y}
2]
7 2
= 2
B "
E 2 v

o=
=i

2 4 6 8 10
Target

Figura 4.1: Aproximacao linear referente aos dados utilizados no treinamento da rede neural.

Na validacao figura [4.2] houve uma ligeira queda no coeficiente de correlagio (R=0.86689).
Isso pode ocorrer, devido a prépria metodologia de validagao. Nesse caso, como o coeficiente de
correlagao da préxima etapa, figura[d.3] foi R=0.98876, pode se dizer que a rede estd descrevendo
o sistema com um alto nivel de confianca.

Validation: R=0.86689

12 T
< Data =
o 10 Fn_ 5
s |l H=h o
7 P
= 8
o
m ’o
5 6 ol
@ 7
‘.:I.’ ; o 4
3 S o
3
o
2 g J/
o
0cr : :
0 5 10
Target

Figura 4.2: Aproximacao linear referente aos dados utilizados na validagao da rede neural.

Test: R=0.98876
10

< Data

Qutput~=0.89"Target+0.59

Target

Figura 4.3: Aproximacao linear referente aos dados utilizados no teste da rede neural.
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Ja a figura [4.4] mostra a aproximacao linear de todos os dados utilizados pela rede neural.
Tendo como coeficiente de correlacao R=0.94743.

All: R=0.94743

< Data

Output~=0.94"Target+0.27

Target

Figura 4.4: Aproximacao linear referente a todos os dados utilizados na rede neural.

Os valores de saida apresentados pela rede neural foram 9.2214 e 2.1268 para os planos de
tensao mostrados nas figuras[3.5)e 3.8 respectivamente. Nesse caso, a “bancada virtual” fornecida
pela rede neural de fato identificou que a otimizacao efetuada diminuiu a concentragao de tensoes
na pega.

A figurafd.5|mostra os valores do erro durante o treinamento, a validagao e o teste apresentado
durante a simulagao da rede neural em cada iteragao.

Best Validation Performance is 2.7966 at epoch 3
0° ' ' ! ' ' ; ' ' 7
i Train
Validation |}
Test ]

Mean Squared Errar (mse)

=
=
=

1[]- £ Il Il i Il Il Il Il Il =
0 1 2 3 4 & 6 i 8 9
9 Epochs

Figura 4.5: Curvas referentes aos erros no treino, na validacao e no teste da rede neural versus o
numero de iteracoes.

A rede neural termina a simulagdo quando o erro da validagao aumenta por 6 iteragoes
consecutivas.

O numero de iteracoes para se chegar a um erro minimo mostrou-se também pequeno, com
uma queda sensivel em 3 iteracoes, ou seja, o sistema converge rapidamente.



20

Percebe-se portanto atraves da analise dos resultados que a rede neural apresentou um bom
desempenho, descrevendo o sistema com um alto nivel de confianca.



Capitulo

Consideracoes Finais

5.1 Conclusao

Apoés a analise das simulacoes percebe-se que o objetivo final foi alcancado de se utilizar
ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA) para determinar o nivel de concentracao de tensao
em uma estrutura mecanica e posteriormente fazer a otimizacao da mesma. No entanto, para
diminuir o valor do erro durante a simulagao poderia-se aumentar a quantidade de dados de
entrada e saida da rede neural.

Além disso, uma dificuldade encontrada foi a utilizacao do mesmo critério para a analise de
todos os planos de tensoes, por se tratar de uma classificagao qualitativa em que os dados de
saida sao obtidos de maneira visual, nao sendo possivel garantir a uniformidade da aplicacao do
critério.

Por fim, a rede neural apresentou resultados satisfatérios principalmente quanto as aproxi-
macoes lineares da saida da rede. Deve-se destacar ainda a rapida convergéncia da rede atraves
da analise do erro.

5.2 Propostas de Continuidade

Como etapas futuras deste trabalho, pretende-se que seja possivel, através da utilizacao de
redes neurais determinar a localizacao dos pontos de maior concentragao de tensao em estruturas
complexas e determinar assim os maiores esforgos que podem ser aplicados na estrutura sem
que ocorra falha.

Além disso, poderiam ser analisados diversos planos de tensao em partes mais solicitadas na
estrutura de um automovel, trem, navio ou aviao, de modo a avaliar-se o melhor posicionamento
das cargas que os mesmos conduzem.
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Apéndice

Planos de tensoes

) Plano de tensoes 1 ) Plano de tensoes 2 ) Plano de tensoes 3

(d) Plano de tensoes 4 (e) Plano de tensoes 5 (f) Plano de tensoes 6

(g) Plano de tensoes 7 (h) Plano de tensoes 8 (i) Plano de tensoes 9

Figura A.1: Placa engastada



) Plano de tensoes 1 ) Plano de tensoes 2 ) Plano de tensoes 3
(d) Plano de tensoes 4 (e) Plano de tensoes 5 ) Plano de tensdes 6

(g) Plano de tensdes 7 (h) Plano de tensoes 8 ) Plano de tensoes 9

(j) Plano de tensoes 10 (k) Plano de tensodes 11 ) Plano de tensoes 12

(m) Plano de tensoes 13 ) Plano de tensoes 14 (o) Plano de tensoes 15

(p) Plano de tensoes 16 ) Plano de tensoes 17 (r) Plano de tensoes 18

Figura A.2: Barra engastada



(a) Plano de tensoes 1 ) Plano de tensoes 2 ) Plano de tensoes 3

Figura A.3: Barra engastada com furo

(a) Plano de tensoes 1 ) Plano de tensoes 2 ) Plano de tensodes 3

Figura A.4: Casca engastada

(a) Plano de tensoes 1 ) Plano de tensoes 2 ) Plano de tensoes 3

(d) Plano de tensoes 4 ) Plano de tensoes 5 ) Plano de tensoes 6

Figura A.5: Placa apoiada



) Plano de tensdes 1 ) Plano de tensoes 2 ) Plano de tensoes 3

) Plano de tensdes 4 ) Plano de tensodes 5 (f) Plano de tensdes 6

Figura A.6: Placa apoiada com furo

(a) Plano de tensoes 1 (b) Plano de tensoes 2 (c) Plano de tensoes 3

(d) Plano de tensoes 4 (e) Plano de tensoes 5 (f) Plano de tensoes 6

Figura A.7: Barra apoiada

) Plano de tensdes 1 ) Plano de tensoes 2 (c) Plano de tensoes 3

Figura A.8: Barra apoiada com furo



Apéndice B

Programa rede neural

B.1 Principal

clc
clear all
close all

load (’IN.txt’); % Carrega os dados de entrada
in = IN;

load (’OUT.txt’); % Carrega os dados de saida
out = OUT;

load (’IN1.txt’); % Carrega os dados para teste
inl = IN1;

net = newff(in,out,60) % Cria uma rede neural tipo back—propagation

% tendo como argumentos os wvetores de entrada e a saida desejados e 60
% camadas ocultas. A fun¢cdao de ativag¢dao entre as camadas ocultas

% utilizada foi a ’tansig’ (tangente hiperbdlica) e a fung¢dao ’purelin
% (func¢ao linear) para a camada de saida.

)

[net ,tr] = train(net,in,out) % Treina a rede neural

outl = sim(net,IN1) % Simula a rede neural



B.2. Funcao 2

B.2 Funcao

function net = create_fit_net (inputs ,targets)

% Cria a rede neural

numHiddenNeurons = 20;
net = newfit (inputs ,targets ,numHiddenNeurons);
net.divideParam . trainRatio = 60/100; % Divide os dados para treinamento

net.divideParam.valRatio = 20/100; % Divide os dados para wvalidag¢do
net .divideParam.testRatio = 20/100; % Divide os dados para teste

% Treina a rede neural
[net ,tr| = train(net,inputs, targets);
outputs = sim(net ,inputs);

% Plota os grdficos
plotperf(tr)

plotfit (net ,inputs ,targets)
plotregression (targets ,outputs)
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