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Resumo

FERRAMENTA DE OTIMIZACAO VIA ALGORITMOS GENETICOS COM
APLICACOES EM ENGENHARIA

Autor: GINO BERTOLLUCCI COLHERINHAS
Orientador: Marcus Vinicius Girao de Morais
Programa de P6s Graduacao em Ciéncias Mecanicas

Brasilia, 13 de setembro de 2016

O objetivo desta dissertagao é criar uma ferramenta de otimizagao via Algoritmos Genéticos
(AG) para a resolugao de problemas de engenharia. A implementacao da otimizagao é
realizada para dois estudos de caso e os principais algoritmos sao descritos. O Estudo de
Caso 1 propoe uma metodologia de projeto do controle passivo de torres edlicas do tipo
TMD-Pendular. Realiza-se a investigacao do mapa composto pelos picos de resposta em
frequéncia da torre edlica obtido pela formulagao analitica 2-GdL (torre edlica+pendulo).
O Estudo de Caso 2 identifica as configuragoes de um Trato Vocal (TV). Investigam-se as
areas da secao transversal do TV através da analise modal dos modos de vibragao acustica
obtidas pelo modelo de Matriz de Transferéncia (MT). Este estudo tem como objetivo
encontrar a mesma geometria de um TV obtidos via imagens por ressonancia magnética
da vogal \a\. A ferramenta de otimizagao via AG implementada apresenta resultados
satisfatérios para os dois Estudos de Caso de engenharia propostos. Esta ferramenta
apresenta uma linguagem simples e eficiente sugerida como uma alternativa aos softwares
comerciais existentes. Descreve-se a teoria do AG e diferentes estratégias evolutivas. Os

algoritmos implementados sao estruturados utilizando os recursos do software MATLAB.

Palavras-chaves: Algoritmos Genéticos; Controle Estrutural; TMD Pendular; Trato
Vocal.



Abstract

GENETIC ALGORITHM TOOLBOX AND ITS APPLICATIONS IN ENGI-
NEERING

Author: GINO BERTOLLUCCI COLHERINHAS
Supervisor: Marcus Vinicius Girao de Morais
Master of Science in Mechanical Engineering

Brasilia, August/2016

The target of this work is to create an optimization toolbox using Genetic Algorithms to
solve engineering problems. The implementation of the optimization are performed for
two case studies and their main algorithms are described. Case study 1 proposes a design
methodology of a wind tower passive control for a Pendulum TMD type, investigating
the map composed by the response frequency peaks of the wind tower obtained by a
2-DoF analytical formulation (wind turbine + pendulum). Case Study 2 identifies the
settings of a Vocal Tract investigating their cross section areas through the acoustical
modal analysis obtained by the Transfer Matrix model. This study aims to find the same
geometry of a vocal tract obained by the magnetic resonance imaging of the vowel \a\. This
toolbox provides a simple and efficient language as an alternative for commercial softwares.
It describes the theory of GA and different evolutionary strategies. The implemented

algorithms are structured using the resources of MATLAB software.

Key-words: Genetic Algorithm; Structural Control; Pendulum TMD; Vocal Tract.
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1 Introducao Geral

A evolugao tecnologica das ultimas décadas tem levado a engenharia a buscar
solugoes otimizadas para problemas complexos. Nem sempre as metodologias de resolucao
de alguns destes problemas sao bem definidas e a minima variagao de seus parametros de
entrada afetam drasticamente os resultados. A manipulagao desses parametros induziu
o nascimento de diversas técnicas numéricas, que, com o desenvolvimento de recursos e
processamento computacional, fez da interface homem-computador uma relagao cada vez

mais necessaria.

Essa interface introduziu um novo conceito de algoritmos baseados em Inteligéncia
Computacional (IC). Bezdek (1993) atribui a IC uma colecao de metodologias que
exploram a incerteza, imprecisao e tolerancia a falhas, proporcionando robustez e solugoes
de baixo custo. Entre as principais abordagens da IC estdo: as redes neurais artificiais; a
Computagao Evolutiva (CE, Cap. 2.4); os sistemas nebulosos; o raciocinio probabilistico;
e os sistemas hibridos inteligentes (combinagbes de redes neurais, sistemas nebulosos e
CE) (COELHO; MARIANI, 2006). A otimizagao utiliza técnicas de IC para encontrar
o valor maximo ou minimo de uma funcao objetivo, sujeita a um conjunto de restri¢oes.
O Algoritmo Genético (AG) é um tipo classico de otimizacao da CE utilizado em

aplicacoes de diversas areas.

Inspirados nos fenémenos de adaptagao natural, Holland (1975) implementa os
mecanismos de adaptacao natural computacionalmente para a criacdo dos AGs. O desen-
volvimento desta técnica de otimizagao repercutiu pela comunidade académica em diversas

areas cientificas.

A fim de obter a solugao 6tima para problemas de engenharia através dessa técnica
heuristica, uma ferramenta baseada em AG é proposta. Almeja-se encontrar solugdes 6timas
de baixo custo computacional por meio da plataforma MATLAB. Busca-se evidenciar o
comportamento dinamico de problemas de engenharia com o uso desse instrumento de
otimizag¢ao. Uma comparacao ao software comercial Modefrontier é realizada em um dos

objetos de estudo.

Neste trabalho aplica-se a ferramenta em AG para a determinagao das solugoes
otimas de dois estudos de caso a fim de evidenciar seu potencial e aplicabilidade. O
primeiro estudo de caso busca otimizar a reducao da vibracao estrutural de torres edlicas,

a dindmica do comportamento da torre acoplada a um sistema de controle passivo. Além



disso, desenvolve-se uma metodologia de projeto para turbinas edlicas que permite a
selecao de configuragoes 6timas de TMD para minimizar os picos de frequéncia da torre.
O segundo estudo pretende através do comportamento actstico de um Trato Vocal (TV)
identificar a sua geometria. Objetiva-se a determinacao aproximada da cavidade actstica

a partir de uma voz conhecida.

Para alcancar os objetivos propostos e a realizacao dos dois estudos de caso, esta

dissertagao divide-se em 7 capitulos descritos brevemente a seguir.

A otimizacao é definida no Capitulo 2. Os métodos deterministicos e estocasticos
sao comparados mostrando a importancia do desenvolvimento de procedimentos heuristicos
para a resolucao de problemas complexos de muitas varidveis. Definem-se meta-heuristicas
como ferramentas de busca superiores que utilizam processos l6gicos ou da natureza para

a resolucao de problemas de otimizacao, sendo descritos alguns exemplos.

O Capitulo 3 define o AG. Seu funcionamento é explicado através dos pardmetros
iniciais, da fungao objetivo e das estratégias evolutivas de selegdo, cruzamento e mutacao.
Os principais métodos de estratégias evolutivas sao apresentados e suas formulagoes sao

descritas.

O Capitulo 4 executa a implementacao da teoria apresentada pelo Cap. 3. Cria-se
uma ferramenta de otimizagao via AG. Uma analise exploratoria é realizada, onde sdo

apresentadas consideragoes relevantes sobre esta ferramenta.

Os Capitulos 5 e 6 apresentam o Estudo de Caso 1 e 2, respectivamente. O primeiro
estudo utiliza a ferramenta AG para auxiliar o projeto de um controle TMD-Pendular
aplicado a torres edlicas. O segundo utiliza a ferramenta AG para a identificacdo da

configuragao do TV.

O Capitulo 7 contém as consideracoes finais e sdo apresentadas perspectivas futuras

para o aprimoramento da ferramenta de otimizacao genética.



2 Otimizacao: Métodos e

Formulacoes

Se a montanha ndo vai a Maomé,
entdo Maomé vai da montanha.

Michalewicz (1996) citando um cléssico
provérbio para explicar a ideia por
tras da programacao evolutiva.

2.1 Otimizacao

Dado um conjunto P, de solugoes z, e uma funcao objetivo fu; : P — R, que
associa cada solucdo x € P a um valor real fu;(z), existe uma solugdo 6tima z* € P
para a qual fu;(z) tem o valor mais favoravel, obedecendo R;, sendo R; um conjunto de
restrigoes do problema. O objetivo é a minimizacao de f,;, buscando o seu valor minimo,

ou sua maximacao, almejando o valor maximo.

As resolucao deste tipo de problema pode ser realizada utilizando métodos deter-
ministicos ou estocasticos (HOLTZ, 2005). Os itens a seguir resumem brevemente estes

dois métodos:

e Métodos deterministicos

Os métodos deterministicos sao métodos classicos de otimizacao dos quais a partir de
teoremas ¢ possivel garantir sua convergéncia para uma solugao 6étima. Estes métodos
sofrem uma forte dependéncia do ponto de partida das variaveis. Com este método é
possivel prever todos os passos a partir do seu ponto de partida. Em problemas com

varios objetivos este tipo de método nao possui um bom desempenho.

A funcdo objetivo e as restrigoes destes métodos sao dadas como fungoes matematicas

e relacoes funcionais. Estas fungoes objetivos devem ser continuas e diferenciaveis no
espago de busca (BASTOS, 2004).



e Métodos estocasticos

Os métodos estocdsticos avaliam a funcao objetivo, introduzindo parametros gerados
por eventos aleatérios onde através de uma representagao puramente logica é possivel
alcancar a solug¢ao. Com este método é possivel otimizar problemas com um grande
numero de variaveis, por esse motivo o custo computacional pode se tornar bastante

elevado.

Em um espaco de busca de muitas solugoes, o uso de métodos matematicos para
resolver problemas com muitas formulagoes e variaveis, geralmente torna-se inviavel devido
ao seu elevado custo computacional. Uma enumeracao completa de todas as solugoes de

problemas combinatoérios pode levar varios dias para sua resolucgao.

Uma maneira de reduzir o niimero de solucoes é dar um certa “inteligéncia” a estes
métodos de enumeracao, analisando seu espaco de solugoes de maneira estocastica. Na
pratica é suficiente encontrar um “boa’” solug¢ao, ou um 6timo local, para esses problemas

ao invés de uma solugao 6tima global, pois esta ultima tem alto custo computacional.

Por este motivo uma grande quantidade de formulagoes heuristicas tém sido desen-
volvidas para solucionar problemas com grande nivel de complexidade. As heuristicas sao
técnicas inspiradas em processos intuitivos que procuram solugoes satisfatorias (proximas

da solugao 6tima).

A partir da década de 1980, diversos estudos foram realizados para desenvolver
procedimentos heuristicos, utilizando uma estrutura tedrica e com um carater mais geral. A
unido de conceitos das dreas de otimizagao e da Inteligéncia Computacional (IC) viabilizou a

construgao de estratégias “inteligentemente flexiveis”, conhecidas como “Meta-Heuristicas”.

2.2 Heuristicas

Um conhecimento que nao é capaz de se verificar matematicamente é definido como
uma heuristica'. Aplicamos métodos heuristicos a todo instante para tomar decisoes. Desde
quando escolhemos o menor caminho para fugir dos semaforos e do transito, ou quando
escolhemos um presente para uma pessoa querida. Estamos nos utilizando de experiéncias
acumuladas para decidir qual a melhor decisao a ser tomada. Buscando imitar instintos
humanos na tomada de decisoes, algoritmos com inteligéncias artificiais sao capazes de
realizar escolhas 6timas, tais como, resolver o caminho mais rapido até o trabalho ou

resolver problemas bem mais complexos de engenharia.

De maneira a interpretar computacionalmente as heuristicas como métodos de

resolugdo de problemas, Souza (2011) cita dois exemplos.

L Termo derivado da palavra grega heuriskein, que significa descobrir.



o As Heuristicas Construtivas sao destinadas a geragdo de uma solugao inicial para um

problema de otimizacao. Constroem a solugao elemento por elemento. A escolha de
cada elemento varia de acordo com uma func¢ao de avaliacao adotada, que depende do
problema analisado. Nas heuristicas classicas, estes elementos sao ordenados segundo

uma funcao gulosa, que insere apenas o melhor elemento a cada passo;

As Heuristicas de Refinamento, também chamadas de técnicas de busca local, cons-
tituem uma familia de técnicas baseadas na nocao de vizinhanga. Uma fun¢ao N (s),
que depende da estrutura do problema tratado, associa a cada solugao s € S, sua
vizinhanga N (S) C S. Cada solucdo s’ € N(s) é chamada de vizinho de s. Denomina-
se 0 movimento m, a modificacdo de uma solugdo s em outra s’, que esteja em sua
vizinhanca. Esta classe de heuristica parte de uma solucao inicial qualquer e caminha,
a cada iteracao, de vizinho para vizinho, de acordo com a defini¢ao de vizinhanca
adotada.

Existem métodos de heuristicas de refinamento classicos tais como: o Método da
Descida/Subida Randémico, de Primeira Melhora, Nao Ascendente/Descendente
Randomico. Existem também heuristicas de refinamento mais sofisticadas como a
Descida em Vizinhanca Variavel, que explora o espaco de solugoes do problema

fazendo trocas sisteméaticas de vizinhangas.

2.3  Meta-Heuristicas

A meta-heuristica® busca explorar eficientemente o espaco de solucoes vidveis de

um problema, fugindo dos confinamentos de minimos ou maximos locais. Quanto mais se

aplicam estes conhecimentos especificos ao problema sobre forma de heuristica, mais perto

da solucao global o algoritmo converge (BIONDI et al., 2009).

As meta-heuristicas sao algoritmos de busca inspirados em processos 16gicos ou

da natureza. Esses algoritmos baseiam-se em aspectos comportamentais, evolutivos, ou

de estratégias bem definidas. A seguir alguns exemplos de meta-heuristicas sdo descritos
(SUCUPIRA, 2004):

A otimizacao por Colonia de Formigas (Ant Conlony Optimization) baseia-se no com-

portamento utilizado pelas colonias de formigas para tracar rotas entre o formigueiro

e as fontes de alimentacao;

O Recozimento Simulado (Simulated Annealing) fundamenta-se em uma analogia
com o processo térmico utilizado na metalurgia para obtencao de estados de baixa

energia em um soélido através do recozimento;

2

O prefixo meta significa “além”/ “acima”, no sentido de superior.



2.4

A Busca Tabu explora o histérico de possiveis valores através de uma memoria
adaptativa, baseando-se em uma busca relacionada a frequéncia, a presenca no

passado recente, a qualidade e & influéncia;

As Redes Neurais Artificiais sao modelos abstratos inspirados pelo sistema nervoso
central dos quais os neurdnios, através de um conjunto de dados de entradas que
possuem correspondentes dados de saida, ajustam seus parametros para tornarem-se

capazes de aproximar os seus valores ao de uma determinada funcao;

O Algoritmo Genético (AG) inspira-se na evolucao das espécies darwinista cujos
individuos mais aptos sobrevivem e trasmitem suas caracteristicas para a proxima

geragao;

Os Algoritmos Meméticos sao derivados dos algoritmos genéticos. Eles incorporam
além dos operadores classicos de mutagao e recombinagao, processos de busca por
entornos de solugoes individuais. Possuem agentes que aplicam meta-operadores

capazes de realizar otimizagoes locais, que amplificam sua aptidao.

Computacao evolutiva

Nas décadas de 50 e 60, muitos cientistas da computagao estudaram de maneira

independente a ideia de que sistemas evolutivos poderiam ser utilizados como ferramentas

de otimizacgao para resolucao de problemas de engenharia.

A Computagao Evolutiva (CE) é um ramo da IC. Ela propoe um novo paradigma

para solucao de problemas inspirados no principio da evolugao de uma populagao de
candidatos, que caracterizam um dado problema. Essa populagao utiliza-se de operadores

inspirados na variagdo de genética natural e da sele¢ao natural de Darwin (1859).

A CE relaciona todos os sistemas baseados na evolugao e sua estrutura padrao é

mostrada no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Procedimentos da Computacao Evolucionaria

Entrada: restricoes do problema R;
Saida: melhor individuo de P(t)
inicio

t < 0;
inicializa a populacao P(t);
avalia P(t);
repita
t+—t+1;
seleciona P(t) a partir de P(t — 1);
altera P(t);
avalia P(t);

até o valor mais favoravel de f (min ou mdz);

fim




A CE é um algoritmo probabilistico que mantem a populacao de individuos,
P(t)=x%,... 2! para a iteracao t. Cada individuo representa uma solugao potencial para
o problema e, para cada CE, é implementado uma estrutura de dados S. Cada solugao
x! é avaliada atribuindo-nas valores de aptidao. Entao uma nova populagao (na iteragao
t + 1) é formada, selecionando os individuos mais aptos através de operadores “genéticos”.
Apébs algumas geracgdes, o programa converge e espera-se que o melhor individuo seja

representado através de uma solu¢ao “6tima” (que nao seja necessariamente a global)
(MICHALEWICZ, 1996).

Os melhores individuos sobrevivem e transferem suas caracteristicas a novas gera-
goes. Alguns exemplos de CE s@o: Programagao Evolucionéaria (FOGEL; OWENS; WALSH,
1966), Estratégias Evolucionédrias (BEYER; SCHWEFEL, 2002), Algoritmos Genéticos
(HOLLAND, 1975; GOLDBERG, 1989) e Programagao Genética. Os AGs e a Programacao
Genética sao duas principais frentes de pesquisa em CE (POZO et al., 2005).

Os Algoritmos Genéticos propostos por Holland (1975) e seus alunos na década
de 1960, sdo mecanismos de busca meta-heuristicos baseados processo de sele¢ao natural
onde os individuos mais aptos lutam pela sobrevivéncia. O Capitulo 3 faz uma abordagem

mais ampla sobre os AGs e o Cap. 4 apresenta sua implementagcao.



3 Algoritmos (Genéticos

3.1 Introducao

Os Algoritmos Genéticos (AGs) foram criados por John Henry Holland na década
1960 e desenvolvidos por ele, seus estudantes e colegas da universidade de Michigan durante
as décadas de 60 e 70 (MITCHELL, 1998). O objetivo original de Holland (1975) era
estudar formalmente os fendmenos de adaptagao que ocorrem na natureza, para assim
desenvolver mecanismos de adaptacao natural que pudessem ser importados para sistemas
computacionais. Na década de 1970, Holland apresentou em seu livro Adaptation in Natural
and Artificial Systems, os AGs como uma abstracao da evolucao bioldgica proposta por

Darwin.

Goldberg (1989) introduz os AGs como uma técnica de otimizacao em seu livro
Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning, através de simulagoes

de sistemas genéticos.

Esses algoritmos expandiram-se pela comunidade académica em uma série de
aplicagoes para diversos problemas nao convencionais. Os AGs possuem aplicacoes em
diversas areas cientificas, das quais podem ser citados problemas de otimizacao de solugoes,
aprendizado de maquina, desenvolvimento de estratégias e férmulas matematicas, analise
de modelos economicos, problemas de engenharia, diversas aplicacoes na Biologia, como
simulagao de bactérias, sistemas imunologicos, ecossistemas, descoberta de formato e
propriedades de moléculas orgadnicas (MITCHELL, 1998). Esta vasta gama de aplicagoes
acarretou o desenvolvimento de softwares comerciais de otimizacao, tais como, o Evolver e

o ModeFrontier.

3.2 Definicao

Nos AGs, cada cromossomo ou individuo da populagao associa-se a uma solugao
do problema e cada gene estd associado a uma variavel. Um alelo corresponde a um
componente do valor que o gene pode assumir (Figura 3.1). Através da iteracao de uma
sequéncia de etapas logicas, a populacao evolui com o passar das geragoes até a obtencao

de um cromossomo ideal.



Cromossomo: |X,|X,[X;[X,=11101010

x"‘

Gene: |1|1[1]/0]1]0|1]0]

Alelo:

Figura 3.1 — Definicdo dos componentes de um cromossomo

Um conjunto de cromossomos sao definidos como genétipos'. Estes genétipos sao
organizados em estruturas de dados na forma de vetores ou cadeia de valores binarios,
reais ou combinagao de ambas. Estas estruturas definem a constituicao genética de um
individuo. Sobre os cromossomos aplicam-se operadores genéticos (sele¢ao, reprodugao,

mutacao e dizimagao) para a geracdo de novos individuos (SILVA, 2005).

Inicialmente uma populagao inicial é criada com cromossomos que apresentam va-
lores aleatérios a partir de uma distribuicao uniforme dentro de restrigoes pré-estabelecidas.
Estes cromossomos recebem notas que os avaliam através de uma funcao objetivo. Os
cromossomos participam de um processo de selegdo onde os mais aptos possuem maior
capacidade de transferir suas caracteristicas para as proximas geragoes através do cruza-
mento. Uma parcela minima da populagao podera ter suas informacoes genéticas alteradas
como em um processo de mutagao. Métodos deterministicos tais como o elitismo podem
garantir que uma porcentagem dos melhores individuos sempre sobrevivam para as geragoes
seguintes. Assim como a dizimacgao pode eliminar uma parcela dos piores individuos da

populagao.

O fluxograma da Figura 3.2 esquematiza o funcionamento do AG implementado
nesta dissertagao. A variavel i é o contador 16gico da evolugao das geragoes. Se i = 0, 0 AG
¢ inicializado. Se 7 = ng, ele encerra-se. Se 7 ¢ um valor multiplo do niimero de passos de

dizimacao ng;,, ocorre a dizimagao. Cada etapa sera explicada com mais detalhes a seguir.

3.3 Parametros iniciais

Na inicializagdo dos pardmetros (i = 0) sao incluidas informagoes essenciais de
como o AG funciona, tais como:
« o tipo de codificacdo utilizada (binaria ou real);
e as restri¢oes que limitam os cromossomos dentro de uma faixa de possiveis solugoes;

 quais as estratégias evolutivas serao aplicadas e suas respectivas taxas (probabilidade

de individuos que sofrerdo cruzamento, mutagao, elitismo e dizimagao)

L Do grego genos, originar, e typos, caracteristica.



Inicia os
parametros

Cria a populagao Dizimacao

inicial

I se mod(i,ng;,) =0
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Figura 3.2 — Fluxograma do AG implementado

o tamanho da popula¢do e em quantas geragoes o AG ira finalizar (pode ser definido

também um erro para a convergéncia do AG).

Codificagao binaria e real

No trabalho original de Holland (1975), a codificagao binaria foi a primeira a ser
desenvolvida. Ela é muito utilizada devido a sua facil implementagao, manipulagao, além

de ser simples de se analisar teoricamente.

Para problemas com parametros de otimizagao com variaveis sobre dominios conti-
nuos, genes de codificagao real (ou de pontos flutuantes) foram desenvolvidos, possuindo
operadores genéticos préprios. Michalewicz (1996) compara o tempo computacional para
ambas implementacoes, variando os niimeros de cromossomos dos elementos, para exemplos
especificos. Ele chega a conclusao que a codificacao via pontos flutuantes conseguem reali-
zar a convergéncia de maneira muito mais rapida do que a implementacao binaria. Para
dominios grandes e/ou de alta precisdo o comprimento total dos cromossomos aumenta,

elevando o custo computacional.

Na Secao 4.2.1 realiza-se uma analise exploratoria a cerca da ferramenta de oti-

mizacao desenvolvida por esta dissertagao, onde se evidencia conclusoes semelhantes as
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obtidas por Michalewicz (1996).

3.4 Populacao inicial

Apés definidos os pardmetros iniciais da otimizagao, a populagdo inicial atribui
para cada cromossomo um determinado valor a partir de uma distribuicao aleatoria. Esses

cromossomos estao restritos a uma faixa de valores atribuida nos parametros iniciais.

Muitas vezes algumas otimizagoes necessitam de um tempo computacional muito
alto e acabam nao convergindo na quantidade de geragoes pré-estabelecida. A sele¢ao de
alguns cromossomos presos em maximos locais podem ser inseridas em uma otimizacao

nova reduzindo o tempo de processamento e evolugao dessa nova simulacao.

Algumas abordagens apresentam o uso de processamento paralelos onde varias
populagoes sao geradas simultaneamente em diversos nticleos de processamento (ALBU-
QUERQUE, 2005; MOLE, 2002). Estes ntcleos compartilham as informagoes produzidas

através de um no central.

3.5 Funcao objetivo

A fungao objetivo ou fungao de aptidao (fitness) é uma etapa importantissima
e depende de fatores que apresentam claramente os objetivos da otimizacao, sujeita a
um conjunto de restrigoes. Este ¢ um passo decisivo para o correto funcionamento do
algoritmo. A conjuncao entre a funcao objetivo e as restri¢des atribuem uma pontuacao
final (aptiddo) sobre um determinado individuo. Cada caso possui uma logica distinta
para a atribuicao desta nota. Para se definir problemas multiobjetivos, realiza-se uma
combinacao dos fatores avaliados. Também é possivel ponderar cada objetivo com pesos

diferentes.

Por exemplo, Colherinhas e Dias (2014) otimiza as razdes de transmissao do
sistema de poténcia (powertrain) de veiculos a fim de obter a melhor relagao de consumo de
combustivel e aceleracao. Para este caso, trés fungoes objetivos distintas foram definidas. A
primeira busca otimizar dois pardmetros de maneira simultanea (acelera¢do e consumo). A
segunda prioriza a economia de combustivel. E a tultima prioriza a determinagao do ponto
otimo para a aceleracao do veiculo. Como a aceleragao e o consumo de combustivel possuem
objetivos distintos, ao se ponderar pesos para cada um desses objetivos é possivel atribuir
razoes de transmissdo para um carro de passeio (prioriza a economia de combustivel) ou a
um modelo esportivo (prioriza a aceleragao do veiculo). Dar “prioridade” a uma fungao

objetivo nao significa desconsiderar as outras.
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3.6 Selecio

Apés a avaliacdo, um algoritmo especializado seleciona os cromossomos com as
melhores caracteristicas genéticas através de escolhas estocdasticas. A selecao depende da
nota atribuida a cada cromossomo. Algumas estratégias mais conhecidas de sele¢ao sao
descritas nos itens abaixo (MITCHELL, 1998):

3.6.1 M¢étodo da roleta

A roleta (roulette-wheel) é um método classico de sele¢ao proporcional (HOLLAND,
1975) no qual a cada cromossomo é atribuida uma “fatia” sobre a drea circular da roleta.
O tamanho desta fatia baseia-se na aptidao (nota) do cromossomo em relagdo a soma de
todos os outros da populagao. A roleta (Fig. 3.3) é girada N vezes, sendo N é o ntimero
de individuos da populagao. Cada vez que a roleta para, seleciona-se o individuo marcado
para a préxima geracao. Estes individuos selecionados poderao participar das estratégias

evolutivas de cruzamento e mutagcao.

Figura 3.3 — Método da Roleta e suas probabilidades

A probabilidade P; que um individuo ¢ possui de ser selecionado em funcao de sua

aptidao fo;(7), é expressa por:

Sobj (i)

P=—=—
Zi]\il fobj (Z)

(3.1)

Esta probabilidade P; representa uma porc¢ao da roleta que o individuo ¢ possui,
para ser selecionado. Um individuo com maior valor objetivo possui maior chance de ser

escolhido. A probabilidade acumulada ¢; representa a soma das probabilidades P.

4= P (3.2)
k=1
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sendo k=1,...,1

O Algoritmo 2 apresenta o método da roleta.

Algoritmo 2 Método da Roleta
Entrada: individuos da populacao
Saida: selecao dos individuos mais aptos

inicio
1 < 1: inicia a contagem de individuos a serem selecionados;
N < numero de individuos da populacao;
repita
P; < equacao 3.1;
gera r com valor aleatério entre 0 e 1;
q; +— equacao 3.2;
se r < ¢; entao
seleciona 1;
141+ 1;

até i = N;
fim

3.6.2 Selecdo por classificacao

A classificagao (rank selection) é um método alternativo que evita a convergéncia
rapida do AG. Os individuos da populacao sao classificados de acordo com sua aptidao
e os valores esperados de cada individuo depende da sua classificacao, ao invés de sua

aptidao bruta.

A classificagao linear é um método proposto por Baker (1985) onde cada individuo
da populagao ¢é classificada em ordem crescente de aptiddao. O pior individuo recebe nota 1

e o melhor N. O restante da selecao ¢é feita da mesma maneira que a roleta.

Descartar as informagoes da aptidao absoluta pode ter vantagens e desvantagens.
A classificagdo evita dar a maior parte dos descendentes um pequeno grupo de individuos
com alta aptidao. Isto evita a pressao seletiva quando a variancia da aptidao é muito alta.
Observa-se também que, quando a variancia da aptiddao é pequena, a razao dos valores
esperados dos individuos da classificacao 7 e i + 1 serd a mesma se a diferenca das suas
aptidoes brutas forem altas ou baixas (MITCHELL, 1998).

A Figura 3.4 compara o método da roleta com o método da selecao por classificacao.

3.6.3 Selecdo por Torneio

O torneio (tournament selection) é um método onde uma parcela de individuos da

populacgao é escolhida de forma aleatoria. Esta parcela compete entre si, baseadas em suas
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@ Cromossomo 1
B Cromossomo 2
0O Cromossomo 3
0O Cromossomo 4

(A) (B)

Figura 3.4 — (A) Método da roleta x (B) Método da classificagao

torneio k, define a quantidade de individuos selecionados para a competicao.

aptiddes. Aquele que possui a melhor nota é selecionado. Um parametro do tamanho de

A Figura 3.5 mostra como o melhor individuo da populagao é selecionado através

do Torneio.

POPULAGAC

SUBCONJUNTO

o A0
o 3

INDIVIDUO
SELECIONADO

) &3

Figura 3.5 — Representacao do Método do torneio com k£ =5

O valor minimo de k é dois, pois s6 assim existe competigdo. Se k = N (tamanho

O Algoritmo 3 apresenta o pseudocddigo correspondente a este método.

14

da populagao), o vencedor é sempre o mesmo. Caso k seja um valor alto, os N — k

cromossomos tenderao a predominar, pois eles sempre possuirao maiores probabilidades
de serem escolhidos.




Algoritmo 3 Método do Torneio
Entrada: individuos da populacao

Saida: selecao dos individuos mais aptos
inicio
N < numero de individuos da populagao;
k < parametro entre 2 e N de individuos a serem selecionados;
para i =1 até N facga

para j =1 até k faga

‘ gera r; com valor aleatério entre 1 e k;
fim
seleciona (max( fop;(75)));

fim
fim

3.6.4 Elitismo e dizimacao

O elitismo é um método que mantém uma pequena parcela dos individuos com
maior aptidao da populagao. Por ser um método deterministico, este valor deve ser pequeno

para a populacao nao perder variabilidade genética ao passar das geragoes.

De maneira semelhante, a dizimagao é uma estratégia deterministica que remove
um numero fixo de individuos de baixa aptidao. A simplicidade deste método enfrenta
a desvantagem de eliminacdo de potenciais caracteristicas genéticas. Algumas dessas
caracteristicas podem ser relevantes apesar de seu baixo valor de aptidao. Enquanto nos
métodos estocasticos citados, individuos com baixa aptidao possuem a chance de serem

selecionados.

Esta eliminacdo geralmente ocorre a partir de um periodo ng;, de geracoes. Uma
estratégia de pular a selecao nesta etapa, que deve ser aplicada com cuidado, pode ser

inserida para aumentar a variabilidade genética da populacao.

3.7 Cruzamento

O cruzamento (crossover) responsabiliza-se pela troca de uma parcela de genes entre
dois cromossomos selecionados. Desta troca, sao gerados novos descendentes. Goldberg
(1989) sugere que a probabilidade de cruzamento P, seja igual ou superior a 60%. Isto
simula uma ocorréncia natural na qual a maioria dos casais possuem filhos. Com essa alta

probabilidade, o cruzamento torna-se um operador fundamental para as novas geragoes.

3.7.1 Cruzamento em codificacao binaria

O cruzamento pode ser realizado de diferentes maneiras. Uma maneira simples é a

selecao aleatoria de um gene do cromossomo onde os pais trocam materiais genéticos em
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uma posigao qualquer (Fig. 3.6).

Pais Filhos

C: C.". FAATE o [o e
Cz:[oooooooo Cz':[ooooo‘

Figura 3.6 — Cruzamento em um tnico ponto (MOGNON, 2004, modificado)

Existem variacoes deste método. Pode ser realizado em dois pontos aleatérios

(Fig. 3.7) ou mais.

Pais Filhos

Ci: C1':°
Cz:[o[o]o]o[o]0]0[0 Cz':ﬁi_ﬂ 0[]

I I
Figura 3.7 — Cruzamento em dois pontos (MOGNON, 2004, modificado)

Existe também a possibilidade do cruzamento em alelos aleatérios (Fig. 3.8).

Pais Filhos
4 + 34 4 43 S 2

_] C.": @[] o[o[ATATo]
Co:[oo[o[o[o[o[o]o] C-": [ofa o [A[AIo[o[d]

Figura 3.8 — Cruzamento em pontos aleatérios (MOGNON, 2004, modificado)

3.7.2 Cruzamento aritmético

O cruzamento aritmético (ou intermediario) busca uma analogia da representagao
bindria. Os cromossomos sao representado por niimeros reais (GABRIEL; DELBEM, 2008).
O cruzamento aritmético proposto por Michalewicz e Janikow (1991) cria novos alelos nos
descendentes com valores intermediarios aos dos pais. Uma combinagao linear entre dois

cromossomos x e y gera um descendente z a partir da seguinte expressao:

z=y+ Bz -y (3.3)

sendo  um nimero aleatério pertencente ao intervalo [0, 1]. Este valor de § pode ser

considerado fixo (por exemplo § = 0,5), caracterizando um cruzamento uniforme.

16



3.7.3 Cruzamento heuristico (HX)

O cruzamento heuristico (heuristic crossover - HX) avalia as informagoes de aptidao,
para evitar que o cruzamento aritmético leve os genes para o centro do intervalo, de tal
forma que (DEEP; THAKUR, 2007):

2=y + Bz —y) (3-4)

sendo f(y) > f(z) e p ~ U(0,1), onde U representa uma distribui¢ao uniforme.

3.7.4 Blend crossover (BLX-a)

Uma outra abordagem ¢ o cruzamento de mistura (blend crossover - BLX-«)

(ESHELMAN; SCHAFFER, 1993; GOLDBERG, 1991).

Dado dois cromossomos x e y, um cromossomo z ¢ produzido da seguinte forma:

z=z+p(y— =) (3.5)

sendo  ~ U(—a, 1+ «a), onde U representa uma distribuigdo uniforme. Na literatura

sugere-se a = (0,5 ou 0, 25.

Este operador permite extrapolar a regiao de cruzamento dos pais. Por este motivo,
ele atribui maior variabilidade genética durante a evolucao das geragoes. A Figura 3.9
mostra uma representacao de como o espaco do BLX-a atua nesta estratégia evolutiva. E
interessante ver que, ao se adicionar o parametro «, sao adicionadas novas solugdes ao

espago de busca.

ol t I ' al

X Y

Figura 3.9 — Blend crossover - BLX-a (ESHELMAN; SCHAFFER, 1993, modificado)

3.7.5 Rayleigh crossover (RX)

O cruzamento de Rayleigh (Rayleigh crossover - RX) utiliza a distribuicao de
Rayleigh (LIM et al., 2014). Esta é uma distribuicdo de probabilidade continua que gera

descendentes aleatérios em pontos flutuantes.

Define-se a fungao de densidade de Rayleigh como:

flz;s) = %6_“32/252, x>0 (3.6)
s
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sendo s > 0 o parametro de escala da distribuigdo. Lim et al. (2014) define, experimental-

mente, o melhor valor s = 3.

Para utilizar esta distribuicao, dois pais p; e po produzem dois filhos y; e ys a partir

das seguintes equagoes:

y1 = p1 log(x) + pa(1 — log(x)) (3.7)
Yo = po log(x) 4+ p1(1 — log(x)) (3.8)

O filho y; (3.7) é definido mais perto do pai p;, enquanto o filho y, (3.8) do pai
p2. Introduz-se o logaritmo para definir o contorno x, sendo 0 > x > 1. O ntimero da
distribuicao de Rayleigh = é gerado pela inversao da funcao de distribuicao de Rayleigh
(3.9).

| = /2% log, (1 — U) (3.9)
sendo atribuido a x apenas os valores positivos. Portanto:

z=]—s2In(1-U))"? (3.10)

3.8 Mutacao

O operador de mutagdao modifica aleatoriamente um ou mais genes de um cro-
mossomo através de uma taxa de mutacao P,,. Goldberg (1989) sugere uma taxa de
mutacao de 5%. Geralmente sdo atribuidos valores pequenas para esta taxa, uma vez que
este operador pode gerar um individuo muito pior que o original. Através da mutacao,
entretanto, sao introduzidas informagoes novas ou que talvez tivessem sido perdidas nas
iteragoes. A mutacao busca fugir de maximos locais aumentando a probabilidade de se

encontrar um maximo global.

Os operadores de mutagao mais comuns para os pontos flutuantes sdo a mutacao
uniforme e a mutacao Gaussiana. Encontra-se na bibliografia diversos tipos alguns listados

abaixo:

3.8.1 Mutacao em codificacdo binaria

A mutagao é um operador genético muito simples nos algoritmos binarios. E
necessario apenas a inversao do valor de um ou mais alelos aleatérios do cromossomo. A

Figura 3.10 ilustra a mutacao em um unico alelo.
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4

C A
C. - AL [

Figura 3.10 — Mutagao em um tnico ponto (MOGNON;, 2004, modificado)

3.8.2 Mutacao uniforme

Para este tipo de mutagao, o operador seleciona genes aleatérios k € {1,2,...,n} do
cromossomo C' = [zy,..., T, ..., x,|. Gera-se um novo gene zj, através de uma distribuigao
uniforme aleatéria U(L;,Ly), respectivamente, os limites inferior L; e superior L, da
restrigao do gene x; (GABRIEL; DELBEM, 2008).

3.8.3 Mutacao de contorno

Neste tipo de mutacao, um gene aleatorio j é selecionado. Substitui-se este gene

por um dos limites do intervalo [L;, L], da seguinte maneira:

Liy, se r<0,5 e k=3
vy =19 Ls, se 71>0,5 e k= (3.11)

T, caso contrario

sendo r € U(0,1).

Este operador evita que o cromossomo induza os genes para o centro do intervalo
factivel [L;, Ls]

3.8.4 Mutacao gaussiana

Este operador adiciona um valor aleatério ao cromossomo de acordo com uma

distribuicao gaussiana da seguinte forma:

(3.12)

Tk, caso contrario

{ N(w,0), para k=]

sendo N (zj,0) a distribui¢do normal com média xj e desvio-padrao o.

Este procedimento gera grande variabilidade nas solugoes (das geragoes seguintes),
dificultando a convergéncia da solu¢do para um minimo (local ou global). Uma estratégia,
a fim de diminuir esta variabilidade é reduzir progressivamente o desvio padrao ¢ a medida

do nimero de geragoes.

19



3.8.5 Mutacdo creep - uniforme

Este operador adiciona ao gene x; um pequeno numero aleatorio ou multiplica-o

por um numero proximo de 1.

Este é um operador menos destrutivo usado para explorar localmente o espaco de
busca. Provoca-se pequenas perturbagoes nos genes a fim de leva-los mais rapidamente
para a convergéncia. Aplica-se em uma taxa um pouco mais alta que outros operadores de
mutacao (P, ~ 10%).

3.8.6 Mutacao creep - ndo-uniforme

Substitui o gene por um niimero extraido de uma distribuicado nao-uniforme.

(3.13)

, {xk+A(i,LS—xk), se z=0
:Bk‘:

xp — A,z — Ly), se z=1

sendo z um digito bindrio aleatério (0 ou 1), L; e L, os limites inferiores e superiores do
parametro . A fungao A(7,y) retorna um valor no intervalo [0, y| tal que a probabilidade
de A(i,y) inicia-se em zero e ¢é incrementada de acordo com o niimero de geragoes i, tal

que:

. b
A(i,y) = yor <1 - NZ> (3.14)

sendo 7 um nimero gerado aleatoriamente no intervalo [0, 1], N, 0 nimero méaximo de
geragoes e b um parametro escolhido pelo usuario, que determina o grau de dependéncia

com o numero de geragoes.

Esta propriedade leva o operador a realizar uma busca uniforme no espago inicial

(quando i é pequeno) e uma busca mais local & medida que o valor de i aumenta.

3.8.7 Quando usar os Algoritmos Genéticos?

Segundo Mitchell (1998), a literatura descreve um grande nimero de aplicagoes
bem sucedidas, mas existem alguns casos em que a performance dos AGs nao é tao boa.
Muitos pesquisadores concluem que nao existe uma resposta clara para essa pergunta,
entretanto o historico de aplicagdes dos AGs nos diz que se o espaco de busca é grande, ou
se a funcao objetivo nao é muito bem definida, o algoritmo pode demorar muito tempo
para a convergéncia. Se o objetivo do problema for obter uma resposta exata (maximo
global), o AG pode nao ser a melhor ferramenta, pois muitas vezes encontramos solugoes

muito boas para um problema, mas que nao necessariamente é a melhor de todas.
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4 Ferramenta de Otimizacao via

AGs

Neste capitulo descreve-se a implementacao de uma ferramenta de otimizacao
em AG e realiza-se uma andlise exploratéria para se apresentar consideracoes relevantes
para o aprimoramento desta ferramenta. A linguagem MATLAB foi utilizada para o
desenvolvimento de um software preliminar, devido a sua facilidade de implementacao.
Todos os algoritmos foram elaborados em uma CPU Intel Core i7-4790K, 4.40GHz, dispondo
de 16 GB de RAM.

4.1 Implementacao

Nesta se¢ao, a implementacao dos cddigos pessoais dos principais operadores do
AG ¢é mostrada para a visualizagdo do seu funcionamento. O seguinte fluxograma apresenta

as estruturas criadas para a interpretacao do AG.

main.m

Inicia os
parédmetros

. 2

Cria a populacédo
inicial

newpop.m

.2

Funcéo objetivo |‘

fithess.m

Mutacéo
Cruzamento
Selecédo

ﬂevolutionary_strategies.m

N

Converge?

Figura 4.1 — Fluxograma das fun¢oes implementadas

A funcao main.m é a principal. Esta funcdo chama todas as outras funcoes. Ela
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inicializa os parametros; define os objetivos e limites das restri¢oes; realiza as analises do

problema (criagao dos gréficos de convergéncia e dos objetivos).

A funcao fitness.m recebe as formulagoes analiticas do problema que se pretende

otimizar, ela precisa ter como saida a nota (aptidao) de cada individuo.

As fungoes newpop.m e evolutionary _strategies.m sao fungoes fixas que nao neces-
sitam ser editadas. newpop.m cria a populacao inicial e evolutionary _strategies.m realiza

os operadores genéticos utilizados.

Cada uma destas fungoes é explicada a seguir. Os valores utilizados em sua descricao

correspondem ao Estudo de Caso 2 (Segao 6).

4.1.1 A funcdo main.m

A funcao main.m é organizada em uma série de etapas. Primeiramente os pardmetros
sdo inicializados conforme o Algoritmo 4. Definem-se as varidveis de inicializacao:
e Nger - Numero de geracoes;
e Nind - Nimero de individuos da populacao;
e Ny, - Nimero de geragoes decorridas para o acontecimento da dizimacgao;
e pyi» - Porcentagem de individuos da populagao que serao dizimados;

e e - Porcentagem de individuos da populagao que serao mantidos para a préoxima

geracao;
e pm - Probabilidade de mutagao;

e p. - Probabilidade de cruzamento.

Algoritmo 4 main.m: Inicializacao dos parametros

1 % Algoritmo Genético utilizando pontos flutuantes
2 clear; clf; clc; close all;

3

4 t = cputime; % Calcula o tempo computacional

5 addpath fix % Lé a pasta fix

6

7 %% Paré@metros da Otimizacgédo:

8

9 N_ger = 50000; % Numero de geracdes

10 N_ind = 150; % Numero de cromossomos/geracgao
11 N_diz = 100; % Numero de geragdes para que ocorra a dizimacgédo
12 p_diz = 0.2; % Probabilidade de dizimacéao

13 p_elit = 0.02; % Probabilidade de elitismo

14 p_m = 0.04; % Probabilidade de mutacao

15 p_c = 0.6; % Probabilidade de crossover
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O Algoritmo 5 define o objetivo s,bj a ser alcancado e os limites inferiores e

superiores CromLim = [L%, L%] de cada gene i. Com as informagoes do CromLim e Nipq

cria-se a populacao inicial partir da funcao newpop.m.

Algoritmo 5 main.m: Objetivos, restri¢oes, geragdo da populagdo inicial e chamada das
outras fungoes

TR W N =

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29

%% Objetivo da otimizacao:
%$sl s2 s3 s4 s5 s6 s7 s8 s9 s10 sl11 sl12 s13 s14 sl5
s_obj = [1.81.8 2.81.50.81.31.51.7 2.8 4.5 7.1 9.3 13.5 15.5 7.8];

%% Restricgdes do Problema (Limite inferior e superior p/ sl, s2,
., slb):
CromLim = [0.5 17; 0.5 17; 0.5 17; 0.5 17; 0.5 17; 0.5 17; 0.5 17;
0.5 17;
0.517; 0.5 17; 0.5 17; 0.5 17; 0.5 17; 0.5 17; 0.5 17]1;

%% Gerando a populacao inicial:
pop = newpop (N_ind, CromLim) ;

for i=1:N_ger
% Célculo do fitness de cada individuo:
fit = fitness(pop,w,qg _obj,n_freq,m);

% Estratégias evolutivas
pop = evolution_strategies (pop, fit,p_elit,p_m,p_c,CromLim) ;

% Determinacdao do melhor individuo e sua posicgao
[best,best_pos] = max(fit);
melhor (i) = best; medio(i) = mean (fit);
fittest = pop(best_pos,:);
% Dizimacao

if mod(i,N_diz)==

pop (round (N_indx (1-p_diz))+1:N_ind, :) =
newpop (N_ind-round (N_indx (1-p_diz)),CromLim) ;

end

end

O lago for realiza o ciclo das iteragoes referente ao nimero de geracoes Ny, para o

funcionamento do AG.

Este algoritmo nao possui critério de erro € de parada. Ele é interrompido apenas

ao final de todas as geragoes Ny, calculadas. Os cromossomos sao avaliados pela funcao

objetivo fitness.m. Apos atribuida suas notas de aptidao, aplicam-se as estratégias evolutivas

para se criar uma nova geracao de descendentes pop. Nesse trecho do algoritmo determina-se

o melhor individuo e armazenam-se as informagcoes evolutivas dessa geracao.

A dizimacao ocorre apds as estratégias evolutivas apds um certo nimero de geragoes

Ny;.. Ela exclui uma parcela dos piores individuos e acrescenta uma populacao nova em

seu lugar em funcdo de uma porcentagem Py, .
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4.1.2 A funcdo newpop.m

A fungdo newpop.m (Algoritmo 6) Gera uma populagao aleatéria a partir de um
conjunto de restricbes CromLim. Ela ocorre no ponto de partida do AG e em algumas

estratégias evolutivas, tais como dizimagao, cruzamento e mutacao.

Algoritmo 6 newpop.m: gera uma nova populacao a partir de um conjunto de restrigoes
CromLim

Entrada: Nimero de individuos da populagao N;,q; conjunto de restrigoes
CromlLim,

Saida: Populagao de cromossomos aleatorios;

%% Cria populacgédo inicial

function pop = newpop (Nind, CromLim)
Ncrom = length (CromLim(:,1));
pop = zeros (Nind, Ncrom) ;
for i = 1:Nind
for j=1:Ncrom
Li=CromLim(j,1); Ls=CromLim(j,2);
pop (i, j)=randx (Ls-Li) +Li;
end
end

© 00 N O Utk W N

—_ =
= O

end

—_
V)

4.1.3 A funcao evolutionary_strategies.m

O Algoritmo 7 apresenta a sele¢ao utilizando o método da roleta. Nesta etapa é

possivel utilizar qualquer outro método de selecao apresentado na Secao 3.6.

Algoritmo 7 evolutionary_strategies.m: Selecao pelo Método da Roleta

Entrada: Numero de individuos da populagdo N;,q; aptidao fit dos individuos da
populagao;
Saida: Sele¢ao dos individuos (seleciona);

1 %% Selecao, Elitismo, Cruzamento e Mutacao

2 function new_pop = evolution_strategies (pop, fit,p_elit,p_m,p_c,CromLim)
3

4 N_ind = length(fit);

5 N_elit = round(N_indxp_elit);

6 new_pop = zeros(size (pop));

7

8 %% Selecao (Roullete-Wheel) :

9 P = fit/sum(fit);

10 r = rand(N_ind, 1) ;

11 =15

12 for i = 1:N_ind

13 g(i) = sum(P(1l:1)); % Probabilidades Acumuladas
14 if r(i) < g(i)

15 seleciona(j) = i;

16 J=79+1;

17 end

18 end
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O Algoritmo 8 apresenta o elitismo. Este mantém uma pequena porcentagem P.;;

dos individuos mais aptos para as proximas geragoes.

Algoritmo 8 evolutionary__strategies.m: Elitismo

Entrada: Numero de individuos de elite N;; cromossomos da geracao atual pop;
aptidao fit dos individuos da populagao;
Saida: Selecao dos individuos de elite;

1 $% Elitismo:

2 [, pos] = sort (fit, 'descend');
3 for 1 = 1:N_elit

4 new_pop(i,:) = pop(pos(i),:);
5 end

Por dltimo o Algoritmo 9 realiza o Cruzamento BLX-a e a Mutacao Creep.

Algoritmo 9 evolutionary__strategies.m: Cruzamento (BLX-«) e Mutagao Creep

Entrada: Probabilidade de mutacao P,,; probabilidade de cruzamento P.; cro-
mossomos da geracao atual pop; aptidao fit dos individuos da popu-
lacdo; geracao de nova populacdo newpop.m; individuos selecionados
(seleciona);

Saida: Aplicacao do cruzamento e mutagao;

1 %% Cruzamento e Mutacao

2 i = 1i+1;

3 while i < N_ind

4 if p_m < rand

5 pos_pai = seleciona(round(rand.x ((j-1)-1)+1));
6 pos_mae = seleciona (round(rand.* ((j=-1)-1)+1));
7 pai = pop(pos_pai,:);

8 mae = pop (pos_mae, :);

9 if p_c > rand

10 alpha = 0.25;

11 az = -alpha; b2 = l+alpha;

12 beta = a2 + (b2-a2).xrand;

13 new_pop (i, :) = paitbetax (mae-pai);
14 for k=l:size (CromLim, 1)

15 if new_pop(i,k)<CromLim(k,1)
16 new_pop (i, k)=CromLim(k,1);
17 end

18 if new_pop (i, k)>CromLim(k, 2)
19 new_pop (i, k)=CromLim (k, 2) ;
20 end

21 end

22 else

23 if fit (pos_pai)>fit (pos_mae)

24 new_pop (i, :) = pai;

25 else

26 new_pop (i, :) = mae;

27 end

28 end

29 else

30 new_pop (i, :) = newpop(l,CromLim);

31 end

32 i=i+1;

33 end
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4.2 Analise Exploratéria

Esta se¢ao realiza consideragoes importantes sobre algumas decisoes implementadas

na versao final do AG desta dissertagao.

4.2.1 Codificacao Binaria vs Codificacdo Real

A primeira versao desta ferramenta genética (COLHERINHAS; DIAS, 2014) utilizou
codificacao bindria. Percebeu-se neste trabalho a necessidade da sua traducao para a

codificacao real devido ao tempo computacional e problemas de convergéncia.

Ao se comparar a codificacao real a binaria, encontram-se conclusoes semelhantes
na literatura (BALIEIRO, 2008; RODRIGUES, 2007) que o uso de pontos flutuantes é
superior a codificagao binaria. A solugao final obtida é mais proxima ao 6timo global. O
AG binario obteve, em algumas situagdes, uma convergéncia prematura para um valor
local, enquanto o AG com codificagdo real continuou evoluindo para o 6timo global. Esse
desempenho se deve a precisao da busca real em relagao a binaria, devido ao uso de variaveis
continuas (RAHMAT-SAMII; MICHIELSSEN, 1999). Por esses motivos, a ferramenta

genética desenvolvida nessa dissertacao apresenta codificacao utilizando pontos flutuantes.

4.2.2 Blend crossover (BLX-a)) e a mutacdo Creep uniforme

O Estudo de Caso 1 (Secao 5) utiliza-se de estratégias evolutivas cléssicas: (a)
cruzamento aritmético e (b) mutagao uniforme. Feita essas consideragoes, o algoritmo
converge de maneira precisa e rapida, utilizando poucos individuos/geragoes (ntimero de
geragoes Ny < 80 e nimero de individuos/geragdo N;nq = 150). A velocidade consumida
para cada otimizagao (Nge, = 200 e N;pq = 150) é impressionante. O tempo computacional

médio consumido é de t.p, ~ 7, 3s.

Ao se aplicar o mesmo algoritmo, sobre as 15 varidveis do Estudo de Caso 2
(Capitulo 6), o tempo computacional tornou-se praticamente inviavel. Cada ensaio durava
mais de dois dias para alcancar solugoes relativamente grosseiras. Apos esta experiéncia o

algoritmo precisou ser aprimorado.

Primeiramente algumas técnicas computacionais foram aplicadas: (a) pré-alocacao
de todas as varidveis; (b) realizagdo de célculos matriciais por MATLAB, eliminando
algumas estruturas de repetigao (lagos for e while); e (c) processamento paralelo (parfor),
para a solucao da funcao objetivo. Foi obtido uma reducao de aproximadamente 5 vezes o

tepu, Mas sem sucesso para a obtengao de solucao préximo ao étimo global.

Essas dificuldades impulsionaram a implementagao de outras estratégias na fer-
ramenta AG a fim de solucionar problemas de otimizagdo com muitos genes e de dificil

convergéncia. Isto motivou o uso do blend crossover (Segao 3.7.4) e da mutagao creep
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(Secao 3.8.5). Essas estratégias evolutivas ampliam o espago de busca e aprimoram o
processo computacional. Utilizando a combinagao desses dois operadores, o problema da

convergéncia e de custo computacional foram resolvidos.
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5 Estudo de Caso 1: Controle
passivo de Torre Edlica através
de Amortecedor de Massa

Sintonizada do tipo Pendular

Com o objetivo de otimizar a redugdo da vibracao estrutural de torres edlicas, a
dindmica do comportamento da estrutura principal acoplada a um sistema de controle
passivo, conhecido como Amortecedor de Massa Sintonizada (TMD - Tuned Mass Damper),
¢é analisada. Especificamente, estuda-se o comportamento da estrutura principal acoplada
a um TMD do tipo pendular, descrito por um modelo dois graus de liberdade (2-GdL).
Este sistema ¢é adimensionalizado e realiza-se uma analise de sensibilidade dos parametros
de massa e comprimento do péndulo, em funcao dos picos de resposta em frequéncia
obtidos pela modelagem 2-GdL. Através do mapa de respostas obtido por este estudo, uma
metodologia de projeto é proposta utilizando a ferramenta de AG, a fim de se determinar
as configuragoes 6timas para o projeto de um TMD pendular. Uma metodologia de projeto

é realizada e um estudo de caso é feito.

5.1 Colocacao do problema

Com a finalidade de preservar o meio ambiente a geragao de energia edlica é uma

medida viavel e atrativa para a produgao de energia.

A turbina edlica é suportada por uma torre que recebe vibragoes excessivas pro-
vocadas pela turbina e acao do vento, devido a sua geometria e grande altura. A andlise
do comportamento estrutural da torre é de grande importancia devido ao seu custo, que

pode representar aproximadamente 20% do custo total do sistema (MORAIS et al., 2009).

Com os avancgos das técnicas construtivas, os progressos de andlise e dimensio-
namento estrutural tornaram-se um estudo interessante para estruturas altas e esbeltas.
Estas estruturas, no entanto, sdo mais vulneraveis a vibragoes excessivas devido a agao de

cargas dinamicas tais como terremotos, ventos, tempestades, ondas, etc.
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Uma opcao alternativa amplamente estudada nos tltimos anos é o controle es-
trutural. Este controle classifica-se como passivo, ativo, hibrido ou semi-ativo. Varios
pesquisadores tém estudado o uso do controle estrutural para ajudar a suprimir as vibra-
¢oes induzidas pelo vento em torres edlicas (NIGDELIL; BEKDAS, 2016; AVILA et al.,
2016; STEWART; LACKNER, 2014; LACKNER; ROTEA, 2011).

Para minimizar essas vibragoes, o controle estrutural TMD-Pendular é imple-
mentado. O TMD é um dispositivo de controle passivo composto por um amortecedor
massa-mola fixo na estrutura principal, objetivando a redugao da resposta de vibragao
estrutural (SOONG; DARGUSH, 1997). Este controle passivo, entretanto, precisa ser
sintonizado de maneira adequada a fim desse atuar como um absorvedor. Caso contrario a

amplitude de vibracao da torre edlica pode ser amplificada.

Neste trabalho, desenvolve-se uma metodologia de projeto para turbinas edlicas
que permite a selecao de configuragoes 6timas de péndulo para minimizar os picos de
frequéncia da torre. A rigidez, amortecimento, comprimento e massa sao os parametros do
péndulo a serem identificados. As configuragoes 6timas do TMD sao identificadas através
do mapa composto pelos picos de resposta em frequéncia da torre, obtido pela analise de
sensibilidade da formulacao tedérica. A modelagem do conjunto torre+TMD-Pendular é
realizada analiticamente (2-GdL) e logo ap6s é comparada a modelos numéricos através
do método de elementos finitos (FEM - Finite Element Method), utilizando elementos de
viga e casca (AVILA et al., 2009; SHZU et al., 2015).

5.2 Modelo analitico

O movimento da torre (Fig. 5.1), é considerado como o de uma viga em balango de

Euler-Bernoulli, descrita por:

0? 0?w(z,t) PPw(z,t)

sendo w(z,t) o deslocamento normal da viga, z a distdncia ao longo do eixo da viga, p a
massa por unidade de comprimento da viga, F' a for¢a externa por unidade de comprimento

aplicada na direcao de w, E' o Modulo de Young, I momento de inércia de area para flexao.

Em um caso geral, a area e a massa por unidade de comprimento variam ao longo

da viga. Por simplificagao, estas variaveis sao constantes ao longo da viga.
As condigoes de contorno para a viga sao dadas por:
w(0,t) = 0,w(0,t) =0
EI10*w(0,t) = w2®' (L) Jy (5.2)
EI93w(L,t) = w?®(L)M
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Figura 5.1 — Descricao de uma viga em balango com uma massa m em sua extremidade

sendo M e Jy; a massa concentrada na extremidade livre e a inércia rotativa correspondente

a extremidade livre, respectivamente.

5.2.1 Reducao de ordem

O comportamento dinAmico de uma torre esbelta modela-se através de equacgoes
diferenciais parciais que descrevem a dinamica de uma estrutura continua. Um tratamento
tedrico da andlise modal é obtido pela literatura (MEIROVITCH, 1967; MORAIS et al.,
2009).

Separando a fungao espago-temporal dada por w(z,t) = ®(2)Y (¢) e aplicando o

método de Fourier na equacao de vibracao livre associada, obtemos:

1 0*® m 10%Y

-2 o t. .
o0 EIyor 7 (5:3)
As solugoes da Eq. (5.3) sao:
®(z) = Cysinaz + Cysinaz + Cssinh az + Cy cosh az (5.4)
Y (t) = Asinw,t + Bcosw,t, withn =1,2,3,... (5.5)

sendo w, = (n?r?/L?)y/EI/m a frequéncia natural de vibragao e o, = w?m/EI.

Com as condigoes de contorno da Eq. (5.2) e Jy; = 0, determina-se as constantes
A, Be(C;,1=1,2,3,... Assim as condi¢des espaciais da viga com a massa na ponta sao
determinadas, obtendo-se (MURTAGH; BASU; BRODERICK, 2004):

sin o,z + sinh oy, 2

®,(2)
Ch

= sin o,z — sinh a2 +
coS ay, 2 + cosh o, 2

) (cosh QpzZ — COS anz) (5.6)
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Para se determinar o sistema de 1-GdL equivalente, para sistemas dindmicos com

rigidez e massa distribuidas, Paz e Leigh (2012) assume o primeiro modo como:

w(z,t) = Y(0)d(z) = Y (1) [1 — cos Z} (5.7)
Substituindo (5.7) em (5.1), obtemos:
MY +K)Y =F (5.8)

Com isto, a rigidez e massa generalizadas da torre sdo computadas, respectivamente,
pelas Egs. (5.9) e (5.10).

i 7 7T4 Tz 7T4
_ ne2,7, .
K, = O/EI[@ (2)]2dz = 0/E116L4 cos S-dz & K = Z < El (5.9)
L ’ L L L
Tz m . m e\
M5=M+/O (1—c032L> de= M+ (31 —8) & M* = =~ [77(3+2L> 81 (5.10)

sendo que a massa do topo M, = mL, é definida como proporcional ao comprimento

equivalente L.

5.2.2 Modelo 2-GdL Analitico: TMD Pendular acoplado a torre edlica

Com o sistema principal reduzido a um modelo de 1-GdL correspondente ao modo a
ser controlado (SOONG; DARGUSH, 1997), acopla-se a ac¢ao dindmica do TMD Pendular.

Obtém-se um sistema discreto com 2-GdL descrito esquematicamente pela Fig. 5.2.

y(t)

AN

S

Figura 5.2 — Estrutura com um pendulo linear fixo: excitacao devido a forga F(t).
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Considerando pequenos deslocamentos, as equagoes de movimento do sistema sao

dadas por:
(M + My)j + MpLyf + Cy + Koy = Fu(t) (5.11)
My Ly + MyL26 + Cofl + (K, + MygL,)8 = 0 '
Podemos reescrever essas equagoes na forma matricial da seguinte forma:
M,L, MpLz 0 0 G| |0 0 (K,+ MygL,)| |6

sendo M, a massa do sistema principal, C; o amortecimento do sistema principal, K a
rigidez do sistema principal, M), a massa do péndulo, C}, o amortecimento do péndulo, K,
a rigidez do péndulo, L, o comprimento do péndulo, g a aceleragao local da gravidade,
F,(t) = Fye™t a forga de excitacao, y(t) o deslocamento do sistema principal e 6(¢) o

deslocamento angular do péndulo.

Considerando a solugdo permanente, ou seja, Fi(t) = e*! e fazendo y(t) = H,(w)e™"
e 0(t) = Hp(w)e™", sendo H,(w) a fungao de resposta da estrutura no dominio da frequéncia,
Hy(w) a fungdo de resposta do péndulo no dominio da frequéncia, w a frequéncia de

excitagao e t o tempo, substituimos essas consideragbes em (5.12) para obter o sistema de

H 1

(@) 1L g
H 0 (w) 0
Resolvendo o sistema de equagoes lineares (5.13) de maneira similar a literatura

(ZULUAGA, 2007), obtemos as fungoes de resposta H,(w) e Hy(w) no dominio da frequén-

Cla:

equagoes lineares dado por:

—(M, + M,)w? + Cyiw + K, —M, L, w?
P pLp
—M,L,w? — M, L2w* + Cpiw + (K, + MpgLy)

AyO + Aylw + Ay2w2

H =
y(W) B[) —I— Blw —I— BQCUQ + ngg —f- B4w4

(5.14)

Ago + A@lw + A92w2

H _
G(W) Bo + Blw + B2w2 + ngg + B4(A)4

(5.15)

sendo Ayg = L,M,g + Kp; Ay = iCpL2; Ayy = —L2M,; (Estrutura)
Ago = 0; Apy = 0; Age = L,M,; (Péndulo)
By = Ks(Kp + LpMpg);
By = i(CsKp + C,K L2 + CoL,M,g);
By = —(K,M, + K,M, + C,C,L2 + K,L2M, + L,M?2g + L,M,M,g);
B3 = —Z'LZQ)(CPMS + CsM, + C,M,);
By = L2M,M,;
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5.2.3 Adimensionalizacdo do 2-GdL Analitico

O sistema (5.11) pode ser reescrito na forma adimensional utilizando as seguintes
varidaveis (OLIVEIRA; BRITO; AVILA, 2013):

a = wy/ws B =w/ws b=L/H

(5.16)
= M,/Mj, n=y/H T = wst.

sendo as relacoes adimensionais « entre a frequéncia natural do péndulo, wy, e a frequéncia
natural da estrutura, wy; § entre a frequéncia de excitacdo, w, e a frequéncia natural da
estrutura, ws; 0 entre o comprimento do cabo, L, e altura da estrutura, H; y entre a massa
do péndulo, M, e a massa da estrutura, M,; n entre o deslocamento relativo do sistema
principal em relagao a base, y, e a altura da estrutura, H; 7 a adimensionalizacao temporal

em funcao da frequéncia natural da estrutura; §, a razao de amortecimento do péndulo; &

a razdo de amortecimento da estrutura; w, = \/ (K, + MygL)/M,L? a frequéncia natural
do péndulo; w, = \/K,/M, a frequéncia natural da estrutura; f,(t) = F(t)/Mw?*H a

adimensionalizagdo da Forga F(t).

Seja y(t) =y, 0(t) = 0, n(t) = n e O(17) = O, as equagoes adimensionalizadas
(5.17) sio obtidas considerando y = nH, § = fw,H, §j = iiw?H, § = OH, § = Ow,H e
f = Ow?H.
(1 )iy + 2657+ 1+ pd© = fi(1)

) ’ L (5.17)
pi + 0O + 26,00 + o 1udO = 0

Seja H,(8) = H,, Ho(B) = He e fs(t) = /% = ¢ as equacdes de (5.18) sdo
obtidas considerando 1 = " H,, 1) = ife¥"H,, ij = —e*"H,, © = ¢!¥"Hg, © = iB3e°" He

€ @ = —52€i’BTH@.

— (1+ w)B°H, — pdHe + 2i&,8H, + H, = 1

(5.18)
— udB*H, — ud*BHe + 2i&,a 6% nHe + a*ué*He = 0
Podemos reescrever essas equagoes na forma matricial:
— % — 267+ 2i&0B6% + a*6* | |Ho(B)| |0 '

As funcoes de resposta H, () e Ho(f) no dominio da frequéncia sao obtidas resol-
vendo o sistema de equagoes lineares (5.19) de maneira similar a bibliografia (OLIVEIRA;
BRITO; AVILA, 2013):

B Cro + Cp1 B+ Cyp3?
H,(6) = Dy + Dlg + D;W + DZﬁ3 + D, B4 (5:20)
Ho(B) Coo + Cerf + Cenf3” (5.21)

B Do+ D15 + D332 + D533 + D44
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sendo Cpg = —a?; Cpy = —2i&p; Cyp = 1; (Estrutura)
Coo = 0; Co1 = 0; Coz = —1/4; (Péndulo)
Dy = —a?;
Dy = =2i(§a + a?);
Dy =140 + & p + 4oyl
D5 = 2i(& + §a + Gap);
Dy,=-1;

5.3 Analise de sensibilidade - Mapas de respostas

Quatro parametros definem o comportamento dindmico do péndulo: comprimento

L,, massa M,, amortecimento C,, e rigidez K.

Para estudar a sensibilidade dessas variaveis, definiu-se uma funcao objetivo que
avalia as configuracoes do péndulo através de um tinico parametro. Um 6timo indicador de
vibracoes excessivas da torre é a sua resposta em frequéncia H,(w). Buscando-se reduzir
os picos de resposta em frequéncia da torre, avaliou-se o comportamento da estrutura para

diferentes configuracoes de péndulo.

Ao se definir fungbes objetivos podemos utilizar diversas ferramentas de otimizacao.
Mas antes de atacar o problema aplicando o AG a estes quatro parametros, define-se um
“mapa” de solugbes do comprimento do péndulo L, e da razao de massa = M,/M, em
fungao da amplitude méxima de resposta maz(H,(w)). Estas amplitudes contém os valores

maximos das FRFs obtidas por analise harmonica através das combinagoes de L, e p.

Para o presente estudo, avalia-se uma torre com altura H = 60m, construida
de aco (médulo de elasticidade £ = 2,1.10""N/m? e densidade pu, = 7850kg/m?),
didmetro externo d. = 3m e uma espessura e = 0,015m (portanto didmetro interno
d; = d. — 2e = 2,97m). A inércia da estrutura é calculada como sendo I = 7(d — d?)/64.
A torre carrega o sistemas de nacele e rotor com massa de 19876k¢g. Este ¢ um modelo
simples que representa dimensoes realisticas de uma torre, estudado por Murtagh, Basu e
Broderick (2004), Avila et al. (2009) e Shzu et al. (2015).

Aplicando-se essas consideragoes, a rigidez e massa generalizada da estrutura
sao obtidas através das Eqs. (5.9) e (5.10), respectivamente, K, = 463671,26/N/m e
M, = 34899, 6kg. O amortecimento da torre é considerado desprezivel C; =~ 0. A massa,
rigidez torcional e o amortecido do péndulo sao, respectivamente, M, = 9198.6kg, K, =
1247900N/m e C, = 9024, 9Nms.

Considerando estes critérios de design, a Fig. 5.3 apresenta o mapa de respostas.
Nota-se um vale neste mapa. Este locus geométricos corresponde as combinacoes 6timas

de TMD-pendular, excluindo a existéncia de um 6timo global.
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O mapa de resposta na vista superior (Fig. 5.4) mostra mais claramente a forma
curvilinea do locus de solucoes 6timas. Para a massa pendular M, = 9198, 6kg, efetua-se
uma marcagao no mapa de resposta no ponto L, = 4m e u = 0, 26 referente aos valores de
projeto (SHZU et al., 2015).

Outra marcagao foi realizada sobre esta figura considerando a mesma razao de
massas it = 0,26. A despeito da solucdo para L, = 4,00m nao ser 6tima, a ordem de

grandeza é bastante semelhante, como mostrado a seguir:
Para L, = 4,00: Hy(w) = e ®% =1,51.10"*m.
Para L, = 4,36: H,(w) = e *%" =1,16.10"*m.

L, X 4 x In(max|H(w)])

max[H(w)]

Figura 5.3 — Mapa dos picos maximos de resposta em frequéncia em fungdo com compri-
mento do péndulo L, e da razao de massas p
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L, x p x In(max|H(w)|)

0.35

0.3

0.25

0.2

£

0:15
0.1

0.05 B&§

Figura 5.4 — Vista L, vs. 1t do mapa dos picos maximos de resposta em frequéncia

5.3.1 Influéncia da variacdao do amortecimento C), do péndulo

Para estudar a sensibilidade da variavel do amortecimento torcional sobre a dindmica
da estrutura, atribuiu-se os valores de C,, = {5000, 7500, 10000, 12500, 15000} Nms. O
valor da rigidez foi considerado como sendo o mesmo utilizado anteriormente (K, =
1247900N/m). Os mapas de resposta em frequéncia foram novamente elaborados para
algumas dessas condigoes e representados na Fig 5.5.

Lp x oo X In(max|H(w)|): Cp = 5000 Ns/m Lp x p X In(max|H(w)|): Cp =15000 Ns/m

0.35 0.35

=

0.3 0.3

0.25 0.25

0.2 0.2

fe

0.15 0.15

01 01

& YU dh h B Ao L

0.05 8 0.05 S8

Figura 5.5 - Mapas de respostas para o amortecimento do péndulo iguais a C, =
[5000; 15000] N/m
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Para esses dois casos (C, = {5000, 15000} Nms), as curvas relativas a posicao dos
vales obtiveram a mesma forma. Entretanto, os valores das respostas em frequéncia (H,(w))

foram menores para amortecimentos maiores.
Para C, = 5000Nms: H,(w) = e %41 =1,12.10"*m.
Para C), = 15000Nms: H,(w) = e~ %% = 7,08.10 °m.

Este comportamento repete-se para os outros valores de C,. A forma e a posi¢ao
da curva no mapa de resposta permanece inalterada no plano L, vs. p. E as amplitudes

de resposta diminuem a medida que o amortecimento aumenta.

5.3.2 Influéncia da variagdo da rigidez K, do péndulo

Para estudar a sensibilidade da variavel da rigidez torcional sobre a dindmica da
estrutura, atribuiu-se os valores de K, = {5,10,15}.10°N/m. O valor do amortecimento foi
considerado como sendo o mesmo utilizado no primeiro caso (C, = 9024, 9Nms). Os mapas
de resposta em frequéncia foram novamente elaborados para algumas dessas condigoes
(Figs. 5.6, 5.7 ¢ 5.8).

L, x p x In(max|H(w)])

0.35

0.3

0.25

0.2

142

0.15
018

0.05

Figura 5.6 — Mapas de respostas para a rigidez do péndulo igual & K, = 5.10°N/m
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L, x p x In(max|H(w)|)

0.35

0.3

0.25

0.2

i

0.15

0.1

Figura 5.7 — Mapas de respostas para a rigidez do péndulo igual & K, = 10.10°N/m

L x p x In(max|H(w)])
0.35 3

0.3

0.25

k & B

0.2

H

0.15
0.1

0.05 &

' ' ' ' '
w o] =~ (o] [42]

Figura 5.8 — Mapas de respostas para a rigidez do péndulo igual & K, = 15.10°N/m

Conclui-se pelas Figuras (5.6)-(5.8) que o vale se desloca pelo plano L, vs. . Na
medida em que o valor da rigidez K, aumenta, a curva desloca-se para a direita, sobre

este plano, e os valores de resposta H,(w) aumentam, como mostrado a seguir:
Para K, = 500000N/m: H,(w) = e~ %% = 5,53.10"°m.
Para K, = 1000000N/m: H,(w) = e >**2? =9,69.10"°m
Para K, = 1500000N/m: H,(w) = e %2 = 13,75.10"°m.
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5.4 Otimizagdo via Algoritmo Genético (AG)

Para auxiliar a andlise dos mapas de resposta (Se¢ao 5.3), elaborou-se uma meto-

dologia de otimizagao utilizando a ferramenta AG.

Os parametros escolhidos para serem otimizados foram o comprimento do péndulo
L, (m) e a razdo de massa entre o péndulo e a estrutura p. A populacao inicial C' = [L,; y]

¢é criada restringindo-se as variaveis nas seguintes faixas:

0.50 < L, < 10.00
0.01 < <0.15 (5.22)

As melhores combinagoes de probabilidade de cruzamento, mutacao e elitismo
foram selecionadas apds diversas simulacoes serem realizadas analisando-se o tempo de

convergéncia.

5.4.1 Funcao objetivo

A proposta desta otimizagao é minimizar os picos de resposta em frequéncia da
torre descritos na formulagao 2-GdL analitica (Eq. 5.14). Para tal finalidade, a funcao

objetivo minimiza H,(w) maximizando o seu inverso.

fobj = ,sendoi=1,2,..., Niug (5.23)

max H,(w);

sendo ¢ o individuo da populagao N;,q4.

5.4.2 Resultados

Definida a funcao objetivo fu;, a ferramenta genética utiliza os seguintes parame-

tros:

e Nger = 200, o nimero de geragoes;

e Ninqg = 200, o nimero de individuos na populacao;
e p. = 60%, a probabilidade de cruzamento;

o pm = 2%, a probabilidade de mutacao;

o pair = 2%, a probabilidade de elitismo;

o pai- = 20%, a probabilidade de dizimacao;

e Ny, = 50, o passo de geracoes para a ocorréncia da dizimagao.

Os valores encontrados pela otimizacao foram: comprimento do péndulo L, =
7.08m e razao de massas u = 0,0663. O valor do pico de resposta em frequéncia é

H(w) =9,224-1075 m e ocorre para a frequéncia natural w = 0,509 Hz (Fig. 5.9).
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Figura 5.9 — Curvas de resposta em frequéncia da torre edlica com e sem o péndulo TMD,
obtidas pela otimizacgao

Ao se efetuar a otimizacao mais de uma vez, os resultados obtidos para as melhores
configuracoes de péndulo convergem para varias solugoes. Inicialmente concluiu-se que a
ferramenta AG nao funcionava conforme o esperado. Contudo considerando a existéncia
de um locus de solugao étima (Secao 5.3), propds-se uma nova maneira de se interpretar o

problema.

Realizaram-se 300 otimizagoes que resultaram em soluc¢oes 6timas localizadas

préximas ao locus no mapa de resposta, para as diversas combinacoes de L, e p (Fig.5.10).

L, X p x In(max|H(w)])

0.35

0.3

0.25

0.2

j&

0.15

0.1

0.05

Figura 5.10 — Resultados 6timos (L,,u) obtidos pelos AG, comparados ao mapa de respos-
tas

A otimizagao, utilizando a ferramenta genética, funciona bem e de maneira rapida

para esta funcao objetivo. Esta caracteristica alids é a que define os AGs como uma
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ferramenta versatil, capaz de encontrar solugoes diferentes para um problema de engenharia.

5.4.3 Analise dos resultados

Um estudo sobre os resultados é realizado para estimar as regressoes mais adequadas

aos locus obtidos no mapa de respostas.

Para cada valor de K, = [0, 25; 0, 50;0,75;1,00; 1, 25; 1,50; 1, 75; 2,00] - 10° N/m,
realizam-se 300 otimizagOes. Estes pontos sdo dispostos sobre um plano L,, vs. p (Fig. 5.11)

para se visualizar o comportamento das curvas.

T T * T T T T
0.14 + O |<p=o,25.106 N/m |
X
X kp:0,50.106 N/m
0.12 k,=0,75.10° N/m | |
01 O |<p=1,00.106 N/m
' Y kp=1,25.106 N/m
< 0.08 - 0 k,=1,50.10% N/m |-
+ |<p=1,75.106 N/m
0.06 |- ¥ |<p:2,oo.1o6 N/m
0.04 -
0.02
4 6 8 10 12 14
L (m
S (m)

Figura 5.11 — Valores de L, por u obtidos a partir dos resultados das 300 otimizagoes para
diferentes valores de rigidez torcional &,

Sobre os pontos encontrados pela otimizacao, utilizou-se a ferramenta cftool do
MATLAB para se realizar um estudo de regressao. As regressoes em poténcia da forma
p = C;Ly* foram as que apresentaram o coeficiente de determinagao R? mais préximo de
1. Este coeficiente avalia a qualidade do ajuste do modelo, e, quanto mais préximos de 1,

melhor é o ajuste. A Figura 5.12 apresenta as curvas das regressoes em escala logaritmica.

Essas fungoes em poténcia apresentam certa linearidade em escala log-log. Estas
relagoes sao importantes para o projetista que queira dimensionar os parametros do

péndulo, j& que o amortecimento C, nao afeta tanto no comportamento desta curva.

Os coeficientes C; e o foram utilizados para auxiliar a avaliagdo das regressoes em
poténcia obtidas apds a otimizagao. A Figura 5.13 ilustra C; = pu/ Ly em funcao de Ly,

Desta forma, os coeficientes de C}, obtidos pela Figura 5.12, foram colocados em funcao
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@) kp=0.25.106 N/m

u=1.735L;)2'636. R?=0.9924

X k_=0.50.10% N/m
101 P

u=2.738L;)2'409. R?=0.9885
kp=0.75.106 N/m
u=3.518L;)2'304. R?=0.9974

& kp=1,00.106 N/m

u=4.323|_;)2-253, R?=0.9993
Y kp=1,25.106 N/m

u=5.406L;)2'246, R?=0.9993
X kp=1,50.106 N/m

u=6.225|_§223. R?=0.9996

- 6
10-2j + kp—1,75.10 N/m

u:s.osoL;f‘ZSZ, R?=0.9984

1 n n n IR Y TS IS ST ST S T S ST ST S ST S S B USRS

— 6
4 6 8 10 12 14 16 * kp—2,00.10 N/m
L (m
S (m)

u=9,728L;)2‘282, R?=0.9984

Figura 5.12 — Regressdao em poténcia da razao de massa p em funcao do comprimento do
péndulo L, dos resultados da Fig 5.11

de L,, assim como todos os pontos obtidos pelas otimizacoes, para os mesmo valores de

rigidez do péndulo k, utilizados anteriormente.

11 T T T T T T
% kp=2,00.106 N/m

~ - C=9,728
+ |<p=1,75.1o6 N/m
— — - C=8,030
£ kp=1,50.106 N/m

- C=6225
e % k =1,25.10° N/m
~ p
2 ~C;=5406
o 6
&k =1,00.10° N/m
— - C=4,323

|<p=0,75.106 N/m
C=3518

X kp:0,50.106 N/m
~ - C=2738

1 1 L x x L x O k,=025.10° N/m
— -~ -C=1,735

Figura 5.13 — Gréfico da funcio C; = pu/ L5 vs. L,. Comparacao entre as solugdes 6timas
(Lp;p) para diferentes rigidezes torcionais K, (Fig 5.11) das regressoes em
poténcia (Fig 5.12)
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Os pontos obtidos pelas otimizacoes quando colocados neste plano C; vs. L,
apresentam comportamentos distintos em relacao aos valores das constantes C;. Uma
analise estatistica mais profunda sobre estes resultados pode ser elaborada em trabalhos

futuros.

5.5 Modelos numéricos via elementos finitos (FEM)

Objetivando comparar o modelo 2-GdL a modelos mais proximos da realidade,
modela-se sistemas estruturais massa-mola+péndulo (2-GdL FEM), viga+péndulo e casca
cilindrica4+péndulo, usando a plataforma computacional ANSYS Mechanical APDL. A

modelagem no ANSYS Mechanical é descrita no Anexo A de forma sucinta.

55.1 2-GdL FEM

Uma primeira comparacao foi realizada entre o modelo 2-GdL FEM e o 2-GdL
Analitico (5.14).

A Figura 5.14 apresenta as Fungoes de Resposta em Frequéncia (FRF) de ambos
modelos 2-GdL (Analitico e FEM), demonstrando a reprodugao dos seus comportamentos
dindmicos. Os modelos 2-GdL FEM e 2-GdL Analitico, por praticidade, sdo denominados
como modelo 2-GdL, por nao apresentarem diferenca significativa entre eles. Variou-se o

comprimento do péndulo L, para perceber a sua influéncia sobre a resposta.

I I
L _=2m (2-GdL Analitico
103 F p2m! dE
= = =L =2m (2-GdL FEM)
X:0.432 a Lp:3m (2-GdL Analitico) | ]
Y: 0.000151 X: 0.707 = = =L =3m (2-GdL FEM)
104 Y:7.948e-05 L,=4m (2-GdL Analitico) | |
F L =4m (2-GdL FEM)
. ;! L,=5m (2-GdL Analitico) ||
3 1 = = = L,=5m (-GdL FEM)
3 M L_=6m (2-GdL Analitico)
= 10°F /1 P E
I E I 4 = = =L =6m (2-GdL FEM)
10_6 E
1077
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 11 1.2
w (Hz)

Figura 5.14 — Resposta em frequéncia do sistema de 2-GdL Analitico e FEM para diversos
comprimentos de péndulo L,
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A medida que o comprimento do péndulo L, aumenta, a resposta H,(w) para o

primeiro modo diminui, enquanto o segundo modo aumenta. Com o aumento do L, as

curvas de FRF deslocam-se para a esquerda.

5.5.2 Viga FEM e Casca FEM

Os modelos Viga FEM e Casca FEM foram construidos utilizando-se os elementos
BEAM188 e SHELL93, respectivamente (Anexo A). As FRFs dos modelos Viga FEM

e Casca FEM foram elaboradas para alguns valores de comprimento de péndulo L, =

[2,4,6]m. A Figura 5.15 compara as FRFs de ambos os casos em rela¢ao ao modelo 2-GdL.

1073 :

Lp=2m (2-GdL Analitico)

|=-=-- L =2m (2-GdL FEM)
1l --=-= Lp:2m (Viga FEM)
i —— - Lp:2m (Casca FEM)

Lp=4m (2-GdL Analitico)
L =4m (2-GdL FEM)
Lp:4m (Viga FEM)
Lp:4m (Casca FEM)
Lp=6m (2-GdL Analitico)

ipths | [ L,=6m (2-GdL FEM)
s | — L,=6m (Viga FEM)
1 = — = Lp:6m (Casca FEM)

Figura 5.15 — Respostas em frequéncia da torre com o péndulo acoplado modelada como

2-GdL FEM, Viga FEM e Casca FEM

Esta figura mostra que as FRFs para os modelos 2-GdL e Viga FEM possuem

caracteristicas semelhantes, apresentando um pequeno erro relativo entre si. Esta diferenca

¢ maior ao se comparar os modelos 2-GdL e Casca FEM.

A Tabela 5.1 apresenta os valores das frequéncias naturais dos 1° e 2° modos

para os modelos Viga FEM e Casca FEM em funcao do comprimento do péndulo L,. A

Tabela 5.1 ainda apresenta os erros relativos destes modelos em relagao ao 2-GdL.

Os erros relativos do Viga FEM em relacao ao 2-GdL sao pequenos tanto para o

primeiro quanto para o segundo modo. O erro relativo da Casca FEM torna-se bastante

significativo alcancando valores maiores que 30% para L, > 9m (primeiro modo) e um

erro relativo em torno de 10% (segundo modo) para diferentes comprimentos L.
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Tabela 5.1 — Frequéncias naturais dos 12 e 2° modos dos modelos 2-GdL, Viga FEM e

Casca FEM para diferentes comprimentos de péndulo L,

Wn(HZ) L, (m)
2 3 4 5 6 7 8 9

12 modo

2-GdL 0,499 0,473 0,432 0,385 0,343 0,308 0,279 0,256

Viga FEM 0,483 0,458 0,417 0,371 0,329 0,295 0,267 0,245

erro % (Viga) 3,21 3,17 3,47 3,64 4,08 4,22 4,30 4,30

Casca FEM 0,475 0,445 0,387 0,325 0,276 0,235 0,205 0,180

erro % (Casca) 4,81 5,92 10,42 15,58 19,53 23,70 26,52 29,69
2° modo

2-GdL 1,155 0,837 0,707 0,652 0,626 0,613 0,605 0,600

Viga FEM 1,123 0,807 0,677 0,622 0,596 0,582 0,574 0,568

erro % (Viga) 2,77 3,58 4,24 4,60 4,79 5,06 5,12 5,33

Casca FEM 1,038 0,730 0,617 0,577 0,560 0,550 0,545 0,543

erro % (Casca) 10,13 12,78 12,73 11,50 10,54 10,28 9,92 9,50

5.5.3 Aproximacao do modelo 2-GdL ao Viga FEM

Nesta se¢ao propoe-se uma aproximacao do modelo 2-GdL ao Viga FEM. O primeiro

passo é obter as FRFs desconsiderando o péndulo. Para tanto, efetua-se uma simulagao do

modelo da torre através do modelo 2-GdL para um caso extremo, fazendo M, = 0, 1kg e
L, =0,1m (Figura 5.16).

1072 T w x w x i x
F 2-GdL analitico
[ u X:0.58 2-GdL FEM
10_3 L X: 0.562 ! H Y:0.005495 | =me==—=— Viga FEM
: Y:0.002371 I ¢
5
= i
= 107 A
: I AN
,tl/,/ \\\\{1\
5L /RN
i 27 S
M .~'--~
r """‘.1..
™
10—6 1 | 1 | | | “1‘"‘"&
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Q (Hz)

Figura 5.16 - FRFs do caso extremo (M, = 0,1kg; L, = 0,1m) para 2-GdL e Viga FEM

A diferenca entre as frequéncias de ressonancia dos modelos 2-GdL e Viga FEM,

para este caso extremo, ¢ calculada por (5.24).

Qeorr = Qogar — QViga =0,018H= (524)

sendo €2, 0 fator de correcdo para aproximar o modelo 2-GdL e a Viga FEM.
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A Figura 5.17 mostra a correcao feita apés aplicado o fator ..., ao modelo 2-GdL.

103 F L,=2m (2-GdL corrigido) |
- - Lp:2m (Viga FEM)
L_=4m (2-GdL corrigido) | |
104 F P E
. Lp=4m (Viga FEM)
£ L =6m (2-GdL corrigido) | |
@ 105 F = = =L =6m (Viga FEM) E
= ]

VA ]
V78RR ]
Y ‘~~_i

1.2

1077
0.2 0.4 0.6 0.8

Q (Hz)

Iy

Figura 5.17 — Resposta em frequéncia da torre com o péndulo TMD modelada por 2-GdL
corrigido e Viga FEM

A Tabela 5.2 mostra os erros apés aplicacao da correcao de frequéncia Q. B

possivel notar que a corre¢ao diminui o erro relativo, que passa a ter valores aceitaveis

(erro ~1%) .

Tabela 5.2 — Frequéncias naturais para os 1° e 2° modos dos modelos de 2-GdL corrigido
e Viga FEM para diferentes comprimentos de péndulo L,

wn(Hz) L, (m)
2 4 6

12 modo
2-GdL corr 0,481 0,414 0,325
Viga FEM 0,483 0,417 0,329
erro % 0,41 0,72 1,22

22 modo
2-GdL corr. 1,137 0,689 0,608
Viga FEM 1,123 0,677 0,596
erro % 1,25 1,77 2,01

5.6 Projeto de um TMD-Pendular

Apoés as avaliacoes efetuadas, é possivel propor uma metodologia para o projeto de

absorvedores de vibragao de torres do tipo TMD-Pendular com base na teoria apresentada.

Utilizando esta metodologia um estudo de caso ¢ apresentado.
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5.6.1 Metodologia

12 passo - Analise modal da torre

Nesta etapa é importante entender o comportamento dinamico da torre edlica a
ser controlada. A analise modal da primeira frequéncia de ressonancia e forma modal deve

ser realizada. As caracteristicas dindmicas sao reduzidas para um modelo 2-GdL.

2° passo - Definir os coeficientes de rigidez K, e amortecimento C),

O amortecimento C), nao possui influéncia direta no comportamento das varidveis
p e L, mas exclusivamente na amplitude da resposta em frequéncia H,(w) (Secdo 5.3.1).
Logo, o amortecimento pendular C), nao é um fator de decisao do projeto do TMD, podendo

ser selecionado de forma arbitraria de acordo com a disponibilidade.

Foi visto na Secao 5.3.2 que, para menores valores de rigidez, menores amplitudes

de resposta sao obtidas. Opta-se, portanto, a selecao de valores K, menores.

39 passo - Selegao de (L,;u) através das curvas de otimizagao

Nesta etapa, os valores (L,;u) sao selecionados através da curva de regressao em

poténcia (Figura 5.12) que utiliza o valor de K, selecionado.

4° passo - Corrigir (0s_gar — Qyiga

Usando as configuragdes de péndulo selecionadas (Cp;K; Ly 1), a corre¢ao Qeopr
(5.24) é aplicada ao modelo 2-GdL analitico para aproximé-lo ao Viga FEM, deslocando a

curva FRF para a esquerda.

52 passo - Comparagao ao modelo FEM

Nesta tltima etapa, o comportamento dindmico do modelo 2-GdL corrigido obtido

pelo 4° passo é comparado com o Viga FEM.

5.6.2 Estudo de Caso

Este estudo de caso baseia-se no modelo apresentado por esta dissertagao, portanto

o comportamento dindmico do 12 Passo ja esta definido (Fig. 5.9).

Aplicando o 22 Passo, define-se que o amortecimento do péndulo C,, = 9024, 9Nms
é conhecido. Seleciona-se a rigidez K, = 5,00.10° N/m. O valor de rigidez K, = 2,50.10° N/m
nao foi escolhido por nao apresentar valores 6timos quando i é pequeno nas curvas de

regressao de poténcia (Figura 5.12).

No 32 Passo, a massa M, = 700kg é escolhida e calcula-se pn = M, /M, ~ 0,02.
Este valor foi escolhido pois é possivel ver pela Figura 5.12 que para p < 0,02 a curva de
regressao em poténcia para K, = 5,00.10°N/m se distancia dos valores 6timos encontrados
pela otimizacao. Na Figura 5.18, o comprimento do péndulo L, ~ 7, 7m ¢ obtido a partir
da curva obtida pela regressdo de K, = 5,00.10°N/m.
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Figura 5.18 — Selecao da configuracao de péndulo L, = 7,696m, p = 0,02008 e K, =

5,00.10°

A Figura 5.19 corresponde ao 42 Passo onde aplica-se a correcao Q.o

X:0.523
Y: 4.949e-05

() (m)

> 107 F

H

corr
<=
7\

Qo Y:3.1236-05
m

T T T
- = —2GdL (L~ 7.7, u~0,02)

2-GdL ap6s aplicar Qco

T

X: 0.605

106
0.3 0.4 0.5

0.6 0.7 0.8 0.9
Q (Hz)

Figura 5.19 — FRF do modelo 2-GdL com a correcao 2., aplicada

Por tdltimo (52 Passo) a Figura 5.22 compara o modelo 2-GdL corrigido (Fig. 5.19)
ao Viga FEM.
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Figura 5.20 — FRFs dos modelos 2-GdL corrigido e Viga FEM para L, = 7,696m, u =
0,02008

Percebe-se um comportamento diferente do esperado ao se comparar estes dois
modelos. Uma andlise mais apurada do modelo Viga FEM foi realizada notando-se que
este modelo apresenta comportamentos bem diferentes ao 2-GdL para valores p < 0.1.
Nao se sabe ao certo o motivo para este tipo de comportamento, permanecendo em aberto
para analise futura. Acredita-se que esse valor aproxima-se ao pico do modelo 1-GdL a

medida que minimiza-se .

Para a validagao da metodologia os passos 3-5 foram repetidos para uma nova
selecdo de valores L, = 3,49m, p = 0, 1349, correspondentes a Fig. 5.21 (3° passo) e
Fig. 5.22 (5° passo).

0.2 ———————————— X:3.49 T T T T T T T
Y¥:0.1349 = -2.282 = &
015 - . j 1=9,728L 2% k =2,00.10
_ -2.262 _ &
01k j 1=8.030L 2%k =1,75.10
;;.=5‘225Lf'223‘ kp=1,50.106
0.05r ] ;;.=5,405Lf'2461 kp=1.25.106
;f.=4‘323Lf-253‘ kp=1,n::r_:.1r_:G
;;.=3.518L|':2'304‘ kp=o.75.m‘5
;f.=2‘733Lf-“09‘ kp=0,50,106
p=1.735L25% | =0,25.10°

r i i i 1 i i i i |:| Fl
2 4 6 8 10 12 14 16 1820

Figura 5.21 — Selecdo da configuragio de péndulo L, = 3,49m, u = 0,1349 ¢ K, = 5,00.10°
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Lp:3,49; 1£=0,1349; Kp:5,00.105; Cp:9024,9
T T T T T

X: 0.445 —
- X:0.45 2-GdL corrigido
4E . y X: 0.647 ) i -
107k Y6029 05| |v:52000:05| |\ aam005 | 0652 — — — Viga FEM
r 5 QBRI Y: 3.944e-05

0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9
Q (Hz)
Figura 5.22 — FRFs dos modelos 2-GdL corrigido e Viga FEM para L, = 3,49m, u =
0,1349

Para este novo estudo de caso (L, = 3,49m, p = 0, 1349) os resultados esperados
sao alcancados. Os erros relativos entre os modelos Viga FEM e 2-GdL corrigido sao de
1,11% para a primeira frequéncia de ressonancia e de 0, 77% para a segunda frequéncia de

ressonancia.
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6 Estudo de caso 2: Identificacao

da configuracao do trato vocal

Este estudo de caso tem como objetivo identificar as configuragoes do Trato Vocal
(TV) utilizando o método da Matriz de Transferéncia (MT) como modelo analitico do
comportamento actstico do TV. A ferramenta AG ¢ utilizada para aproximar as formas

modais dos modos de ressonancia acustica obtidos através da MT.

6.1 Colocacao do problema

A acustica do TV é uma ferramenta de extrema importancia utilizada para comu-
nicar ideias. A complexidade da voz humana tem sido utilizada como forma de expressao
por artistas desde o inicio da miusica na histéria humana. Por sua flexibilidade, a voz foi
um dos primeiros instrumentos musicais. A variedade de sons que podem ser produzidas
pelo TV variam desde cantar, sussurrar, assobiar, tossir e bocejar. Recentemente, a voz
tornou-se também objeto de estudo de cientistas e muitos avangos na compreensao do
comportamento fisico do TV foram proporcionados pelos avancos tecnologicos e cientificos

do 1ltimo século (WALLIN; MERKER; BROWN;, 2001).

Cantores, professores, atores e muitos outros profissionais utilizam a voz como o
meio de transmissao de ideias. E possivel construir modelos numéricos do TV e de sua
geometria complexa usando dados experimentais obtidos de Imagens por Ressonancia

Magnética (IMR), durante a fonagao de vogais.

As propriedades actuisticas do TV proporcionam o que é denominado como voz
ressonante (TITZE, 2001) por cientistas da voz e pelos profissionais que a utilizam. Sua
ressonancia acustica define a qualidade da vogal produzida. Para se diminuir o esforco
excessivo sobre as pregas vocais, a voz ressonante torna-se uma caracteristica desejavel
para a obtencdao de amplitude do som fonado. Diferentes configuragoes de TVs produzem
modos e frequéncias de ressonancia distintos. O aparelho fonador é apresentado no modelo
esquematico da Figura 6.1. Apenas a regiao contida entre a glote e a boca serao abordados

neste trabalho.

Clément et al. (2007) avalia o uso de IMR para a obtengao da geometria da cavidade
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Figura 6.1 — Representacao esquemaética do aparelho fonador (CATALDO; SAMPAIO;
NICOLATO, 2004)

do TV com o objetivo de simular as caracteristicas actisticas de vogais, principalmente
na identificacao dos trés primeiros formantes, que alteram com mais sensibilidade a vogal
fonada. A Figura 6.2 (a) mostra a imagem do TV obtida pela IMR durante a produgao do

som de vogal \a\.

Hannukainen et al. (2007) e Takemoto e Mokhtar (2010) abordam em seus estudos
sobre a acustica dos T'Vs, a fonagao de vogais utilizando métodos de elementos finitos e
diferengas finitas, respectivamente, na resolugao da equagao da onda. A Figura 6.2 (b)

mostra a distribuicao de pressdao normalizada para o primeiro modo de ressonancia da

vogal \a\.

topo
frente J
baixa alta

pressiao absoluta
média normalizada

(A) (B)

Figura 6.2 — (a) Imagem do TV obtida pela IMR (CLEMENT et al., 2007) e (b) Distribuigao
de pressao normalizada para o primeiro modo (TAKEMOTO; MOKHTAR,
2010, modificado), para a vogal \a\

6.2 Método das matrizes de transferéncia (MT)

Cavidades actusticas, tais como tubos ou tratos vocais, comportam-se como sistemas

uni-dimensionais para baixas faixas de frequéncias, ja que os modos longitudinais possuem
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frequéncias muito mais baixas do que para os modos transversais. Para estes casos, Gibert
(1988) apresenta uma interessante formulagdo matematica para a resolugdo do método
da matriz de transferéncia (MT). Para cavidades actsticas uni-dimensionais, a pressao
acustica e a variagdo de pressao sao variaveis a serem determinadas no final de cada

contorno. A MT relaciona os valores do inicio até o final da cavidade.

Considere a equagao da onda acustica homogénea no dominio da frequéncia:

0*p

sendo k = w/c o nimero de ondas.

A solugao da equacao 6.1 pode ser escrita como:

p(r,w) = Asinkx + B cos kx (6.2)

E possivel definir o fluxo méssico () através do cilindro de area S pela equacao:

Q = psVy = psSX; (63)

sendo Vy = SX e Xy= Xy(x,t) avelocidade e o deslocamento da particula fluida através

do tempo.

Do balango de forgas dinamico da particula fluida, quando Ax tende a zero:

9 .
L4 pX; =0 (6.4)

Substituindo (6.2) e (6.3) em (6.4), obtém-se:

q= il (Acoskx — Bsin kx) (6.5)
c

Usando as relagoes (6.2) e (6.5) e aplicando as condig¢oes de contorno para os pontos
1 (z=0)e2 (z= L), arelagdo entre pressao (p) e variagao de pressdo (¢), para um tubo

reto, é dada por:

H _ [ cos(1) c/iSsin(v)] H 66

G2 —1S/esin(7) cos(7) 0

sendo ¢ a velocidade de propagacao da onda actstica, p; e ¢; os valores no ponto 7 da
pressao e da variacao de pressao, respectivamente, S a area de secao transversal do tubo,

L o comprimento do tubo e v = kL a mudanca de fase sobre a distancia L.

A MT também pode ser usada para estimar o comportamento das cavidades

acusticas, por acoplamento das cavidades utilizando os seguintes procedimentos. Considere
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3 cavidades de comprimentos L, Lo e L3 e areas de secao transversal S, Sy e S3. Se todas

as cavidades sao acopladas, a relacao entre os pontos 1 e 3 sdo dadas por:

Ps3
q3

sendo A3)1) a MT dos pontos 1 ao 3.

P1
= Ap)) { ] (6.7)
q1

Aplicando a mesma metodologia dos pontos 1 ao 2, esta relagao é agora escrita

Ccomao:

b3 D1
[ = Az24)0) [ } (6.8)
qs q1
Generalizando para N cavidades:
PN D1
{ ZA(M(N1)A<N1><N2>---A(3>(2>A<2)(1>[ ] (6.9)
qgn q1

As condigoes de contorno sao aplicadas para os pontos 1 e N. Pode-se escrever 6.9
como 6.10 e usar a Tabela 6.1 para se determinar as condi¢oes necessarias para se obter as

condi¢oes de contorno desejadas.

PN
Y

Tabela 6.1 — RelagOes necessarias para se determinar a frequéncia de ressonancia para
diferentes condic¢oes de contorno, usando MT

All A12
A21 A22

b 1] (6.10)

q1

Condigoes de contorno | Condigao Necessaria
Aberto-Aberto A =0
Aberto-Fechado Ags =0
Fechado-Aberto A1 =0
Fechado-Fechado Ay =0

6.3 Descricao do Estudo de Caso

O comprimento e a area transversal do TV sao as dimensdes essenciais para a

identificacdo de suas caracteristicas actsticas.
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Este estudo identifica as fungdes objetivos que melhores se adequam na obtengao
da configuragao do TV, através do seu comportamento actstico. O Algoritmo Genético
detecta suas caracteristicas, baseando-se na actustica produzida por um modelo existente,
maximizando as fungoes objetivos definidas pelas restrigoes geométricas estabelecidas.
Propriedades fisicas do sistema tais como as frequéncia de ressonancia e as formas modais

sao utilizadas para a construcao das fungoes objetivos.

Através do procedimento visual obtido pelo IMR os valores médios e o desvio médio
padrao sao determinados para cada drea de segdo transversal. A Tabela 6.2 mostra os

valores dessas dreas para a vogal \a\, baseadas na representacao de reconstrugao 3D.

Tabela 6.2 — Areas A; e desvios padrdes o; das secoes transversais do TV para a vogal
\a\ em cm? (CLEMENT et al., 2007, modificado)

Area da Secio transversal (cm?)
l 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

A, 18 18 28 15 08 13 15 1,7 28 45 7,1 93 135 155 7.8
o, 01 01 03 02 01 01 01 02 02 03 02 04 03 04 02

Ferreira (2015) cria malhas para diferentes vogais utilizando o software comercial
GiD 11.0.7. A Figura 6.3 mostra a malha da vogal \a\ construida (Tab. 6.2), possuindo

226 elementos contantes.

Boca

Glote

Figura 6.3 — Malha criada para a vogal \a\ (FERREIRA, 2014)

Usando essas informagoes geométricas do TV para a vogal \a\, modelos BEM
(Anexo B), FEM (FERREIRA, 2014) e MT podem ser configurados. Estes modelos serao

comparados nas se¢des mais a frente.

A varredura de frequéncia para os modelos BEM e MT obtém fung¢des de resposta

em frequéncia (FRFs) que serdo comparadas com o método dos elementos finitos (FEM -
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Finite Element Method), modelado a partir do software comercial ANSYS. Estes valores

serao analisados em conjunto ao da otimizacgao, realizado na proxima segao.

6.4 Otimizacao

Os parametros escolhidos para serem otimizados foram as areas de secao transversal
A; (em?). A populacao inicial C' = [A;] ¢ criada restringindo-se as varidveis nas seguintes

faixas:
0.50 < A; < 17.00

sendo 7 =1,2,...,14,15 as se¢oes correspondentes.

6.4.1 Funcao objetivo

A fungao objetivo para identificar o TV ¢é definida para que a otimizacao alcance

os resultados obtidos pela MT, utilizando os valores da Tab. 6.2, para a vogal \a\.

Para tal objetivo, trés operadores foram utilizados para o AG: as frequéncias de
ressonancia, as formas modais da pressao e as formas modais do fluxo de pressao. A norma

de Frobenius (||¢|| = Tr(¢*¢)) foi utilizada para aproximar os operadores da otimizacao,
obtidos pela MT.

Uma breve explicacao sobre cada fungao objetivo é realizada a seguir:
(a) Funcao objetivo 1: Frequéncia modal

Para os primeiros n,.; modos actsticos, a frequéncia de ressonancia foi utilizada
como a primeira funcao objetivo. Os valores da frequéncia de ressonéncia sao obtidos
selecionando-se os picos das FRFs obtidas pela MT. A fungao objetivo (6.11) é definida
como o inverso da norma de Frobenius, ou o inverso da raiz quadrada da diferenca entre

os quadrados da frequéncia de ressonancia do objetivo w?, . e da frequéncia w’ de cada

j
individuo r, para cada modo 7.

[NIES

o) = | S, — ) (6.11)

i=1
sendo NV o nimero de pontos fisicos analisados pelo programa.

(b) Funcao objetivo 2: Formas modais da pressao

Esta funcao utiliza como objetivo os valores da pressao actstica para cada ponto ¢
ao longo do tubo. A mesma operagao (6.11) é realizada, mas substituindo os valores das

frequéncias de ressonancia para os valores de pressao acustica, obtendo:

N|=

foga(r) = [ﬁ@ﬁ,bj —p:;f]_ (6.12)

=1
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(c) Funcao objetivo 3: Formas modais do fluxo de pressao

Esta func¢ao utiliza como objetivo os valores do fluxo pressao longo do tubo. A mesma
operagao (6.11) é realizada, mas substituindo os valores das frequéncias de ressonancia

para os valores de pressao acustica, obtendo:

Fags(r) = &(qzbj -7 : (613)

=1

6.4.2 Avaliacdo da funcao objetivo

Resultados preliminares foram realizados para se testar a convergéncia das fungoes
objetivos em relacao a area da secao transversal. Dois modelos com quatro areas de sec¢ao

transversal [1,1,1,1] em? e [1,1,2,2] cm? foram realizados.

As Tabelas 6.3 e 6.4 mostram as areas de secao transversal obtidas usando as trés

funcoes objetivos definidas.

Tabela 6.3 — Comparacao das areas de secao transversal para diferentes funcoes objetivos.
Objetivo: [1,1,1,1] (cm?)

S Sy S3 Sy

Objetivo sugerido | 1.000 1.000 1.000 1.000
Funcao objetivo 1 | 2.126 1.849 1.867 2.149
Funcdo objetivo 2 | 2.228 2.228 2.228 2.228
Funcao objetivo 3 | 0.999 0.998 1.005 0.999

Tabela 6.4 — Comparacao das areas de secao transversal para diferentes fungoes objetivos.
Objetivo: [1,1,2,2] (cm?)

S S S Sy

Objetivo sugerido | 1.000 1.000 2.000 2.000
Funcao objetivo 1 | 0.802 0.899 1.815 1.619
Funcao objetivo 2 | 0.938 0.939 1.877 1.878
Funcao objetivo 3 | 1.001  0.998 2.003 1.991

E possivel perceber que os comportamentos sao semelhantes de uma tabela para

outra:

« Para a funcao objetivo 1, as areas de se¢do transversal sao completamente diferentes

uma das outras;

« Para a funcao objetivo 2, existe um padrao de proporcionalidade entre as areas

sugeridas;
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» Para a funcao objetivo 3, os resultados da otimizacao convergem em todos os valores,

com um erro pequeno.
Ao se rodar a otimizacao para as 3 fungoes objetivos realizadas acima, nota-se que:

« Para a fun¢ao objetivo 1, a otimizagao converge para os valores de frequéncias, mas
apresentam pequenas diferencas nos resultados de pressao e fluxo de pressao. Essa

pequena variacao acarreta em areas objetivo diferentes das pretendidas;

« Para a funcao objetivo 2, os resultados da otimizagao convergem para os valores de

frequéncias e pressao, mas também apresentam erros nos valores do fluxo de pressao;

« Para a fungdo objetivo 3, os resultados da otimizacao convergem em todos os valores.

Um resumo de convergéncia (OK) e de nao-convergéncia (X) é mostrado na
Tabela 6.5

Tabela 6.5 — Resumo de convergéncia das funcoes objetivos

‘ F. objetivo 1 F. objetivo 2 F. objetivo 3

Frequéncia modal OK OK OK
Forma modal da pressao X OK OK
Forma modal do fluxo de pressao X X OK

Portanto a fungao objetivo 3 é a melhor escolha para a otimizacao.

6.5 Avaliacao dos Resultados

A funcao fitness fopj3 oferece os melhores resultados para a otimizacao pretendida.

Logo, a presente andlise estabelece para a ferramenta genética os seguintes parametros:

e Nger = 50000, o nimero de geracoes;

e Ninq = 150, o nimero de individuos na populacao;
e p. = 60%, a probabilidade de cruzamento;

o pm = 4%, a probabilidade de mutacao;

o pair = 2%, a probabilidade de elitismo;

o pai- = 20%, a probabilidade de dizimacao;

e Ny, = 100, o passo de geragoes para a ocorréncia da dizimacao.

O nimero de modos utilizados como parametros de entrada da otimizacao foi de

Nfreq = 10.

A Figura 6.4 mostra o grafico de desenvolvimento dos melhores individuos das

geragoes e da média entre todos eles.
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Figura 6.4 — Funcao objetivo dos melhores individuos e da média para cada geragao

Percebe-se que a ferramenta genética apresenta uma convergéncia lenta, alcangando
um valor fitness maximo a partir de mais de 35 mil geracoes.

A Tabela 6.6 apresenta os resultados obtidos pela otimizacao e os compara aos
valores objetivos, apresentando um erro relativo. O maior erro relativo encontrado é de

apenas 3, 51%.

Tabela 6.6 — Segoes de area transversal A; do TV para a vogal \a\ em cm? (CLEMENT
et al., 2007, modificado) e do individuo étimo obtido pela ferramenta de

otimizagao

Area da Secio transversal (cm?)
Secao 1 2 3 4 5 6 7

Ap; 1,80 1,80 280 1,50 0,80 1,30 1,50
Ase 1,77 178 279 153 082 133 1,54
erro (%) 147 0,63 0,06 205 2,77 221 265

8 9 10 11 12 13 14 15

1,70 2,80 4,50 7,10 9,30 13,50 15,50 7,80
1,75 2,89 4,66 7,34 9,59 1391 16,00 8,07
3,04 3,11 3,51 3,41 3,16 3,02 3,24 3,40

A Figura 6.5 apresenta a FRF do resultado obtido pela otimizacao AG, comparado
ao objetivo produzido pela MT. A resposta em frequéncia do comportamento acustico

obtido pelo AG é praticamente a mesma da fungao objetivo.
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Figura 6.5 — Comparacao das FRFs entre a matriz de transferéncia e a otimizacao via AG

A Figura 6.6 apresenta a comparacao entre os objetivos obtidos pela MT e a

otimizagao utilizando a ferramenta AG das formas modais da pressao.

A Figura 6.7 apresenta os valores de MAC correspondentes para estas 10 primeiras
formas modais (definicio de MAC no Anexo C). E possfvel notar a existéncia de uma forte
correlacao entre os modos de vibracao dos elementos da diagonal com valores de MAC
praticamente iguais a um. Outros valores fora da diagonal principal apresentam valores
praticamente nulo. Isto indica que existe uma correlacao fortissima entre as formas modais
de pressao da otimizacao obtida pelo AG e do objetivo. Entre o segundo e o terceiro modos

existe uma ortogonalidade fraca apresentando valores de MAC com relagao cruzada de 0,2.
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Figura 6.6 — Comparagao das formas modais da pressao entre a matriz de transferéncia e
a otimizacao via AG (tracejado) das 10 primeiras formas modais
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Figura 6.7 — Valores de MAC para as 10 primeiras formas modais de pressao

A Figura 6.8 apresenta a comparacao entre os objetivos obtidos pela MT e a

otimizagao utilizando a ferramenta AG, das formas modais do fluxo de pressao.

A Figura 6.9 apresenta os valores de MAC correspondentes para estas 10 primeiras

formas modais.
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Figura 6.8 — Comparacao das formas modais do fluxo de pressao entre a matriz de trans-

feréncia e a otimizagao via AG (tracejado) das 10 primeiras formas modais
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Figura 6.9 — Valores de MAC para as 10 primeiras formas modais do fluxo de pressao

Existe uma forte correlacao entre os modos de vibragao dos elementos da diagonal,
pois estes possuem valores de MAC praticamente iguais a um. Os demais valores possuem
valores praticamente nulos, excetuando-se os modos de vibragao préximos (modos 1 e 2, 2
e 3, ...). Existe correlacio média entre o primeiro e segundo modo de cerca de 40%. Entre

formas modais préximas de 3 a 6 existe uma correlacao de 20% e entre 7 a 10 por volta de
30%.

6.6 Comparacdo da ferramenta de otimizacdo com o modeFRON-
TIER

O software comercial mode FRONTIER fornece um ambiente de otimizagao com
acesso modular baseado em perfil. A plataforma de integracao ESTECO oferece a otimiza-
¢ao multi-objetivo e multidisciplinar integrando ferramentas de engenharia de terceiros.
Isto permite a automatizagao de processo de simulacao de design facilitando a tomada de
decisdo analitica (MODEFRONTIER, 2016).

Realiza-se um estudo de comparagao entre a ferramenta de otimizagao desenvolvida
em relacao ao modeFRONTIER 2014. Utiliza-se as mesmas restrigoes e parametros de
otimizacao da Secao 6.5. A Figura 6.10 mostra o espaco de trabalho utilizado pelo software
modeFRONTIER.
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Figura 6.10 — Espago de trabalho utilizado pelo software mode FRONTIER

O algoritmo de otimizacao utilizado por este software foi o MOGA-II. Este algo-
ritmo foi projetado utilizando a Fronteira de Pareto rapida (DEB, 2001). As principais

caracteristicas deste algoritmo sao:

Suporta a selecao geografica e o cruzamento direcional;

Implementa Elitismo para pesquisa multiobjetivo;

Impde restrigoes definidas pelo usuério por fungao objetivo de penalizagao;

Permite evolugao geracional ou estado estacionario;

Permite a avaliagao simultanea de individuos independentes.

O numero de individuos (N) na tabela DOFE é usado como populagao inicial do
problema. O software chama a mesma funcao objetivo fo;3 (fit) definida para a ferramenta
de otimizagao (Segao 6.5), criada a partir do software MATLAB. O Objetivo minimiza a

norma de Frobenius entre as se¢oes de area objetivo e as obtidas via IMR (Tabela 6.2).

A Tabela 6.7 apresenta o individuo 6timo encontrado por esta otimizacao.
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Tabela 6.7 — Segoes de drea transversal A; do TV para a vogal \a\ em cm? (CLEMENT
et al., 2007, modificado) e do individuo 6timo encontrado pela otimizagao
via modeFRONTIER

Area da Secio transversal (cm?)
Secao 1 2 3 4 5 6 7

Ap; 180 1,80 280 1,50 080 1,30 1,50
Apode 181 1,76 295 1,34 089 1,16 1,64
erro (%) 0,64 227 544 10,65 11,86 10,60 9,23

8 9 10 11 12 13 14 15

1,70 2,80 4,50 7,10 9,30 13,50 15,50 7,80
1,59 2,92 442 7,14 929 13,52 15,53 7,79
6,44 421 1,79 054 0,13 0,12 0,22 0,16

A Figura 6.11 compara graficamente os resultados das areas de secao transversal,

obtidos por ambas otimizacoes.

a 16 MT N
1wkl T — ferramenta AG P i
————— modeFRONTIER

—
3

=i
=

Area da secdo transversal (cm

Secdo

Figura 6.11 — Areas de secdo transversal obtidas pelas otimizacdo em relacio ao ndmero
de sec¢oes

A Figura 6.12 compara graficamente os erros relativos das areas otimizadas em

relacdo ao objetivo para cada se¢do entre as duas otimizagoes.
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Figura 6.12 — Erros relativos (%) das dreas otimizadas em relagiao ao objetivo para cada
secao, entre as duas otimizacoes

Ambas otimizacoes apresentaram resultados satisfatérios com erro pequeno. Os
erros relativos da ferramenta AG sdo constantes, enquanto a otimizagao via modeFRON-
TIER apresenta um pico. E interessante ver por estes dois graficos que apesar da otimizacao
via mode FRONTIER apresentar erros relativos superiores ao da ferramenta AG, o com-
portamento da secdo inicial e das secoes finais apresentam pouca diferenca. Isto faz com
que o comportamento da otimizacao do modeFRONTIER aparente ser mais préximo ao

objetivo.

Pelo fato da ferramenta AG ser mais robusta a otimizacao levou quase metade do
tempo computacional gasto em relagao a otimizacao obtida pelo mode FRONTIER (4,2
horas da ferramenta AG contra 9 horas do modeFRONTIER).

6.7 Comparacao e discussao dos métodos utilizados

Nesta secao todos os modelos discutidos sao comparados ao mesmo tempo para as
trés primeiras formas modais. Assim é possivel obter uma visao geral sobre o comportamento

acustico do TV para os diversos métodos utilizados.

As Figuras 6.13, 6.14 e 6.15 apresentam a comparacao entre os modelos BEM,

FEM, MT e AG para as 3 primeiras formas modais.
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Figura 6.15 — Terceira forma modal: comparacao entre BEM, FEM, MT e AG

E possivel observar graficamente como os resultados da MT aproximam-se dos

resultados obtidos pelos modelos BEM e FEM. A MT é uma ferramenta analitica poderosa
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que permite a implementacao do AG para a realizacao de um objetivo especifico.

A diferenca entre o modelo MT em relacao aos modelos BEM e FEM explica-se
pela auséncia de efeitos tridimensionais, nao implementados no modelo analitico MT.
Quase nao ha diferenca grafica entre os modelos AG e MT, o que indica a eficiéncia da

otimizacao genética.
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7 Conclusoes e perspectivas futuras

A ferramenta de otimizacao via AG apresenta resultados satisfatérios na analise de
comportamentos dindmicos para os dois Estudos de Caso de engenharia propostos. Esta
ferramenta apresenta uma linguagem simples e eficiente sugerida como uma alternativa as

plataformas comerciais existentes.

O Estudo de Caso 1 (Cap. 5) propoe a metodologia de projeto do controle passivo
de torres edlicas do tipo TMD-Pendular. 300 otimizagoes foram realizadas para cada valor
de rigidez K, para construgao do mapa de respostas. E possivel selecionar através deste
mapa as combinagoes 6timas entre a razao de massas p e o comprimento do péndulo L,,.

O amortecimento C), nao é utilizado como critério de projeto.

Percebe-se através deste estudo que a busca pelo 6timo global nao é relevante,
pois existe uma combinagdo de possibilidades (locus geométrico) que realiza o mesmo
efeito pratico na selecdo de configuragoes pendulares 6timas. O estudo de sensibilidade
da modelagem tedrica 2-GdL (torre edlica + TMD) foi essencial para se realizar as
diversas otimizagoes. Embora o uso do AG para a resolucao do problema apresente rapida
convergéncia, sua analise é complexa. A ferramenta de AG serve como um recurso para a

analise do projeto do controle passivo.

Outras fungoes objetivo podem ser avaliadas para este estudo. Por exemplo, en-
contrar um comportamento que minimize os picos e maximize o pico de anti-frequéncia,
realizando um filtro de banda (Min.mdz.) ou uma func¢do objetivo que minimize o valor

do quadrado médio da resposta.

O Estudo de Caso 2 (Cap. 6) identifica as configuragoes do TV. O método da MT
é utilizado para a modelagem do comportamento actstico do TV. A otimizacao utiliza a
MT para encontrar as formas modais dos modos de ressonancia acustica a partir de se¢oes

transversais obtidas via IMR, para a vogal \a\.

A funcgao objetivo que apresenta os melhores resultados de otimizacao utiliza os
valores da pressao acustica ao longo do tubo. Os valores MAC analisam a ortogonalidade
da otimizacao em relacao ao modelo experimental, sendo possivel notar a proximidade de

ambos resultados (erroyax = 3,51%).

Neste estudo uma comparagao entre a ferramenta AG em relagdo a plataforma

modeFRONTIER foi realizada, obtendo resultados com erros e tempo computacional
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menores para a ferramenta AG.

Esta otimizacao ¢ comparada a modelos BEM e FEM sendo notada a semelhanca
do comportamento das trés primeiras formas modais. A diferenca entre os modelos BEM e
FEM em relacao ao modelo otimizado se deve ao fato dos efeitos tridimensionais nao estarem
inclusos no modelo MT. Este estudo de caso possui 15 genes (entradas da otimizagao)
contra 2 genes do primeiro estudo. Esta diferenca acarretou um custo computacional muito
elevado, sendo necessario a aplicacao de estratégias evolutivas mais “inteligentes” para a

exploracao do espago de busca.

Este estudo serve ao mesmo tempo como um exemplo de aplicacao do AG em
um sistema fisico de rico comportamento, assim como uma ferramenta para desenvolver
ressonadores com comportamento acustico bem determinado e restricoes geométricas
arbitrarias. Embora nao tenha sido identificagdo a geometria do TV a partir de um som
gerado, esse estudo abre a possibilidade para o desenvolvimento de outras func¢oes objetivos

tais como uma de andlise energética.

Projeta-se como evolugao desta pesquisa a tradugao completa deste algoritmo para
outras linguagens (possivelmente Python ou C++). A paraleliza¢ao dos dados pode ser
realizada de maneira a utilizar os ntcleos de uma GPU ao invés da CPU através da
programacao CUDA. Este processo utiliza um hardware grafico para computagao nao-
grafica. Placas de video modernas conseguem realizar processamento paralelo com maior
eficiéncia devido aos seus varios ntucleos. Pode-se desenvolver uma hiper-heuristica capaz
de tomar decisoes que selecione a melhor meta-heuristica a ser utilizada em problemas de

otimizacao.
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A Consideracoes sobre os modelos
Viga FEM e Casca FEM

O método de solucao utilizados nos modelos Viga FEM e Casca FEM apresentados
no Anexo A é a eliminagao direta (esparsa). Visando a validagdo e aperfeicoamento do
modelo, analisou-se este método de solu¢ao e percebeu-se, no relatério do ANSYS, que
existia um erro de pivoteamento no elemento que conecta o elemento de viga ao de massa

do péndulo.
Para se analisar este erro uma abordagem fisica e duas numéricas foram propostas:

Primeiramente utilizou-se uma abordagem numérica para tratar o mal condici-
onamento da matriz e resolver as singularidades da modelagem, utilizando o comando
'"PIVCHECK, OFF". No capitulo 3 do manual do software (ANSYS, 1998), verifica-se que
por padrao o comando PIVCHECK é ON, com isso a andlise linear estatica para (em batch
mode) quando um pivot negativo ou zero é encontrado. Se este comando é OFF, os pivots
nao sao verificados e a analise linear estatica continua. No lugar dos valores negativos ou
nulos, o ANSYS automaticamente altera o pivot menor que o "zero" da maquina para
valores entre 10 a 100 vezes o valor "zero" da maquina. Este valor "zero" é um ntmero
muito pequeno que o computador usa para definir o "zero" com alguma tolerancia. Estes

valores variam para diferentes computadores (= le — 15).

Com o comando PIVCHECK em OFF, a solucao altera-se e nao é apresentado erro

algum no relatério de solugao do ANSYS.

Para a abordagem fisica, optou-se por adicionar condi¢ao de contorno ao problema.
Apés a analise do modelo, percebeu-se na modelagem de Viga FEM que o péndulo
apresentava um grau de liberdade rotacional em sua massa e que nao existia nenhuma
restri¢do rotacional nela. Isto fazia com que o pivot da matriz fosse nulo, acarretando em
frequéncias nulas para o problema. Ao se adicionar essas restrigoes, a solugao alterou-se

para a mesma obtida na abordagem numérica anterior.

Para se garantir a viabilidade de ambos resultados encontrados analisou-se, por
fim, a fase de solugdo da analise do software. O computador resolve simultaneamente as
equagoes geradas pelos métodos dos elementos finitos. Varios métodos que resolvem essas

equagoes simultaneas estao disponiveis no programa ANSYS: solugao frontal, solucao
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direta esparsa, solu¢do JCG (Jacobi Conjugate Gradient), solucao ICCG (Incomplete
Cholesky Conjugate Gradient), solugdo PCG (Preconditioned Conjugate Gradient) e a
opgao de iteracdo automética (ITER).

Quando o modelo apresenta varios graus de liberdade para elementos de viga e
casca, o software seleciona automaticamente a opg¢ao de solugao direta esparsa (esta era a
opcao default do programa antigo). Esta opcao, entretanto, é bastante robusta e prioriza a
velocidade de processamento e o uso de pouca meméria. Para matrizes mal condicionadas,
esta opcao nao soluciona o problema de maneira adequada e apresenta erros no relatorio

de solucao, tais como o erro de pivoteamento nulo.

Utilizou-se o comando "EQSLV, PCG" para se utilizar a solugao iterativa utilizando
o Gradiente Conjugado Pré-condicionado. Feito isto, as matrizes mal-condicionadas foram

resolvidas e os resultados obtidos foram os mesmos para os outros dois casos anteriores.

Por questao de praticidade o comando "PIVCHECK, OFF" foi o escolhido, por nao
precisar ser feita a mesma analise fisica para o modelo de casca, nem ter um alto custo

computacional utilizando o comando PCG.
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A Método dos Elementos Finitos -
FEM

Este anexo apresenta os trés modelos de elementos finitos (FEM - Finite Element
Method) de torre pendular, que foram abordados nesta dissertagdo no Capitulo 5. Avila
et al. (2016) e Shzu et al. (2015) propdem a modelagem numérica do comportamento
dindmico de turbinas edlicas destes modelos (2-GdL FEM, Viga FEM e Casca FEM),
utilizando o software ANSYS.

A.0.1 2-GdL FEM

O sistema massa-mola de dois graus de liberdade com o péndulo TMD atarraxado,
da Fig. 5.2, foi modelado a partir de elementos MASS21, BEAM4 ¢ COMBIN14.

A torre é modelada através dos elementos COMBIN14, que contém as informagoes
de rigidez e amortecimento, e do elemento MASS21, que apresenta as caracteristicas de

massa generalizada.

O sistema pendular foi modelado como um elemento de viga de Euler-Bernoulli
com um elemento BEAM4 acoplado a um elemento de massa MASS21 em sua extre-
midade. Outro elemento COMBIN14 modela uma mola tri-dimensional que descreve o

amortecimento e a rigidez torcional que conecta a torre ao péndulo via comando CP.

Apesar da rigidez e massa da torre edlica variarem ao longo da altura na pratica,
a modelagem considera essas propriedades constantes, por simplificacdo. Ao elemento
BEAM4 do péndulo atribuiu-se um valor pequeno para densidade (7,85kg/m?) e uma
rigidez bastante elevada (2,1.10°N/m). Essa consideracao fisica oferece a propriedade

pendular pretendida de rigidez para o péndulo.

A.0.2 Viga FEM

A estrutura da torre foi modelada com um elemento de viga com uma massa fixa
em sua extremidade (Fig. A.1), com o objetivo de aproximar a estrutura da torre para um

modelo mais préximo da realidade.
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Figura A.1 — Descricao esquematica da torre como elemento de viga com uma massa M e
um péndulo linear fixo em sua extremidade

A torre foi modelada com um elemento de viga linear de Timoshenko utilizando um
elemento de viga BEAM188 e de massa MASS21 em seu topo. O elemento MASS21 define
a massa da nacele e pa no topo da torre. O péndulo utiliza a mesma modelagem 2-GdL

FEM do Anexo A.0.1, assim como a mesma conexao ao topo da torre com o elemento
COMBIN14.

A.0.3 Casca FEM

A estrutura de casca é modelada da mesma forma que a Viga FEM, mas utilizando
elementos de casca quadraticos SHELLI3 (Figura A.2) no lugar do elemento de viga
BEAMI88. Para simular a rigidez da nacele e pa no topo da torre um comando CERIG é
utilizado. Este comando é responsavel por atribuir uma condic¢ao de rigidez sem adicionar

uma massa ao sistema.

F(t)
—>

Figura A.2 — Descri¢ao esquematica da torre como elemento de casca com uma massa M
e um péndulo linear fixo em sua extremidade
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B Método dos Elementos de
Contorno - BEM

A formulacao que sera desenvolvida nessa sessao corresponde ao método BEM
(Boundary Element Method) direto para a equacao de Helmholtz. Ela é descrita com mais
detalhes por Dominguez (1993), Wrobel (2001) e Kirkup (2007).

Ferreira (2015) desenvolve, de maneira resumida, a seguinte metodologia BEM

aplicada a acustica.

A propagacao de ondas acusticas através de um meio fluido €2 é descrita pela
equagao da onda. Quando o campo acustico é considerado peridédico, esta equagao reduz-se

para a equacao de Helmholtz e toma a seguinte forma:
V26 + k2 =0 (B.1)

sendo ¢ a velocidade potencial reduzida, k = w/c o nimero de ondas, ¢ a velocidade do
som e w a frequéncia angular. A velocidade potencial ¢ relaciona-se a pressao actstica p,

conforme (B.2).
p = —ipwod (B.2)
sendo p a densidade do meio fluido (2.

A equacao integral de contorno para o problema, pode ser encontrada pela segunda
identidade de Green por (B.3).

/Q¢ (v%* + k%*) Q) = /F (¢%f — ¢*gz> dl (B.3)

sendo ¢* a funcao peso e I' o contorno do dominio €2.

Se a funcao peso ¢* satisfaz (B.4), ela é dita solugdo fundamental da onda escalar

(B.1) sob a forma de uma fonte de impulso pontual unitéria.
V2" (X', x) + K2 ¢* (X', 2) = —=6(X', x) (B.4)

sendo X’ o ponto de aplicacao da fonte pontual (ponto fonte) e z o ponto de observacao

(ponto campo).

Introduzindo (B.4) em (B.3), a integral de contorno do problema ¢ obtida:

o(x) = [ 20D g (x1 myar — [ () 2D (B.5)
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A solucao fundamental e a sua derivada normal para problemas tri-dimensionais

sdo apresentadas nas Egs. (B.6) e (B.7), respectivamente.

. eikr B
v = dnr (B.6)
0o* ekt 1\ Or
on dr (Z 7“> on (B.7)

sendo r = | X' — z|.
Tomando X’ no contorno I' em (B.5) e tendo em vista o comportamento da solucao
fundamental quando X’ — 2/, 2’ € T", obtem-se:

cwote!) = [ 208 oot myar — [ o) 2D g (BS)

r on

sendo ¢(z') = 1/2 para contornos suaves em z’.

O BEM ¢é um método numérico de solugdo para as equagoes integrais de contorno,
baseados em um processo de discretizagao. Dois tipos de aproximagoes sao necessarias
para a aplicagdo deste método: a primeira é geométrica e envolve subdividir o contorno I
em N pequenos segmentos, de maneira que I' ~ % | T;; a segunda é uma aproximacao
da variacao do potencial de velocidade e de sua derivada normal dentro de cada elemento.
Uma aproximagao simples assume que ¢ e d¢/0n sdo constantes dentro de cada elemento

e iguais aos seus valores no ponto médio. Introduzindo esta aproximacao, obtém-se que:

N * (ol
¢jd; = aebz/ o (2, 2)dl — Z@/ﬁ Wdf (B.9)

sendo ¢; e Op;/On os valores de ¢ e d¢/In nos nés localizados no ponto médio do elemento

7. No caso de elementos constantes, o nimero de nés ¢ igual ao nimero de elementos.

Fazendo

] REVIEY
H;j c—i—Z( o )C_{Oifi#j (B.10)

_y (/F gb*dF) (B.11)

=1

a Equagao (B.9) toma a forma:
N N
0¢;
i=1 i=1

Usando a técnica da colocagao em todos os pontos nodais ao longo do contorno,

um sistema de equagoes matriciais pode ser escrito da forma:

[H] {¢} = [GI{q} (B.13)
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sendo {¢} e {q} os vetores que contém os valores nodais do potencial e suas derivadas

normais; [H] e [G] matrizes quadradas N x N de coeficientes de influéncia

O termo diagonal [H;;] é integrado analiticamente e seu valor corresponde a [H;;| =
1/2. O termo [G};] é integrado numericamente, com a diferenca que o vetor normal unitério

¢é substituido por um vetor nulo.

Uma vez que as condig¢oes de contorno do problema sao aplicadas, o problema

(B.13) pode ser reescrito sob a forma:
(Al {z} = {b} (B.14)

O sistema pode ser resolvido usando uma solucao direta padrao e um mecanismo

reverso é usado para obter o sistema original [H|{¢} = [G] {q}.

Quando todos os valores desconhecidos {z} sao obtidos no contorno, os valores do

potencial de velocidade em qualquer ponto interno é obtido usando (B.15).

8@/ & («', 2)dl — qul/ Mdl“ (B.15)

on

sendo ¢; o valor do potencial de velocidade para o ponto interno j.
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C Critério de garantia modal

(MAC)

Allemang (2003) faz uma revisao do modelo original do critério de garantia modal
(MAC - Modal Assurance Criterion) - uma ferramenta que avalia a correla¢ao entre os

resultados de dois modelos (o de referéncia e o calculado).

O MAC é uma ferramenta extremamente util que utiliza um simples conceito
estatistico no campo das analises modais experimentais e na dinamica estrutural. O MAC
é representado pela seguinte equagao (ALLEMANG; BROWN;, 1982),:

|(0ri)Tpa)]?

MAGy, = [(pri)T@ri][(a;)TPa;]

(C.1)

sendo @g; 0 7 — ésimo modo de vibracao de referéncia e p4; o j — ésimo modo de vibragao

do modelo calculado.

O MAC situa-se entre zero e um. Quando existe uma forte ortogonalidade entre
dois modos de vibragao, este valor aproxima-se & unidade. Em caso contrario, o MAC
aproxima-se de zero. Quando dois modelos estao perfeitamente correlacionados os valores
da diagonal da matriz MAC aproximam-se de um, enquanto os valores fora da diagonal

aproximam-se de zero.
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