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Resumo: Os danos nas estruturas podem ser causados por inimeros fatores e, em muitas vezes, a deteccdo e
identificacio do dano estrutural pode ser dificil, por exemplo, devido & dificuldade de acesso a localiza¢éo do dano.
Neste trabalho, um problema inverso de deteccao de danos em placas foi resolvido por meio de diferentes heuristicas
de otimizacao global acopladas com o0 método de elementos de contorno. As heuristicas selecionadas para resolver o
problema inversoforam o algoritmo genético, a otimizagdo por colnias de formigas, a otimizagdo por enxame de
particulas e a evolugéo diferencial. Resultados comparativos sdo apresentados para a identificagdo de um furo
eliptico em uma placa fina quadrada com carregamento biaxial. Trés casos distintos foram investigados, variando-se
a posicdo e dimensdo do dano. Nos casos investigados, as heuristicas de otimizagdo produziram resultados
satisfatorios, identificando todos os parametros do furo eliptico com boa precisao e repetitividade. As vantagens e
desvantagens de cada heuristica na solu¢do do problema de deteccdo sdo apresentadas, destacando a precisdo das
estimativas e tempo computacional.

Palavras-chave: Deteccdo de Danos, Otimizacéo, Algoritmo Genético, Col6nia de Formigas, Enxame de Particulas,
Evolugéo Diferencial.

1. INTRODUCAO

Garantir a integridade de uma estrutura € de suma importancia para se garantir a seguranga dos trabalhadores, do
meio ambiente e do piblico em geral, j& que muitos equipamentos e estruturas fazem parte do nosso dia a dia. Para isto,
deve-se avaliar a estrutura como um todo na tentativa de detectar possiveis danos e realizar as devidas acdes de
manutencdo, de forma répida, eficaz e economicamente viavel. Dentre os diversos mecanismos geradores de danos,
citam-se fadiga, sobrecargas, impactos, corrosdo e até mesmo danos naturais, como maremotos, ventos, terremotos,
entre outros (Alves, 2012).

De acordo com Friswell (2008), os danos estruturais podem ser modelados como mudancas nas propriedades fisicas
e/ou geomeétricas da estrutura. Sendo que, a escolha do modelo de dano vai depender do tipo de estrutura em analise
(trelicas, vigas, placas e outros), do tipo de material, dos modos de falha e dos objetivos da avaliacdo do dano. Por
exemplo, em comparagdo aos modelos simplificados baseados na redugéo local da rigidez, os modelos mais detalhados
que associam uma dada forma geométrica ao dano (furos, cavidades, inclusdes, trincas e outros) podem fornecer mais
informag6es para a predicdo da vida Util remanescente da estrutura. O método de deteccdo de danos utilizado neste
trabalho concentra-se nalocalizacéo e quantificagdo do dano. Entretanto, pretende-se acoplar este método de detecgéo a
técnicas de predicdo em trabalhos futuros. Sendo assim, o dano foi modelado como um furo eliptico nos exemplos
numéricos apresentados neste artigo. Segundo Lopes et al. (2010), a identificacdo de furos elipticos apresenta
relevancia, visto que uma trinca pode ser aproximada por uma elipse ‘fina” e, consequentemente, 0 modelo de furos
eliptico pode ser (til para avaliagdo da integridade de estruturas que costumam falhar por propagacéao de trincas.

Rus e Gallego (2002) dizem que o problema de deteccdo de danos pode ser inserido no contexto maior dos
problemas inversos de identificagdo, no quais se deseja identificar uma parte desconhecida da geometria ou dominio do
problema. Portanto, os pardmetros de um modelo paramétrico assumido para o dano podem ser identificados por meio
de técnicas de solugdo de problemas inwversos, avaliando-se as respostas experimentais da estrutura (campo de
temperatura, deslocamento, deformacéao/tenséo e outros) submetida a carregamentos externos conhecidos (calor, forcas
de superficie, forcas de corpo e outros). Segundo Alves (2012), agrande vantagem dos métodos inversos de deteccdo de
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danos é que estes permitem diagnosticar as condigdes fisicas de equipamentos e estruturas por meio de ensaios nao-
destrutivos. Além disso, estes métodos apresentam potencial para serem utilizados na avaliacdo da integridade
estrutural, de forma remota, podendo ser empregados como uma solugéo alternativa a inspecéo visual em estruturas de
dificil acesso. Os primeiros métodos inversos de deteccao de danos empregavam métodos de otimizagdo baseados em
gradientes da funcéo objetivo (Schnur e Zabaras, 1992; Bezerra e Saigal, 1993; Hsieh e Mura, 1993; Mellings e
Aliabadi, 1993; Soeiro e Hajela, 1993; Kassab et al, 1994; Mellings e Aliabadi, 1995; Mellings e Aliabadi, 1996).
Abordagens alternativas também foram propostas baseadas nas teorias de filtragem (Tosaka et al., 1995) e no método de
Hooke-Jeeves (Ulrich et al., 1996).

De acordo com Stavroulakis e Antes (1998), geralmente, as fungdes objetivos envolvidas no problema de detecgdo
de danos sdo ndo-convexas e 0 problema de minimizagéo é um problema de otimizagao global com multiplos minimos
locais, cujaa solucdo requer o emprego de métodos mais robustos de otimizacdo. Recentemente, diversas heuristicas de
otimizacdo global e técnicas de identificacdo de pardmetros foram empregadas para resolver problemas de deteccdo de
danos. Cita-se, por exemplo, 0s seguintes trabalhos realizados pelos presentes autores e colegas do grupo de pesquisa
em mecanica computacional da Universidade Federal de Itajuba: Lopes (2007); Lopes etal. (2008); Jorge et al. (2008);
Lopes et al. (2010); Lopes (2009); Lopes (2010); Vieiraet al. (2011); Vieira (2011); Suveges et al. (2013) e Suveges
(2014). Nestes trabalhos, utilizou-se um método inverso de detec¢édo de danos baseado no acoplamento do método de
elementos de contorno com os seguintes métodos: algoritmo genético (GA), redes neurais artificiais (ANN), filtro de
Kéalman (KF) e evolucéo diferencial (DE).

Santos (2009) resolveu um problema de deteccdo de danos em treligas, com um modelo de dano baseado na
reducdo da rigidez dos elementos da trelica, por meio do acoplamento do FEM com as seguintes heuristicas: GA, DE,
enxame de particulas (particle swarm optimization — PSO), col6nia de formiga (ant colony optimization — ACO) e
recozimento simulado (simulated anealling — SA). Resultados comparativos foram apresentados e a heuristica DE
produziu resultados mais precisos com um menor nimero de iteragcdes. Destaca-se que 0s presentes autores nao
encontraram trabalhos comparando as diferentes heuristicas de otimizagdo global na solugdo de problemas de detecgédo
de danos em estruturas com dominio bidimensional. Sendo assim, no presente trabalho, apresenta-se um estudo
comparativo entre quatro heuristicas de otimizacdo global, que tém demonstrado bons resultados em problemas
complexos de otimizacdo: GA, DE, ACO e PSO. Estas heuristicas foram acopladas com o BEM para identificar um
dano modelado como um furo eliptico em uma placa isotrépica fina. Exemplos numéricos foram formulados, variando-
se a posic¢do, dimensao e inclinacdo do furo eliptico, com o intuito de avaliar a eficacia das heuristicas em diferentes
situagfes. Resultados comparativos sdo apresentados, informando pardmetros tais como precisdo e tempo
computacional, de modo a auxiliar nas escolhas futuras relativas ao emprego de heuristicas de otimizacao global nos
problemas de deteccdo de danos em estruturas bidimensionais. Por fim, os presentes autores consideram que a
investigacdo por meio de simulagfes numéricas é valida. Segundo Friswell (2008), embora 0os métodos de detecgéo de
danos devam ser validados com resultados experimentais, as simulacdes numéricas sdo muito Uteis para investigar as
caracteristicas de novos métodos, pois diferentes situagbes podem ser rapidamente simuladas com a vantagem de se
conhecer asolucdo exata do problema. Além disso, 0s custos relativos & aquisi¢do de matéria-prima e a realizagdo dos
experimentos laboratoriais também s&o eliminados.

2. DESCRIGAO DO PROBLEMA DE DETECGCAO DE DANOS

De acordo com Lopes et al. (2010), o problema de deteccdo de danos pode ser formulado como um problema
inverso e solucionado via métodos de otimizagdo. Nesta abordagem, se deseja minimizar uma fungdo objetivo que
expressa os residuos entre as respostas preditas e experimentais. As variaveis de projeto sdo os parametros do modelo
paramétrico assumido para o dano e uma vez que a solugdo 6tima tenha sido encontrada, assume-se que o dano real foi
identificado. Neste trabalho, formulou-se o problema de minimizacéo descrito pela seguinte equacao,

_ 1S S 2
minf =2 > [(oh — 6402+ (ohy — 65, )] (1)
=1
sujeito as seguintes restri¢des:
M < x < 5P (2)

emque, X = [x,X,,-,X,] € 0 Vetor que contém as variéveis de projeto; g, e o}, sé0 as tensBes normais preditas nas
direcdes x e y de um sistema cartesiano de coordenadas; 6., e c?;y s8o as tensBes normais nas diregdes x e y obtidas de
medigOes experimentais; S representa o nimero de sensores distribuidos na estrutura; e x™/ e x3*? sio as restrigées
laterais para k-ésima variavel de projeto (k = 1,2, ---,n). Destaca-se que a fungdo objetivo foi definida com base em
medicdes datensdo normal, pois as mesmas demonstram bons resultados nos trabalhos de Lopes et al. (2008); Jorge et
al. (2008), Lopes et al. (2010), Lopes (2010), Suveges et al. (2013) e Suveges (2014). Além disso, as tensGes também
podem ser facilmente obtidas das deformagBes medidas por strain gauges.



IX Congresso Nacional de Engenharia Mecanica, 21 a 25 de agosto de 2016, Fortaleza - Ceara

Geralmente, as respostas estruturais preditas sdo obtidas da solugdo de um problema direto por meio de métodos
numéricos convencionais, tais como o método das diferengas finitas, 0 método dos elementos finitos ou 0 método dos
elementos de contorno. Neste trabalho, utilizou-se 0 BEM devido as suas caracteristicas vantajosas, tais como: (i)
somente 0s contornos ao invés de todo o dominio precisam ser discretizados, facilitando a remodelagem da placa nas
diferentes estimativas de dano realizadas pelo algoritmo de otimizacao; (ii) a representacédo integral € uma formulagéo
exata, de modo que os erros numéricos sao relativos apenas a discretizacdo dos contornos; (iii) 0 BEM permite a
avaliacdo da solucdo e de suas derivadas em qualquer ponto do dominio ao invés de estar restrito apenas aos pontos
nodais; (iv) o BEM ¢ particularmente efetivo no célculo das derivadas da fungcdo de campo (deformacdes, tensdes e
outros), sendo que as tensdes normais sdo as quantidade de interesse neste trabalho; e (v) o BEM é uma poderosa
alternativa a0 FEM nos casos em que uma melhor precisao € necessaria devido a concentracéo de tensdes (Brebbia e
Dominguez, 1992; Katsikadelis, 2002; Lopes et al., 2010).

2.1. Método dos Elementos de Contorno

Segundo Katsikadelis (2002), o BEM constitui uma técnica para analisar o comportamento de sistemas mecanicos
e, especialmente, estruturas de engenharia submetidas a carregamentos externos. De acordo com Lopes et al. (2010), o
BEM é um procedimento numérico bem adaptado para a modelagem de uma estrutura com dano. Neste método, a
distribuicao das quantidades de interesse no dominio é obtida das informacdes da distribuicdo de certas quantidades no
contorno. Para efeito de completude, uma breve introducéo a abordagem elastostatica do método de elementos de
contorno ¢ apresentada no restante da secdo, adaptada de Brebbia e Dominguez (1994).

Considere a equacdo integral que permite resolver o problema geral de valor de contorno da elastostatica, isto €,

ciut +f p‘u d[‘=f u'p dl"+f u*b dQ (3)
r r Q
em que,
' uil Uq D1 bl
u =<ub u=quzg p =1P2; b ={b, (4)
ué u3 p3 b3
ujp U, Ujs Pi1 Piz DPi3 ) C11 C12 (13
ut=(uy; Uz Uz, P =|P:;1 P2 Pa: ct=|C21 Cz2 (23 (5)
uz; Uz Ujg Ps1 P32 D33 €31 C32 C33

onde u‘ é o deslocamento em um ponto i qualquer do contorno; u e p sdo os deslocamentos e tragdes no contorno; b
séo as forgas de campo que atuam através do dominio; u* e p* séo as conhecidas solugdes fundamentais da elastostatica
(disponiveis em Brebbia e Dominguez (1992)); e ¢! é uma matriz cujo os elementos dependem do tipo de ponto i em
consideragdo, isto €, se o ponto i € um ponto de contorno em uma superficie suave (c! assume a forma de uma matriz
diagonal com % na diagonal) ou um ponto de “quina” (¢! € uma matriz completamente preenchida, cujos os elementos
podem ser calculados assumindo consideracdes de movimento de corpo rigido).

A solucdo numérica da Eq. (3) requer a discretizacdo do contorno. Entéo, os deslocamentos e tragfes, u e p,
poderdo ser definidos no j-ésimo elemento do contorno, por meio das seguintes funcdes,

U A ®, 0 0 ® 0 0 P 0 0
uz{uz]= o/, p={Pz}=d>pj; ®=(0 & 0 0 @&, 0 0 & O (6)
us Ps 0 0 ® 0 0 @0 0 @

em que, w e p’ sdo os deslocamentos e tragdes nos pontos nodais (ou nés) do elemento j; & é a matriz de fungdes de
interpolacéo, disponiveis em Brebbia e Dominguez (1992); e Q representa a quantidade de nds no elemento j.
Se as forgas de campo forem desprezadas, a seguinte equacdo pode ser obtida,

N

ciul +Z<f p*fbdl">uf=ZN:<f u*(l)dl")pf )
i\ Jr, i\ Jr.

Jj=1 j=1 J

em que, [ representa o j-ésimo elemento do contorno; e os somatorios indicam que as integrais de todos os elementos
do contorno devem ser avaliadas e depois somadas entre si (j = 1, 2, -+, N).

Por conveniéncia, considere que o contorno do problema sera discretizado em elementos constantes, isto €,
elementos que contém um Unico ponto nodal centralizado. Entdo, a quantidade de pontos nodais no contorno sera igual
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a quantidade de elementose o né de um determinado elemento ndo é compartilhado com outros, como acontece com 0s
elementos lineares e quadraticos. Destaca-se também que a matriz de interpolagdo @ do elemento constante é igual a
matriz identidade. Entdo, apds estas consideracdes, a seguinte equacéo pode ser obtida,

N
z HL]u] =
=1

em que, HY e GY sdo as matrizes de influéncia obtidas das seguintes expressdes, validas para elementos constantes,

N
GYp/ (8)
j=1

p*dar sei#j
H"/'=l h G"f=j w dr 9)
r

J

L] prdl+c sei=j
Ur,
Se a Eq. (8) for aplicada em cada um dos nds do contorno, a seguinte equagdo pode ser obtida,
HU = GP (10)

Note que a Eq. (10) ndo inclui as condigbes de contorno (isto &, os deslocamentos e/ou tragdes prescritas). Entéo,
apos introduzir as condi¢Bes de contorno, as colunas das matrizes podem ser rearranjadas de modo a isolar todas as
incégnitas do problema em um Unico vetor X, isto &,

AX=F (11)

Destaca-se que a Eq. (11) representa um sistema linear de equac@es algébricas, que pode ser solucionado por
métodos convencionais de solugdo, tais como a eliminagdo de Gauss. Apds resolver a Eq. (11), o problema de valor de
contorno estard completamente resolvido e, entéo, a Eq. (3) podera ser reutilizada para determinar o deslocamento em
qualquer ponto interno i, substituindo a matriz ¢! pela matriz identidade. Por fim, para um material isotrépico, as
tensdes em pontos internos podem ser determinadas por meio da diferenciacdo dos deslocamentos nos ponto internos,
seguida da introdugéo das correspondentes deformacdes na relacdo de tensdo-deformacdo. De maneira especifica, as
tensGes em um dado ponto interno podem ser determinadas por meio da seguinte equagéo integral, escrita na forma

discretizada,
N N
' Tj =1 \"Tj

j=1 J

em que, g, sdo os componentes do tensor de tensdo (k,l = 1,2,3); e integrandos Dy; = [D11, Do D3xi] © Sy =
[S1x0 S2k1> S3xi] €5ta0 disponiveis em Brebbia e Dominguez (1992).

2.2. Heuristicas de Otimizacao

Segundo Costa (2011), as heuristicas podem ser entendidas como métodos gerais de solugédo para diversos tipos de
problema. As heuristicas de otimizagdo procuram solucionar o problema de otimizagdo por meio de uma busca local ou
populacional. De acordo com Puchinger et al. (2005), na busca local, o0 espaco de projeto é avaliado através de
movimentos que buscam tentar encontrar um vizinho com uma solugdo melhor que a solucéo corrente. Citam-se, por
exemplo, as seguintes heuristicas: a busca tabu; o procedimento de busca adaptativa gulosa e randémica (GRASP); o
algoritmo de Nelder-Mead; entre outros. Ja na busca populacional, o espago de projeto € avaliado por um conjunto de
solucdes, de modo que as solugdes de um conjunto inicial sdo combinadas entre si na tentativa de formar novos
conjuntos com melhores solugdes. Citam-se, por exemplo, as heuristicas de otimizacdo global investigadas neste
trabalho: o algoritmo genético; a coldnias de formigas; o enxame de particulas; e a evolucao diferencial.

2.2.1. Algoritmo Genético

O algoritmo genético (genetic algorithm — GA) é uma heuristica de busca populacional, proposta originalmente por
John Holland durante os anos setenta, baseada na selecdo natural da teoria de Darwin e na genética. Portanto, os
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individuos que possuem as melhores caracteristicas tém as maiores chances de sobrevivéncia e de reprodugdo, gerando
filhos cada vez mais aptos e os individuos com caracteristicas inferiores tendem a desaparecer da populagdo (Coley,
1999).

Por se tratar de uma heuristica de busca populacional, os algoritmos genéticos sdo métodos que ndo dependem da
escolha de um Unico ponto inicial, de modo que as chances de se obter o étimo global do sistema sdo maiores. A
esséncia dos algoritmos genéticos envolve a codificacdo das varidveis de projeto em vetores de bits ou cadeias de
caracteres, amanipulacdo destas cadeias por meio de operadores genéticos e aselecdo das melhores solugdes, de acordo
com a sua aptiddo. Isso geralmente é feito através do seguinte procedimento: (i) geracdo de uma populagdo inicial
aleatdria de individuos (candidatos para a solugdo do problema) codificados em uma cadeia de cromossomos de I-bits;
(i) calcular a fungédo aptiddo (fitness) f(x) de cada individuo da populagdo; (iii) criacdo de uma nova populacéo de
acordo com os operadores genéticos de mutagdo (uma parcela dos individuos sofrerdo mutacdo em seu codigo genético)
e reproducao ou crossover dos cromossomos; (iv) evolugdo da populagéo até que se cumpram determinados critérios de
parada; e (v) descodificar os resultados para obter a solucdo para o problema (Melaine, 1999).

O operador de selecdo € uma versao artificial do processo de selecao natural. Neste tipo de operador ha a selecéo
dos individuos mais aptos da geragdo atual que sao escolhidos para a proxima geragdo. A fungdo que calcula a aptiddo
de cada individuo na populacdo é conhecida como funcéo de avaliagdo ou funcao fitness. Cada individuo da populagéo
atual de cromossomos é avaliado quanto sua aptiddo e um subconjunto de cromossomos é selecionado para ser usado
como pais das proximas geracdes. Agregado ao processo de selecdo, existe a estratégia de elitismo controlado, que
auxilia na melhora da convergéncia do GA. Isto significa que pelo menos uma cépia sem alterages da melhor solugédo
da geracdo é passada para a nova populagéo, de formaque a melhor solugdo possasobreviver as sucessivas geragdes. O
cruzamento € considerado o operador genético dominante, € utilizado para gerar uma nova populagéo por meio da
recombinacdo de solu¢Bes. Um par de individuos é dividido em locais escolhidos aleatoriamente e seus materiais
genéticos sdo recombinados formando novos individuos, que novamente sdo avaliados e recebem um novo valor de
aptiddo individual (Figura 1). O terceiro operador é a mutagdo, que é utilizado para fornecer novas informacgdes para as
populagdes, ou seja, a mutagdo promove uma diversidade genética (Yang, 2000).

L+ folrl+fofrJofi]

Genes dos pais

o+t folofolr]1]

l Cruzamento

Lt lolt]ifofolt]n1]

Genes dos filhos
apos cruzamento

o[+ [+ ]oJofJ1JoJs]

Figura 1. Cruzamento de individuos e recombinagado de cédigo genético. (Adaptado, Yang, 2000)
2.2.2. Otimizagéo por Colbniade Formigas

O comportamento de coleta de alimentos de muitas sociedades de formigas baseia-se na comunicacdo indireta
mediada por feromdnios. Esse tipo de comunicagao através de marcas ou signos é chamado estigmergia. Enquanto
caminham do formigueiro para as fontes de alimento e vice-versa, as formigas depositam feromonios no chdo,
formando uma trilha quimica. As formigas sdo capazes de liberar a substancia e tendem a escolher caminhos onde haja
maior concentracdo quimica. A trilha quimica é uma estrutura emergente e auto-organizada e resulta de um feedback
positivo (Serapido, 2009).

Este comportamento das formigas inspirou Marco Dorigo a criar um algoritmo de col6nia de formigas em 1992
(Dorigo e Stutzle, 2004), que criaformigas artificiais com o objetivo de encontrar a solu¢éo do problema proposto. As
formigas vdo construindo as solucGes de forma probabilistica. O algoritmo proposto por Dorigo, denominado
otimizagdo por coldniade formigas (ant colony optimization — ACO), usa uma abordagem de inteligéncia coletiva para
resolver o conhecido problemado caixeiro viajante (travelling Salesmanproblem - TSP). Neste problema, um conjunto
de cidades deve ser visitado por um Unico vendedor ambulante, por meio do menor percurso da viagem. Para resolver o
TSP, o algoritmo ACO busca imitar o0 comportamento de formigas reais indo do ninho até a fonte de alimento. Para
iss0, agentes computacionais ou “formigas” sdo posicionados em um grafo e forgados a se movimentar pelos nos até
que uma condicdo de parada seja satisfeita. O caminho feito pela formiga é uma solugéo do problema (Neto, 2013).

Segundo Colorni, Dorigo e Maniezzo (1991), o comportamento do ACO pode ser exemplificado por meio da
Figura 2. Como se pode notar, no instante t = 0, uma formiga escolhe de forma aleatoria qualquer um dos caminhos
disponiveis. Quando se chega no objetivo, uma fungo definida previamente analisa o caminho realizado, e se obtém a
qualidade da solucdo gerada. De acordo com esta andlise, é realizado um depdsito de feroménio artificial. Este
feromonio faz parte da estratégia de reforco positivo do algoritmo, que busca privilegiar as melhores solugfes. Para
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evitar saturacéo nos valores de feromdnio (ou seja, que os niveis de feromdnio depositados se tornem tdo grandes que
novos depdsitos nao sejam significativos), Colorni, Dorigo e Maniezzo (1991) desenvolveram também uma estratégia
de reforco negativo, chamada evaporacdo dos feromonios. Esta estratégia normalmente € modelada como um
decaimento linear do nivel atual de feromdnio existente. Com este ciclo de deposito-evaporagao aplicado em cada
trecho de um caminho, consegue-se que os melhores caminhos sejam escolhidos com mais frequéncia que os demais.

=] o
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Figura 2. O comportamento basico da ACO em diferentes momentos do tempo. O tamanho das setas indicaa
probabilidade da escolha de um caminho. (Adaptado, Neto, 2013)

2.2.3. Otimizacéo por Enxame de Particulas

O algoritmo de Otimizagcdo por Enxame de Particulas (PSO, Particle Swarm Optimization) é um algoritmo
estocéstico para otimizagdo de fungbes néo-lineares de alta dimensionalidade e com varidveis continuas. O PSO foi
proposto por Kennedy e Eberhart em 1995, e foi inspirado no comportamento social de organismos bioldgicos, mais
especificamente na habilidade de algumas espécies de animais de trabalhar em conjunto para localizar boas regifes com
fontes de alimento, assim como ocorre em cardumes e em bandos de passaros. Desde a sua publicagdo, o PSO vem
sendo aplicado com sucesso na solugdo de problemas da ciéncia e da engenharia devido a sua simplicidade, eficacia e
robustez (Figueiredo, 2013).

De acordo com Serapido (2009), assim como as outras abordagens de inteligéncia coletiva, 0 PSO esta baseado em
uma populacdo de individuos capazes de interagir entre si e com 0 meio ambiente. Segundo Kennedy et al. (2001), os
trés principios envolvidos no processo de adaptagdo cultural sédo: (i) o principio da avaliacdo, que diz que o individuo é
capaz de se auto avaliar, observando a melhor solugéo encontrada por ele préprio; (ii) o principio da comparagdo que
diz que cada individuo compara a sua solugdo com a solugdo encontrada por um individuo préximo; e (iii) o principio
da imitacdo que diz que o individuo consegue melhorar a sua posi¢do obtendo informacdes das posicdes de toda a
populagdo. Com base nos principios de avaliagdo, comparacdo e imitagdo, os individuos sdo capazes de lidar com as
diferentes situacdes que o ambiente Ihes apresenta. Sendo que, 0s comportamentos globais sdo resultados emergentes
dessas interacdes.

Na versdo classica do PSO, as particulas do enxame sdo inicializadas em posi¢des aleatdrias no espaco de busca
segundo uma distribuicdo de probabilidade uniforme, assim como ocorre em muitos algoritmos evolucionérios. Em
seguida, a posicdo xi(t) de cada particula i na iteracdo t € modificada por uma velocidade estocéstica vi(t) que depende
da distancia que a particula esta da sua melhor solugdo conhecida e da distancia para melhor solugéo conhecida dentro
de sua vizinhanga. O vetor velocidade é o responsavel por guiar o processo de otimizagdo, e para isso ele utiliza tanto o
conhecimento adquirido individualmente pela particula quanto o conhecimento adquirido pela particula a partir da
comunicagdo com sua vizinhanga. Um exemplo de movimento de uma particula em um espaco de busca bidimensional
estad apresentado na Figura 3. Como se observa, o vetor velocidade consiste basicamente de uma soma vetorial das
componentes cognitiva e social com a inércia da particula. A inércia (velocidade anterior da particula) funciona como
uma memoria da direcdo da velocidade anterior da particula. Esta componente é importante, pois ela evita que a
particulasofraalteracdes bruscas na direcéo de sua velocidade. Desta forma, se a particula se movimentava em direcdo
a uma boa regido, essa dire¢do ndo é completamente modificada em virtude da descoberta de um novo lider social. A
componente cognitiva é importante, pois ela atrai a particula na direcdo da melhor posi¢do encontrada por ela desde o
inicio da busca. Com isso, espera-se que a particulaencontre uma boa posi¢do que possivelmente esteja proximo do seu
lider cognitivo atual. A componente social, por sua vez, € a principal componente na equacdo da velocidade das
particulas, pois é por meio dela que as particulas compartilham informagdo a respeito das melhores posicdes
encontradas por elas desde o inicio do processo de busca (Figueiredo, 2013).
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Figura 3. Exemplo de movimento de uma particula em um espaco de busca com 2 dimensdes. (Figueiredo,
2013)

2.24. Evolugéo Diferencial

De acordo com Babu e Angira (2008), aevolucao diferencial € um algoritimo evolucionario muito competivo com
Otimos resultados em problemas de otimizacdo aplicados a problemas de engenharia, tais como: projeto de filtros
digitais; projeto 6timo de trocadores de calor; sintese e otimizacao de sistemas integrados de destilagdo; otimizag&o de
reacdes de alcalinizacdo; otimizacdo de sistemas de bombeamento de agua; otimizacao de pir6lise de biomassa e outros.
Storne Price (1997) destacam as seguintes vantagens da DE: (i) o algoritmo da DE é simples e de facil utilizagdo com
apenas trés pardmetros de controle, que podem selecionados de intervalos bem definidos; (ii) o método foi desenvolvido
para problemas de otimizacdo global em espagos continuos e, portanto, diferentemente do GA, ndo exigem a
codificagdo das varidveis em numeros binérios; (iii) apresenta boas propriedades de convergéncia; e (iv) pode ser
facilmente adaptado para o uso em computacgdo paralela.

O algoritmo da DE envolve basicamente quatro etapas: (i) criacdo da populacgdo inicial; (ii) mutacdo diferencial;
(iii) cruzamento; e (iv) selecdo. Na primeira etapa, uma populagdo inicial de individuos (vetores com as variaveis de
projeto) é criada aleatoriamente dentro de determinados limites pré-estabelecidos para as variaweis de projeto. A
segunda etapa consiste em gerar novos individuos por meio da mutacdo diferencial, na qual vetores mutantes séo
criados para competir com wetores alvos da populacdo atual. Sendo que, os wetores alvos sdo selecionados
aleatoriamente até que seja criado um vetor mutante para cada individuo da populacdo. Na terceira etapa ocorre o
cruzamento ou crossover, cujo objetivo é manter a diversidade da populacdo. Nesta etapa os vetores alvos séo
combinados com os vetores mutantes correspondentes, por meio de uma regra probabilistica. Sendo que, os vetores
resultantes do cruzamento passam a ser chamados de vetores candidatos. Na quarta e dltima etapa, os melhores
individuos séo selecionados por meio de torneio, isto €, 0 vetor alvo compete com o vetor candidato correspondente. Se
0 vetor candidato gerar um valor menor ou igual de funcéo objetivo, ele substitui o vetor alvo na proxima geragdo. No
caso contrario, o vetor candidato é descartado e o vetor alvo é mantido. Destaca-se ainda que, ao final da etapa de
mutacdo diferencial a populacéo dobra de tamanho, porém apds a etapa de selecdo ela retorna ao tamanho original. Por
fim, as trés Ultimas etapas (mutagéo, cruzamento e sele¢do) se repetem até que seja atingida a convergéncia definida por
um determinado critério de parada.

3. EXEMPLOS NUMERICOS E RESULTADOS

Trés exemplos numéricos foram formulados para investigar a eficacia do acoplamento do BEM com as heuristicas
de otimizacdo global, GA, ACO, PSO e DE, na solucdo de problemas de deteccdo de danos em estruturas
bidimensionais, produzindo resultados comparativos para trés combinacdes de posicdo e dimenséo do dano. Em todos
os exemplos, o dano foi modelado como um furo eliptico descrito por cinco parametros geométricos: coordenadas
cartesianas do centro do furo (x, y); semi-eixo maior (a); semi-eixo menor (b); e inclinagdo do semi-eixo maior com
relacdo a horizontal ou simplesmente inclinagéo (0). Entretanto, no procedimento de otimizacéo, adotou-se uma razéo
fixa entre o semi-eixo maior e menor, a/b = 5, de modo a reduzir a quantidade de variaveis de projeto de cinco para
quatro, ou seja, x = [x,y, a, 8]. Os presentes autores acreditam que a determinacdo de todos os cinco pardmetros do
furo eliptico ndo é realmente necesséria, sendo que a reducdo das variaweis é, particularmente, vlida quando se almeja
aproximar uma trinca aberta linear por uma elipse e reduzir o custo/tempo computacional.

3.1. Modelagem daestrutura

A estrutura bidimensional investigada neste trabalho foi uma placa fina quadrada com dimenséo 6 x 6 (cm). Nas
simulagbes, adotaram-se as seguintes hipdteses, propriedades e condi¢Bes de contorno: (i) material homogéneo,
uniforme e isotropico; (ii) estado plano de tensdes; (iii) modulo de cisalhamento G = 94,50 GPa e coeficiente de
Poisson v = 0,10; (iv) tracdes de superficie prescritas nas quatro bordas da placa p = 100 MPa; e (V) tragGes de
superficie nulas no contorno do dano. Reitera-se que, neste método inverso, as respostas “experimentais” (simuladas)
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avaliadas foram as componentes do tensor de tensdo. Sendo que, estas respostas foram avaliadas apenas em alguns
pontos internos, uniformemente distribuidos ao longo da superficie da placa, de modo a simular uma possivel
distribuicao de sensores. O contorno externo da placa e o furo eliptico (contorno interno) foram discretizados em 60 e
12 elementos constantes, respectivamente. A geometria e as condi¢fes de contorno estdo esquematizadas na Fig. 4.
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Figura4. Condic¢des geométricas e de contorno da placa
3.2. Resultados da Deteccéo do Dano

A configuracéo assumida para os pardmetros de controle das heuristicas estéa apresentada na Tab. 1. Para todos 0s
casos, adotou-se o nimero maximo de iteragbes como critério de parada. Os resultados numéricos obtidos estdo
apresentados nas Tab. 2-4. Observando os resultados, verifica-se uma certa objecdo a convergéncia do PSO, mesmo
considerando as médias dos parametros analisados, concentrando as elipses identificadas afastadas da solugéo real. O
algoritmo genético e aED obtiveram bons resultados nos casos 1 e 3, porém mostraram menores eficiéncias no caso 2.
Na ED, a elipse identificada ficou inclusive longe da convergéncia esperada. Por fim, para o problema de deteccdo em
placas finas, 0 ACO mostrou-se o mais estavel e com melhor convergéncia, apresentando resultados bem homogéneos.

Tabela 1. Pard@metros de controle das heuristicas de otimizac&o global

Populacéo 50 Enxame de Populacéo 30
Algoritmo Genético Gerages 80 Particulas Iteracdes 50
(GA) Mutacéo 0.05 (PSO) Principio de avaliagdo 1.50
Cruzamento 0.60 Principio de comparacéo 2.00
Evolucio Populagéo 40 N Principio de imitgg;o 3.50
Diferencial Iteracdes 100 Col_onla de Tamanho dal colénia 30
(DE) Fator de escala 0.80 Formigas (ACO) IteracBes i 30
Cruzamento 0.90 Taxa de evaporacéo 1.25

Tabela 2. Resultados com dano na posi¢éo 1.

o X y a b []
Objetivol =375 30 020 004 0°
GA 29506 29948 01956 00391  3.35°
ACO 29999 3.0000 02000 0.0400 -0.06°
PSO 3.0040 30564 02002 00400 7.449
DE 20999 30072 02001 00400 0.05°

Tabela 3. Resultados com dano na posi¢éo 2.

o X y a b [/
Objetivo 2 =5 1.0 020  0.04 30°
GA 43464 10237 02190 00438 29.34°
ACO 44567 09989 01999 0.0399 29.78°
PSO 46850 09316 02021 00404 22.82°

DE 45773 0.7391 0.1905 0.0381 13.37°
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Tabela 4. Resultados com dano na posi¢éo 3.

Obietivo 3 X y a b /]
Jetivo 22 3.9 020  0.04 60°
GA 2.2419 3.9257 0.1948 0.0389 61.32°
ACO 2.2103 3.9349 0.1954 0.0391 59.83°
PSO 24736 3.8248 0.1742 0.0348 66.39°
DE 2.1991 3.8968 0.2001 0.0400 59.97°
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Figura 5. Resultados obtidos para o problema de detecc¢éo de danos, modelados como elipses em diferentes
posic¢des na placa: posicéo 1 (a), posicéo 2 (b) e posigédo 3 (c).

Os resultados demonstram que o algoritmo é capaz de identificar um dano modelado como furo eliptico, com
baixos erros nas estimativas. Nao se notou diferencas significativas entre o dano centralizado e descentralizado.

4. CONCLUSOES
Neste trabalho um problema inverso de deteccéao de danos, em placas finas, foi resolvido utilizando varias técnicas

heuristicas de otimizacéo global em associagdo com o método dos elementos de contorno. O método dos elementos de
contorno foi utilizado na analise direta para obten¢do do campo de tensBes da estrutura danificada, porém apenas a
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informagéo de um nimero limitado de pontos (sensores simulados), distribuidos uniformemente ao longo da placa, foi
utilizada para identificar os parametros geométricos do modelo adotado para o dano. Entdo, nas analises inversas, as
tensdes obtidas nasimulacdo da placa danificada foram comparadas as tensdes calculadas para diferentes estimativas do
dano, por meio de uma funcdo objetivo

Os resultados das simulagdes numéricas demonstraram que a metodologia de deteccdo de danos apresentada
conseguiu identificar o dano com grande eficécia em posicdes distintas ao longo da placa, quando se avaliou a elipse
como modelo de dano adotado. A importancia atribuida ao estudo de um modelo de dano na forma de um furo eliptico
se deve também ao fato deste poder ser utilizado como um modelo de aproximacdo para trincaabertas e lineares e desta
forma, estar-se-ia caminhando na dire¢éo da detecgdo de trincas, um caso mais complexo e de dificil identificag&o.

Analisando os resultados de todos os algoritmos, observou-se que o0 ACO ¢é o que apresenta melhor convergéncia na
solugdo desejada para este tipo de problema especifico, obtendo-se resultados homogéneos para 0s casos estudados. Em
suma, os resultados das simulagdes numéricas demonstraram que a metodologia de detecgdo de danos apresentada
conseguiu identificar o dano com grande eficacia em posicdes distintas ao longo da placa.
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Abstract. Damage to the structure can be caused by numerous factors and a lot of time has difficult location for
carrying out maintenance or repair of the damage. In this work, an inverse problem is solved to damage detection
using different optimization metaheuristics order to locate and identify a hole in the structure. The algorithms studied
were: Genetic Algorithms (GA), Ant Colony Optimization (ACO) and Particle Swarm Optimization (PSO). These
methods were used in order to compare results between them and the optimization by Differential Evolution (DE). The
problem that was studied is square thin plate and bi-directional load and the damage in the form of an elliptical hole
into three distinct cases. The Genetic Algorithms, Ant Colony and Differential Evolution produced very satisfactory
results identifying the geometric parameters of the ellipse with good accuracy in different positions of the ellipse. The
Particle Swarm turn struggled to converge to the expected result. In general, the results obtained were very
satisfactory since it permitted a comparison of various algorithms, showing the strength of each method.

Keywords: Damage Detection, Optimization, Genetic Algorithm, Ant Colony Optimization, Particle Swarm
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