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RESUMO

Materiais compdsitos reforcados por fibras t€ém sido cada vez mais empregados devido a suas
altas relacdes rigidez/peso e resisténcia/peso, além de outras vantagens, como alta resisténcia
a corrosdo, bom isolamento térmico, excelente amortecimento e resisténcia a fadiga. Por isso,
estes materiais t€m sido aplicados na fabricacdo de tubos para o transporte de fluidos em di-
versas industrias, como por exemplo, a petroquimica. A exploracdo e producdo de petréleo
e gds em dguas profundas tornam necessario o uso de plataformas flutuantes conectadas ao
poco por dutos (flowlines) e risers, que quando feitos de aco, se tornam menos atrativos de-
vido ao seu elevado peso. Nessas condigdes, requerem-se mecanismos capazes de suportar
as altas tensdes desenvolvidas no topo, sendo que tais mecanismos s6 podem ser acomodados
por plataformas maiores e mais caras. Além disso, torna-se necessario também o uso de mais
flutuadores visando suportar o peso total do sistema, encarecendo também o projeto. Diante
de tais fatos, tem-se estudado a viabilidade do emprego de risers de materiais compdsitos na
exploracao em dguas ultra-profundas. Devido ao grande nimero de parametros envolvidos, tais
como o nimero de camadas e o material, a espessura e o angulo de orientacdo das fibras de
cada camada, o projeto de estruturas de compdsitos laminados € mais complexo que o de ago.
No caso dos risers, acrescentam-se ainda as varias condicdes de carregamento e ambientais que
tornam o processo de projeto tradicional de tentativa e erro inadequado. Uma solug@o apenas
satisfatdria ndo explora, em geral, o potencial que os compdsitos apresentam de se adaptarem as
solicitagdes da forma mais eficiente possivel. Esse trabalho tem como objetivo desenvolver uma
metodologia e ferramentas computacionais para o pré-dimensionamento de risers de material
compdsito via técnicas de otimizag¢do. Sao consideradas como variaveis de projeto as espessu-
ras, as orientacdes das fibras e os materiais de cada 1amina. Peso, custo e um fator de seguranga
sao adotados como funcao objetivo. Restricdes de resistencia, estabilidade e fabricacao avalia-
das. O riser € analisado usando um modelo de catenaria inextensivel. Um Algoritmo Genético

com operadores especificos para estruturas laminadas é empregado.

Palavras-chave: Materiais Compositos, Otimizagao, Risers Compdsitos, Algoritmos Genéticos.



ABSTRACT

The depletion of oil and gas reserves has increasingly led to the search of deepwater fields. Most
of recent oil and gas discoveries in Brazil occurred in deepwater fields. However, using steel
risers for deepwater application is not always feasible, due to its high weight. In such enviro-
ments, the traditional extraction and production risers made of steel tend to become expensive,
due to increased top tension which overburdens the plataform. Fiber reinforced composite ma-
terials, being lighter, present interesting characteristics for offshore applications, such as high
specific strength and stiffness, high corrosion resistance, good thermal insulation, high structu-
ral damping properties, and fatigue resistance. Thus, the application of composite risers is an
interesting alternative to deepwater oil fields. The design of laminated composite risers is very
difficult since the strength and stiffness of these components depend on the number of layers
and the material, thickness, and orientation of each layer. Thus, the use of the conventional
trial-and-error strategy is not adequate and it is necessary to apply optimization techniques. In
this work, optimization techniques are applied to optimize composite catenary risers. the de-
sign variables are the thickness, the orientation and material of each layer. A multi-objective
formulation is adopted to minimize the weight, cost and maximize the buckling safety factor
of the composite riser. The optimization model includes strength and stability constraints and
considers multiple load cases. The global analysis of the riser is carried out using the catenary
equations and the stress computation in the critical locations is performed using the Classical
Lamination Theory (CLT) and the theory of thin-walled tubes. It is important to note that, due
to manufacture constraints, the design variables can only assume discrete values. Therefore,
a genetic algorithm is used for optimization since it can easily handle discrete variables. In
addition to classical genetic operators, as crossover and mutation, this algorithm also includes
operators specially designed to handle laminate structures, such as layer swap and layer de-
letion. The proposed formulation is applied in the design optimization of composite catenary
risers with different water depths and top angles. Numerical examples show that the proposed

methodology is very robust.

Keywords: Composite Materials, Optimization, Composite risers, Genetic Algorithms.
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1 INTRODUCAO

Um material compésito € formado pela combinacdo em escala macroscépica de
dois ou mais materiais com o objetivo de formar um novo material com propriedades que ne-
nhum dos componentes individualmente apresenta [1]. Dentre os tipos de materiais compositos,
os laminados reforcados por fibras destacam-se devido as altas relagdes rigidez/peso e re-
sisténcia/peso, além de outras caracteristicas positivas, como alta resisténcia a corrosao, bom
isolamento térmico, excelente amortecimento e resisténcia a fadiga.

Estas caracteristicas t€ém tornado interessante a aplicacdo dos compdsitos laminados
na fabricagdo de tubos utilizados na industria petrolifera. A exploracao e a producdo de petréleo
e gds em aguas profundas tornam necessario o uso de plataformas flutuantes conectadas ao pogo
por dutos (flowlines) e risers, onde os dutos transportam o 6leo/gés do pogo ao riser e este o
transporta da superficie marinha até a plataforma (Figura 1.1). Com as descobertas de pocos
em 4aguas ultra-profundas (superiores a 2000 m), a utilizacao de risers de agco se torna menos
atrativa devido ao seu elevado peso. Nessas condi¢des, sa0 necessarios mecanismos capazes
de suportar as altas tensdes de topo desenvolvidas, sendo que tais mecanismos s6 podem ser
acomodados por plataformas maiores e mais caras. Além disso, mais flutuadores devem ser
empregados visando suportar o peso total do sistema, encarecendo também o projeto [2].

Diante de tais fatos, tem-se estudado a viabilidade do emprego de risers de materiais
compdsitos na exploracdo em dguas ultra-profundas devido as elevadas rigidez e resisténcia
especificas que tais materiais podem atingir [4]. Em [5], por exemplo, estudos comparativos
entre risers metdlicos e compdsitos mostraram que o uso de risers de aco ndo deve superar
profundidades de 1500m. De acordo com [2], o uso de risers e tirantes compdsitos estende a
possibilidade de producdo para laminas d’4gua superiores a 3000m com reducdo de até 37% do
custo total do sistema instalado.

O projeto de estruturas laminadas € mais complexo do que o de estruturas metalicas
devido a grande quantidade de pardmetros envolvidos, como material, espessura e angulo de
orientagdo das fibras de cada camada. No caso dos risers acrescentam-se ainda as vdarias
condicoes de carregamento e ambientais que tornam o processo de projeto tradicional de ten-
tativa e erro inadequado. Portanto, uma solucdo apenas satisfatéria ndo explora, em geral, o
potencial que os compositos apresentam de se adaptarem as solicitacdes da forma mais efici-
ente possivel. Devido aos fatos mencionados, o uso de técnicas de otimizacdo no projeto de
risers de material compdsito € de extrema importancia.

Na secdes seguintes sdo apresentadas as revisoes bibliograficas referentes a otimizacao
estrutural de materiais compdsitos e risers. Em seguida, a relevancia e os objetivos do trabalho

sdo estabelecidos e a estrutura da dissertagcdo ¢ detalhada.
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Figura 1.1: Esquema de riser em catendria suspenso por torre.

Steel Catenary
Risers

Tower
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Skirt
Piles

7 Z

Fonte: Kyrialides e Corona (2007) [3]

1.1 Otimizacao de compdsitos laminados

Diversos trabalhos sobre otimizacdo de estruturas de materiais compdsitos podem
ser encontrados na literatura. Vadrios tipos de estruturas, sujeitas aos mais variados carrega-
mentos sdo considerados. Para um mesmo tipo de estrutura, diferentes modelos de otimizagao

podem ser propostos e diversos algoritmos de otimizagdo tém sido aplicados a tais problemas.

1.1.1 Varidveis de projeto

Os primeiros trabalhos relacionados a otimiza¢ao de compdsitos laminados, consi-
deram as varidveis de projeto pertencentes a um intervalo continuo de valores. Em [6] e [7],
por exemplo, cilindros laminados sdo otimizados considerando as orientacdes das fibras como
varidveis de projeto, podendo essas orientacdes assumir quaisquer valores reais entre —90° e
+90°. Os angulos das camadas sdo dependentes entre si, fato esse que torna o problema unidi-
mensional.

Atualmente, o uso de varidveis continuas ainda é empregado, como pode se ver em
[8]. No entanto, na pratica, muitas vezes, essas varidveis sao restritas a um conjunto discreto.
Em [9], por exemplo, sdo buscados os angulos de orientacdo das fibras de cilindros compdsitos

que maximizam sua pressao externa critica de flambagem, limitando os valores entre 30° e 90°,
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com intervalos de 15°. Em [10] sdo estudados os efeitos do uso das Redes Neurais (RN) na
otimizacao de laminados. Os angulos de orientacdo das fibras sdo as varidveis de projeto, que
podem variar entre —90° a 90°, em intervalos de 5°. A carga critica de placas que s6 podem ter
fibras de orientagdes iguais a 0°, 90°, —45° e +45° € maximizada em [11].

Em um primeiro modelo, [12] otimiza placas quadradas considerando nao apenas
os angulos de orientagdo das fibras, mas também as espessuras de cada lamina como varidveis
de projeto. Em um segundo modelo, o numero de laminas e o material que constitui cada
uma delas sao usados como varidveis de projeto. Em [13], espessuras, orientacdes das fibras e
parametros micromecanicos como o modulo de Young, o coeficiente de Poisson, as densidades
da fibra e da matriz e a fracdo de volume da fibra sdo adotadas como variaveis de projeto. Além
de parametros do laminado, [14] usa o raio interno de cilindros laminados como varidvel de

projeto a ser determinada.

1.1.2  Restricoes

Diversas restricdes t€ém sido impostas ao problema de otimiza¢do de laminados,
sendo as principais de resisténcia, estabilidade e fabricacdo. Em [13], por exemplo, adotam-se
como restricoes critérios de flambagem e de resisténcia associados a deformacdo maxima de
cada lamina. Adota-se como restricdo um critério de resisténcia de deformacao derivado da
teoria de falha de Tsai-Wu em [8]. E limitada a méxima curvatura das orientagdes das fibras.
Além disso, € imposto que a falha por estabilidade ocorra primeiro que a falha do material e
que ndo mais do que trés laminas seguidas possuam o mesmo angulo de orientacio. O critério
de falha de Tsai-Hill é usado para o calculo de restri¢des em [12].

De modo a obter um projeto conservativo, [15] utiliza de forma combinada os
critérios da maxima tensao e de Tsai-Wu. Usam-se restricdes de flamgagem e frequencia natural
em [16] para otimizar placas comprimidas. Além disso, duas restricdes de fabricacdo sao con-
sideradas. A primeira restri¢ao de fabricagcdo exige que a estrutura tenha laminagao balanceada.
A segunda restricdo impde que ndo mais do que quatro laminas seguidas possuam o mesmo
angulo de orientacdo. O indice de falha de Hashin € usado como restricao para obter projetos
de estruturas laminadas em [17]. Como restri¢do de fabricacdo, € imposto que a diferenca entre
as orientacdes de laminas adjacentes ndo devam superar 45°, de modo a evitar a delaminagao.
Visando a obtencao de um projeto conservativo, [18] fazem uso de um critério de falha micro-
mecanico em conjunto com os critérios de falha da maxima tensdo e Tsai-Wu para obter o peso

6timo de placas.

1.1.3  Fungdes objetivo

O peso do laminado ou sua espessura, por ser intrinsecamente relacionado ao custo
da estrutura, sdo muitas vezes tomados como a fun¢do objetivo a ser minimizada em problemas

de otimizacao estrutural de placas e cascas. O peso e o custo de um cilindro laminado sujeito
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a compressdo e a tor¢ao sao minimizados em [19] [16]. Parametros relacionados ao compor-
tamento fisico da estrutura também podem ser otimizados. A frequéncia natural de placas é
maximizada por [20]. A temperatura critica de flambagem de cascas laminadas simétricas €
maximizada usando as orientagdes das fibras como varidveis de projeto em [21]. A importancia
de um projeto ser insensivel a imperfei¢des € enfatizada em [7] via minimizagao da sensibili-
dade da carga critica axial de flambagem de um cilindro laminado sujeito a pressdo externa e a
forca axial.

Nao € raro se deparar com problemas de otimizagao de compdsitos que possuem
multiplos minimos locais. Isto é, solugdes diferentes com o mesmo valor de sua funcao objetivo.
Isso pode ocorrer quando, por exemplo, minimiza-se a espessura e as variaveis de projeto sao os
angulos de orientacdo, uma vez que, dependendo das restri¢des, mudancas nas orientagdes nao
afetam a funcdo objetivo. Nesses casos, um segundo parametro pode ser usado com o objetivo
de desempatar dois minimos locais. Esse segundo parametro pode ser incorporado ao modelo
de otimizacdo como outra fun¢do objetivo. Quando mais de uma funcdo € otimizada, tem-se
uma formulacdo multiobjetivo, que é muitas vezes empregada na otimizagdo de laminados. O
peso e a resposta dinamica de um cilindro laminado sujeito a um carregamento axial e a uma
for¢a radial sdo minimizados em [13]. Maximizam-se a carga axial e momento torsor critico
de cilindros laminados em [6]. A espessura de chapas laminadas sdo minimizadas a0 mesmo
tempo que maximizam-se os fatores de seguranca da estrutura obtidos pelas teorias de falha da
maxima tensao e de Tsai-Wu [15].

Em um primeiro modelo, [22] maximiza o momento obliquo de falha de uma placa
laminada calculado pela teoria de Tsai-Wu ao mesmo tempo em que sua densidade areal (massa
/ area de superficie) € minimizada. Em um segundo modelo, dado um vaso de pressao sujeito a
pressao interna, busca-se maximizar a pressao interna de ruptura calculada pela teoria de falha
de Tsai-Wu e sua rigidez circunferencial, a0 mesmo tempo em que se minimiza sua densidade
areal. Em [12] minimizam-se os pesos e as deflexdes de placas quadradas laminadas simétricas
em um primeiro modelo e o peso e o custo de compdsitos hibridos em um segundo. Em um
terceiro modelo monoobjetivo, a rigidez de cascas cilindricas laminadas sujeitas a carregamento
radial é maximizada. Em [8] o momento critico de flambagem de um cilindro balanceado
¢ maximizado usando o angulo de orientagcdo das fibras curvadas como varidveis de projeto.
Minimiza-se o numero de laminas enquanto a a carga critica de placas laminadas é maximizada
em [17] Além disso, coeficientes relacionados a matriz de rigidez flexural do material (D¢, D7)
sdo minimizados de modo a buscar a homogeneizacao do compdsito. Parametros de rigidez

(EA,EI,GJ) de uma casca cilindrica sdo empregados como fung¢io objetivo em [14].

1.1.4 Algoritmos de otimizagao

Diversos algoritmos de programacido matemética podem ser encontrados na litera-
tura e alguns deles podem ser usados na otimizac¢ao de compésitos laminados [23]. Alguns tra-

balhos de otimizacao de compdésitos laminados fazem uso de métodos cldssicos de programagao
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matematica. Em [6], por exemplo, o Método da Se¢do Aurea € empregado para otimizar cilin-
dros compdsitos. Tal método também € empregado na maximizagao da carga critica de placas
laminadas em [24] e [25]. O Método das Dire¢des Vidveis (MDV) € utilizado para minimizagao
do indice de falha de Tsai-Hill de placas laminadas em [26]. Usa-se o MDV para maximizar a
temperatura critica de flambagem e a frequéncia natural de cilindros em [27] e [28], respectiva-
mente.

O problema de otimizacao de estruturas de material compdsito, devido a sua na-
tureza discreta aliada a grande quantidade de minimos locais, pode tornar invidvel o uso de
algoritmos baseados em gradientes. Portanto, a otimizacao de compdsitos laminados tem sido
em sua grande parte feita via algoritmos semi-heuristicos, que nio necessitam do calculo de
gradientes e lidam com problemas discretos de otimizagao.

Placas laminadas, por exemplo, tém suas cargas criticas de flambagem maximizadas
por uma versao modificada do Simulated Annealing [29] [15] ou por um Algoritmo de Enxame
de Particulas [30]. Um método iterativo de aproximacao linear ¢ empregado em [14] para oti-
mizar estruturas laminadas. Usa-se o Algoritmo das Colonias de Formigas para maximizar a
carga critica de painéis compositos em [31] enquanto [16] propde um algoritmo misto, combi-
nando caracteristicas do Tabu Search e do Simulated Annealing para otimizagdo de estruturas
laminadas.

Apesar de existir uma grande quantidade de algoritmos que possam ser usados na
otimizacdo de compdsitos, os Algoritmos Genéticos, devido a sua capacidade de tratar pro-
blemas de qualquer natureza e a facilidade de implementacdo, t€ém se apresentado como um
dos métodos mais utilizados na otimiza¢cdo de compédsitos. Em [32] sdo descritos operadores
genéticos especialmente desenvolvidos para otimizacdo de compositos laminados. Usa-se um
AG diferenciado para otimizagao de laminados, que faz uso de operadores especificos para esse
tipo de estrutura em [12]. Em [33] utiliza-se o Algoritmo Genético do Lagrangeano Aumen-
tado (ALGA - Augmented Lagrangian Genetic Algorithm) do toolbox do MATLAB para obter
as orientagdes Otimas das fibras que maximizam as frequéncias naturais de placas laminadas.
E proposto em [34] um Guide-Based Genetic Algorithm para otimizagdo de subpartes de uma

estrutura laminada.

1.2 Otimizacao de risers

Geralmente, um algoritmo de otimizacao aplicado a um problema estrutural requer
que diversas estruturas sejam analisadas ao longo de suas iteracdes, de modo que os resultados
dessas andlises possam ser utilizados nos célculos das fun¢des objetivo e restricdes do problema.
Um entrave surge quando a estrutura a ser otimizada requer um modelo de anélise complexo e
de alto custo computacional.

No caso da otimizacdo de risers, por exemplo, o uso de um modelo de andlise re-

alista deve levar em conta efeitos de ndo linearidade (movimento do flutuador e interagdo solo
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estrutura no Touchdown Point (TDP)) e dindmicos (ondas e corrente) que podem ser conside-
rados usando-se elementos finitos. No entanto, o alto custo computacional apresentado pelas
andlises dindmica e ndo-linear, somado a grande quantidade de casos de carga a ser considerada,
torna impraticdavel o uso de algoritmos de otimizacao ao projeto de risers, caso simplificacoes
ndo fossem adotadas.

Embora exista uma rica literatura sobre otimizacdo de materiais compdsitos, 0
mesmo ndo pode ser dito sobre a otimizagdo dos risers. Em [35] € apresentado um dos primei-
ros trabalhos sobre otimizacgao de risers de aco em catendria, cujo modelo pode ser visualizado

na Figura 1.2. Como varidveis de projeto do problema, sdo consideradas a distancia horizontal

Figura 1.2: Modelo do problema de otimiza¢@o usado em Larsen e Hanson (1999).
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Fonte: Larsen e Hanson (1999) [35]

medida do topo do riser na posi¢ao Far (Mais afastada do pog¢o) até o poco (DIST) e as espessu-
ras de trés segmentos do riser, que € divido em trecho superior, intermediario e inferior. Como
fun¢do a ser minimizada adota-se o custo total da estrutura. Como restri¢des, € imposto que
um comprimento minimo do riser fique em contato com o solo quando este estiver na posi¢ao
Far. Impde-se que as tensdes médximas equivalentes ndo ultrapassem um dado valor limite, que
pode ser diferente para os dois casos de carga considerados (Near e Far). Uma restricao de
estabilidade também € adotada levando em conta a acdo combinada da pressdo externa com o
momento fletor. E considerado um modelo de andlise bidimensional e estdtico. Inicialmente
usa-se um solver analitico de catendria e depois elementos finitos nao lineares para considerar o
efeito da corrente. Programacao Quadrética Sequencial é usada como algoritmo de otimizagao.

Em [36] é proposto um Micro-Algoritmo Genético mesclado com conceitos de

l6gica fuzzy para otimizar risers de aco em configuragdo lazy-wave (Figura 1.3). Os com-
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primentos do trecho superior (L1), do trecho intermedidrio com flutuadores (L2) e do trecho
inferior (L3) sdo considerados como as varidveis de projeto (Figura 1.3). Busca-se minimizar o
custo total do riser dado pela soma dos custos de cada trecho. Restri¢cdes laterais sao impostas
as variaveis de projeto. O valor do dngulo de topo (0i7,p) € restrito a um dado valor maximo. O
critério de Von Mises € usado como critério de falha. Usa-se uma anélise ndo-linear estética ba-
seada em elementos finitos. Para cada configuracdo do riser, fazem-se as andlises nas posi¢oes

Near e Far.

Figura 1.3: Modelo do problema de otimizagdo da configuragdo de risers usado em Lima et al.
(2005), Vieira et al. (2008) e Pina et al. (2010).
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Fonte: Vieira et al. (2008) [37]

Em [37], o mesmo problema da catendria lazy-wave de [36] é resolvido com algu-
mas modificagdes no modelo de otimizacdo. Aqui, ao invés do Micro-AG, usam-se Sistemas
Imunes Artificiais como algoritmo para minimizacao do custo. Além das trés varidveis L1, L2
e L3 referentes aos comprimentos dos trechos do riser, somam-se o didmetro das béias (HDY),
comprimento das boias (Lf) e o espacamento entre as bdias (Esp) as varidveis de projeto; to-
das limitadas a valores minimos e maximos. Usam-se as mesmas restricoes relacionadas ao
valor maximo do angulo de topo e a tensdo maxima de Von Mises. Acrescentam-se ainda uma
restricdo associada a maxima variacdo do angulo de topo devido ao offset (Near e Far), uma
restricao relacionada ao valor limite da tensdo de topo e outra restri¢do associada a flambagem
do riser. Como metodologia de analise adotam-se equagdes analiticas de catendaria ao invés da
andlise nao-linear. Em [38], o mesmo modelo de otimizacdo € solucionado via Algoritmo do
Enxame das Particulas.

Computacdo paralela € empregada em [39] para otimizar a configuragdo de risers

de aco, que pode variar da catendria livre até a lazy-wave. O riser a ser otimizado é divido em
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trés trechos, sendo o trecho intermedidrio com flutuadores. Como varidveis de projeto tem-se
os comprimento dos trés trechos e a espessura dos flutuadores do trecho intermedidrio. Duas
fungdes objetivo sdo minimizadas em exemplos diferentes: o custo do riser e a amplitude da
tensdo dindmica mdxima ao longo do riser, sendo esta usada para representar a fadiga. Usa-se
uma restri¢do relacionada a flambagem devido a pressao de colapso, uma restricdo devido ao
valor minimo da curvatura da linha eldstica, uma restri¢do associada a um valor minimo de
tensdo na posi¢do Near e outra restricdo devido ao valor mdximo de tensdo na posi¢do Far.
Usam-se Algoritmos Genéticos e Simulated Annealing como métodos de busca. Como ponto
de partida, o riser € analisado desconsiderando sua rigidez a flexdao. Posteriormente, faz-se uma
andlise dinAmica no dominio da frequéncia considerando as ondas como harménicas. As duas
fontes de nao linearidade provem do movimento do TDP e da for¢a quadratica de amorteci-
mento. O TDP € considerado rotulado e o amortecimento € linearizado, possibilitando o uso de
um modelo de elementos finitos lineares de portico. Ao todo, 12 casos de carga representados
por 12 estados do oceano sao utilizados.

Obtém-se projetos de risers de aco em catendria com otimizagdao baseada em co-
fiabilidade (Reliability-Based Design Optimization - RBDO) em [40]. Nesse caso, tanto as
varidveis de projeto (espessura de trés trechos do riser) como as restri¢coes (tensdo maxima equi-
valente) sdo tratadas de forma probabilistica. Outros parametros probabilisticos como o Médulo
de Elasticidade e o coeficiente de arrasto possuem carater randomico. A fung¢do objetivo a ser
minimizada € o peso. Como algoritmo de otimizacdo faz-se uso de Programacdo Quadratica
Sequencial e Método das Dire¢des Vidveis. Na andlise € considerada a nao-linearidade da
interagdo solo-estrutura e o comportamento dinamico dos risers. No entanto, faz-se uso de
um meta-modelo para contornar o problema do alto custo computacional da analise ndo-linear
dindmica. O comportamento do riser € aproximado usando-se o meta-modelo de Kriging. As
amostras usadas para construir o meta-modelo sao obtidas via Hipercubo Latino (Latin Hyper-

cube Sampling - LHS). As amostras sdo analisadas pelo Método dos Elementos Finitos.

1.3 Relevancia e objetivos do trabalho

A pesquisa bibliogrifica mostrou que diversos esfor¢cos tém sido empregados na
otimizacao de estruturas de materiais compoésitos. Por outro lado, apenas recentemente tem-
se aplicado técnicas de otimizacdo ao projeto de risers e os poucos trabalhos relacionados
a otimizacao de tais estruturas utilizam o aco como material. Nenhum estudo relacionado a
otimizacao de risers de material compdsito foi identificado.

Em vista do que foi mencionado, o diferencial do presente trabalho consiste na
aplicagdo de técnicas de otimizacao ao projeto de risers de material compdsito. Como varidveis
de projeto do problema sdao consideradas as espessuras, as orientacdes das fibras e os materiais
de cada camada. Como funcdo objetivo, o peso, o custo ou mesmo um parametro de estabilidade

local podem ser utilizados. Restri¢des relativas a resisténcia, a estabilidade local e aos requisitos
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de fabricacdo sdo incorporadas ao modelo de otimizacdo. A andlise global do riser é feita
através das expressoes analiticas do modelo de catenaria. A andlise local dos trechos criticos é
feita com as equagoes analiticas da Teoria Classica de Laminacdo [41]. Algoritmos Genéticos

com operadores especialmente desenvolvidos para estruturas laminadas sdao empregados.

1.4 Organizacao do trabalho

O trabalho utiliza a seguinte organizacdo: O segundo Capitulo trata dos concei-
tos basicos dos materiais compdsitos. Sao discutidos os tipos de materiais compdsitos, seus
constituintes e as vantagens e desvantagens de sua utilizagdo. O terceiro Capitulo refere-se as
teorias utilizadas para andlise de materiais compdsitos laminados, bem como os critérios de fa-
lha usados para estudo da integridade estrutural dos compésitos. O quarto Capitulo introduz os
aspectos basicos relativos a risers e detalha os procedimentos usados na andlise global, local e
de estabilidade. O quinto Capitulo relaciona-se aos conceitos basicos de otimizag¢do. Define-se
a formulagdo basica de um problema de otimizacdo. Comenta-se sobre algoritmos classicos
de programacdo matemética e sobre otimiza¢do multiobjetivo. E apresentado o modelo de
otimizacao de risers de material compdsito proposto neste trabalho. Para o problema estudado
sdo definidas as varidveis de projeto, a funcdo objetivo e as restricdes do problema. No sexto
Capitulo, faz-se uma breve introducao aos Algoritmos Genéticos. Em seguida, o algoritmo de
otimizacao implementado no presente trabalho € detalhado. Sao mostrados os métodos usados
para lidar com restri¢des e os operadores genéticos. O sétimo Capitulo apresenta aplicacdes
numéricas utilizando o modelo desenvolvido. No oitavo e ultimo Capitulo, conclusdes sao

apresentadas.



2 MATERIAIS COMPOSITOS

Registros historicos indicam que materiais compositos t€m sido utilizados na An-
tiguidade. Egipcios, por exemplo, usavam em constru¢des urbanas um tipo de tijolo de barro
reforcado com palha vegetal picotada [1]. O empilhamento de laminas de diferentes metais era
usado para forjar espadas e armaduras medievais [41]. Na Mongolia, arcos levavam em sua
constituicdo milho, madeira e tenddes de vaca [42]. Alguns compdsitos também podem ser
encontrados de forma bruta na natureza. Exemplos incluem a madeira, onde uma matriz de
lignina € reforcada por fibras de celulose; e 0s ossos onde placas de célcio e fosfato servem para
reforgar o coldgeno [43].

No século 20, teve inicio o uso dos chamados materiais compdsitos modernos. Por
volta de 1930, fibras de vidro comecaram a ser utilizadas na construgdo de barcos e avides. Na
década de 70, aplicacdes dos compdsitos em outras industrias levaram ao desenvolvimento de
outros tipos de fibras como carbono, vidro, grafite e aramida, além de outros sistemas com-
postos por matrizes de ceramica e metais [43]. Uma vasta lista com diversas aplica¢des dos
materiais compositos pode ser encontrada em [42], que inclui: esportes e recreacdo (raquetes
de ténis e squash, tacos de basebol, varas de pescar, pranchas de esqui, capacetes), elétricos
e eletronicos (antenas, circuitos, torres de antenas de televisdo, geradores edlicos), constru¢cao
civil (piscinas, janelas, chaminés, painéis de fachada), transporte rodovidrio (pneus, radiadores,
suspensoes, chassis, cabines, assentos, trailers), transporte marinho (canoas, barcos, navios anti-
mina), transporte aéreo e espacial (componentes do avido, hélices de helicopteros, propulsores
de foguetes, bicos, protecao de reentrada na atmosfera).

Este capitulo tem como objetivo introduzir alguns conceitos relacionados aos ma-
teriais compositos. Primeiro, sdo mostrados os tipos basicos de materiais compdsitos. Depois
apresentam-se seus principais constituintes (fibra e matriz). Discutem-se alguns processos de

fabricacgdo e, por fim, listam-se as principais vantagens e desvantagens destes materiais.

2.1 Tipos

Tradicionalmente, os materiais compdsitos podem ser classificados de acordo com
as caracteristicas de sua matriz e reforco. Segundo [41] e [43], os materiais comp0sitos podem

ser classificados em:

2.1.1 Compésito particulado

Consiste de particulas imersas em uma matriz (Figura 2.1). Tais materiais sdo ge-

ralmente isotropicos devido a distribui¢do randdmica de suas particulas. Exemplos incluem o
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uso de particulas de aluminio em borracha, particulas de carboneto em aluminio, e a mistura de

cimento, areia e brita para fazer o concreto [43].

Figura 2.1: Compésito particulado.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.1.2  Compésito reforcado por fibras

Consiste em uma matriz reforcada por fibras que podem ser curtas ou longas, unidi-
recionais ou bidirecionais [1] (Figura 2.2). Sdo geralmente anisotrépicas devido a orientagdo de
suas fibras. Exemplos de seus constituintes incluem fibras de carbono, vidro, grafite ou aramida

imersas em matrizes de resinas poliméricas como o epdxi ou poliéster [43].

Figura 2.2: Comp6sito fibroso.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2.1.3 Compésito laminado

Consiste em laminas empilhadas uma sobre as outras e perfeitamente unidas, onde
as laminas podem ou ndo ser de materiais diferentes [41]. Uma estrutura de alto desempenho
pode ser obtida quando as laminas s@o constituidas por uma matriz polimérica reforcada por
fibras unidirecionais. Nesses casos tém-se os compodsitos laminados reforcados por fibras. Da-
qui por diante, sempre que for mencionado material compdsito ou laminado, subentende-se que
seja o composito laminado refor¢ado por fibras, a menos que algo em contrério seja dito (Figura
2.3).
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Figura 2.3: Compdsito laminado.

Fonte: JONES (1999) [41]

2.2 Fibras e matrizes

As Fibras consistem de milhares de filamentos com diametro varidvel entre 5 e 15
micrémetros [42]. O uso de fibras como refor¢o vem do fato de que um material quando na
forma de fibra, apresenta resisténcia e rigidez maior do que na forma de bloco (bulk).

As diferencgas das propriedades do material na forma de fibra e em bloco sdo oriun-
das das falhas e imperfei¢des que os materiais apresentam na forma volumétrica. Um material
na forma de bloco, por exemplo, apresenta falhas originadas no préprio processo de fabricagao.
Por outro lado, uma fibra é fabricada em dimensdes tdo pequenas, que a existéncia de mui-
tas falhas ou fissuras em sua estrutura tornaria invidvel sua producao [1]. Em virtude de tais
fatos, exige-se que o processo de fabricacdo de fibras seja muito mais rigoroso para que seja
desenvolvido um material de excelente qualidade.

Apesar de suas propriedades vantajosas, as fibras geralmente suportam apenas esforgcos
na direcdo longitudinal. Assim, devem ser imersas em uma matriz com o objetivo de suportar
esfor¢cos compressivos, transversais ou cisalhantes. Nota-se que a integridade do conjunto de-
pende também da qualidade da matriz, ja que ela € responsavel por transmitir tensoes e aglutinar
as fibras. Outras fungdes da matriz sao proteger as fibras contra produtos quimicos nocivos, des-
gaste e manuseio [1]. Na maioria dos casos, a resisténcia e rigidez apresentada pela matriz sdao
inferiores as das fibras, fazendo com que o compdsito resultante ndo possua as excelentes pro-
priedades das fibras, mas sim, um valor intermedidrio. As propriedades do compdsito resultante

dependem das porcentagens das fibras usadas [1].
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2.2.1 Fibras de vidro

As fibras de vidro eram utilizadas como decora¢do na Siria e Veneza, mas os pri-
meiros registros do uso de fibra de vidro datam de 3000 A.C. na Asia Menor [44]. A fabricacao
industrial da fibra de vidro s6 teve inicio por volta de 1930, quando eram empregadas em fil-
tros e isolantes. Atualmente, fibras de vidro compdem mais de 90% de todas as fibras usadas
em compositos poliméricos. Existem 5 tipos de vidro utilizados na confeccdo das fibras: vi-
dro A (A-glass / alto Alcali), vidro C (C-glass / quimico), vidro D (D-glass / baixa constante
dielétrica), vidro E (E-glass / elétrico) e vidro S (S-glass / estrutural e alta resisténcia). Devido a
suas propriedades, os vidros do tipo E e S sao os mais usados em vasos de pressao, contéineres
e dutos. As fibras de vidro exibem comportamento isotropico e sdo pouco sensiveis a variagao
de temperatura e umidade. S3o conhecidas pela sua alta resisténcia especifica, mas podem ter
sua capacidade de carga reduzida em até 25% quando submetidas a carregamentos de longa
duracdo. Na Figura 2.4 fibras de vidro podem ser visualizadas.

Figura 2.4: Fibras de vidro.

Fonte: RTP Company (2013) [45]

2.2.2 Fibras de carbono e grafite

Fibras de carbono sdo geralmente conhecidas como fibras de grafite, no entanto,
existem diferencas entre elas. Segundo [1], fibras de grafite apresentam quantidades de carbono
superiores a 98.8 %, enquanto fibras de carbono sdo constituidas de 80 a 95 % de carbono.
Além disso o processo de grafitizacdo ocorre em temperaturas muito mais elevadas do que o
processo de carbonizacao.

Embora as primeiras fibras de carbono tenham sido produzidas em laboratérios na
década de 50, sua comercializacao teve inicio somente na década de 60 [44]. Trés constituintes
basicos podem usados na fabricacdo de fibras de carbono: Poliacrilonitrila (PAN), raiom e

betume. Cada uma deles gera fibras diferentes devido as diferentes temperaturas utilizadas
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nos processos de carbonizacdo e grafitizagdo. Para produzir fibras de carbono PAN de alta
resisténcia por exemplo, seus constituintes devem ser submetidos a temperaturas de até 1500°C.
Para fibras de grafite raiom de alta rigidez, temperaturas de até 2500°C sdo necessarias.

Virios de tipos de fibra de carbono, com diferentes modulos de resisténcia e rigi-
dez podem ser entdo fabricados através de diferentes processos. As resisténcias e o médulo
de Elasticidade de fibras de carbono podem alcangar valores de até S600MPa. Além das al-
tas resisténcia e rigidez especifica, que sdo definidas como a resisténcia e a rigidez divididas
pela densidade do material respectivamente, fibras de carbono possuem diversas caracteristicas
que as tornaram extremamente populares na industria aerondutica. Elas podem suportar altas
temperaturas sem perda de resisténcia e rigidez, possuem alta condutividade térmica e seus co-
eficientes de expansao térmica sdo praticamente despreziveis. Comparadas com fibras de vidro,
elas s30 muito mais caras.

O custo proibitivo de fibras de carbono fez com que no passado o uso destes materi-
ais se desse exclusivamente na industria aerondutica. No entanto, o volume de producdo, a de-
manda mundial e novas tecnologias tém barateado seu custo, aumentando assim a abrangéncia

de suas aplicacdes. Na Figura 2.5 fibras de carbono podem ser visualizadas.

Figura 2.5: Rolos de fibras de carbono.
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Fonte: Deaton (2012) [46]

2.2.3 Fibras de aramida (Kevlar)

Fibras de aramidas sdo poliamidas aromadticas formadas pela condensacao de deri-
vados de didcidos aromaticos com diaminas. As fibras de aramida comecaram a ser comercia-
lizadas no comeco da década de 70 pela DuPont sob o nome de Kevlar. E importante ressaltar
que existem diversos tipos de aramida e o Kevlar é apenas um deles (Figura 2.6).

Existem trés tipos basicos de Kevlar: Kevlar, Kevlar 49 e Kevlar 29. O Kevlar 49 e
o Kevlar 29 possuem a mesma resisténcia, mas o Kevlar 29 apresenta dois tercos da rigidez do
Kevlar 49. As fibras de Kevlar 49 sdo comumente chamadas simplesmente de fibras de Kevlar

e sdo extensamente empregadas na fabricacdo de vasos de pressao e carcacas de motor devido
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a sua alta resisténcia [44].

Devido a sua composi¢@o organica, sao altamente suscetiveis a variacdes de tem-
peratura e umidade. Sao facilmente atacadas por substancias alcalinas e acidas. Devido a sua
micro-estrutura, possuem baixa resisténcia a compressao mas exibem uma boa resisténcia a

impactos.

Figura 2.6: Exemplos de fibras de Kevlar.

(a) Rolos

(b) Tecido
Fonte: Fonte: Dupont (2012) [47]

2.2.4 Matrizes poliméricas

Conhecidos popularmente como plésticos, os materiais poliméricos sio comumente
empregados na fabricacdo de matrizes de compositos laminados. As matrizes poliméricas se
destacam em relacio as matrizes metalicas no quesito facilidade de fabricagdo. E necessario
mais energia, temperatura e forca para usinar, furar, fundir ou unir uma estrutura de ago do que
uma de plastico, por exemplo.

Uma desvantagem dos polimeros € sua baixar resisténcia a altas temperaturas. Qual-
quer investigacao que vise substituir materiais convencionais por polimeros deve levar em conta
essa limita¢do. Devido a diferentes comportamentos quando submetido a elevadas temperatu-
ras, os polimeros podem ser agrupados em dois grupos: termorrigidos ou termoplésticos.

Os termoplésticos sdo os polimeros que amolecem quando submetidos a altas tem-
peraturas. Se um termoplastico € aquecido, suas ligagdes moleculares se enfraquecem tornando
possivel sua deformacdo. Quando resfriado, suas ligacdes moleculares se restabelecem e o
plastico volta ao seu estado sélido. Deve-se ressaltar que tal processo € parcialmente reversivel,
e a cada processo de aquecimento-resfriamento, as propriedades do material sdo degradadas.
Alguns exemplos de termopldsticos sdo: polietileno, ndilon e PVC.

Os termorrigidos, por outro lado, uma vez que endurecem, ndo podem ser mais
amolecidos pelo fornecimento de calor. Ao atingir elevadas temperaturas, esses materiais sim-
plesmente se decompdem. Termorrigidos sdo mais empregados na fabricacdo de compdsitos

laminados do que os termoplasticos. Isso ocorre porque os termorrigidos apresentam proprieda-
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des mecanicas com valores superiores aos termoplasticos e também por serem menos sensiveis
a variagcao de temperatura. Outra vantagem dos termorrigidos que merece ser ressaltada é que
compositos laminados de plésticos termorrigidos podem ser fabricados em temperatura ambi-
ente. Resinas epoxi e poliéster sdo os polimeros termorrigidos mais utilizados na confeccao de

laminados [1].

2.3 Fabricacao

Diferente do que ocorre com materiais convencionais, uma estreita relagdo existe
entre a fabricacdo do material compdsito e o seu uso. Muitas vezes a fabricagcdo do compdsito
se d4 em conjunto com a fabricac@o do préprio elemento estrutural ou até da estrutura completa,
0 que torna tal processo complexo [41]. Segundo [1], de acordo com o estado da resina, a
fabricacdo de compdsitos pode ser dividida em processos por conformacao molhada e processos
por pré-fabricados.

No processo por conformagcdo molhada, a formagdao do compdsito € feita com a
resina da matriz em estado liquido com seu processo de cura em apenas uma etapa. Ja os
pré-fabricados sdo obtidos com a matriz e fibras previamente impregnadas. Para evitar sua
solidificacdo até a montagem do elemento estrutural, € adicionado um agente retardador de cura
e a temperatura € mantida baixa. Para evitar que a peca grude nos dedos durante o manuseio, a
resina é preparada com um agente espessante. A seguir sao apresentados 0s principais processos

de conformacdo imida (bobinamento ou enrolamento filamentar) e com pré-fabricados (fitas

prepregs).

2.3.1 Enrolamento filamentar (filament winding)

,

E um processo ideal para fabricacdo de superficies de revolu¢cao como tubos, ci-
lindros e esferas. E bastante utilizado na fabricacio de vasos de pressdo usados em diversas
industrias. O processo de fabricagao € ilustrado na Figura 2.7.

Um mandril, que pode ser parte do proprio elemento estrutural a ser fabricado, é
posto no eixo rotativo da maquina. Fibras de diversos carretéis sdo bobinadas com a rotag¢do do
eixo. Os angulos das fibras sdao definidos pela velocidade de rotagdo do mandril e velocidade
do carro. As fibras sdo impregnadas com resina e o volume relativo das fibras € controlado pelo
seu tencionamento. Normalmente os parametros do processo sdo controlados por computador.
Depois de bobinado, o mandril € submetido a altas temperaturas para cura da resina. Apos

solidificag@o da resina, remove-se o mandril se este ndo fizer parte do elemento estrutural.

2.3.2 Fitas Prepregs

De acordo com [1], uma das maiores revolu¢des na manufatura de compdsitos foi

o desenvolvimento de fitas prepregs Elas se constituem de fibras previamente impregnadas por



27

Figura 2.7: Enrolamento filamentar

Carretéis com fibras

(2) Esquema de fabricagiio (b) Fabricacao de tubo laminado com fibra

Fonte: Etamax (2012) [48] de vidro.
Fonte: NorEaster Yachts (2012) [49]

uma resina polimérica, geralmente epoxi.

Na Figura 2.8a € ilustrado o processo de fabricacdo de um prepreg. As fibras traci-
onadas sdo banhadas em resina e prensadas entre folhas impregnadas de silicone ou polietileno.
As folhas servem para impedir a aderéncia das fitas no rolo (Figura 2.8b) e sdo retiradas no
momento do uso do prepreg. O conjunto formado pela resina, fibra e folha € aquecido até a
cura parcial da resina e depois resfriado. Em seguida as rebarbas sdo cortadas e o conjunto é
enrolado.

Quando as fitas sdo constituidas de termopldsticos, podem ser armazenadas em tem-
peratura ambiente. Quando constituidas de termorrigidos, devem ser mantidas em baixas tem-
peraturas até o uso para evitar a cura da resina. Prepregs também podem ser utilizadas na

fabricacdo de tubos laminados através do processo de enrolamento.

Figura 2.8: Prepreg

Comprime e

aquece [:|

d

Fibras Rolos de
fita

prepreg

Resfria

SZ

Banho de resina

(a) Processo de fabricacao

Fonte: Kaw (2006) [43]) (b) Prepreg de Carbono

Fonte: Victrex Aptiv (2012) [50]
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2.4 Vantagens e desvantagens

A grande vantagem dos materiais compositos sobre outros materiais diz respeito
a sua moldabilidade, que faz com que diversas de suas propriedades possam ser melhoradas.
Algumas dessas propriedades sdo [41]: relacdo resisténcia/peso e rigidez/peso, resisténcia a
corrosao, resisténcia a fadiga, isolamento térmico, condutividade térmica e isolamento acustico.
Naturalmente, nem todas as propriedades podem ser melhoradas ao mesmo tempo. Na realidade
busca-se melhorar apenas as propriedades requeridas para realizar uma dada tarefa [41]. O
emprego inadequado de um compdsito pode ser desastroso. Por exemplo, em um estado de
tracdo uniaxial, a colocacdo de laminados com as fibras normais a direcdo da solicitacdo é
ineficiente.

Apesar de todas as vantagens mencionadas, os materiais compdsitos possuem algu-
mas desvantagens, sendo as principais o seu custo ainda elevado e o comportamento complexo
[43]. Quando comparado a outros materiais, um material compdsito possui um alto custo de
fabricacdo. Segundo [43], uma peca de grafite-epdxi, por exemplo, pode chegar a custar entre
$650 e $900 por quilograma. Em compensagdo, técnicas de manufatura vém gradativamente
reduzindo seu custo e tempo de producdo. A caracterizagao de um material compdsito é mais
complexa do que a de um metal. Diferentes dos metais, os compdsitos possuem propriedades
distintas em cada direcdo. Uma unica lamina de grafite-epoxi, por exemplo, requer o conhe-
cimento de nove parametros de resisténcia e rigidez para uma analise completa, enquanto um
metal necessita de somente quatro [43]. Tais parametros sao melhor detalhados nos capitulos a

seguir.



3 MECANICA DOS COMPOSITOS LAMINADOS

Em um compdsito, cada lamina pode ser constituida de material, espessura e orienta-
cdo das fibras diferente das outras laminas. Como consequéncia, 0 comportamento e a analise
do laminado tornam-se mais complexos. Neste capitulo sdo apresentados os procedimentos
para andlise individual de uma lamina e do laminado. Em seguida, introduz-se as teoria de

falha para andlise de resisténcia de uma lamina.

3.1 Macromecanica de uma lamina ortotropica sob estado plano de tensoes

Em virtude da heterogeneidade, duas abordagens, de acordo com a escala adotada
no modelo, podem ser usadas na andlise de uma lamina: a micromecanica e a macromecanica. A
primeira € usada quando h4 interesse no estudo da interag@o entre os constituintes do compdsito
e, por exemplo, o descolamento entre a fibra e a matriz e a ruptura de fibras sdo incluidas na
formulacdo [51]. Na segunda, propriedades aparentes médias representam o comportamento
dos materiais constituintes [41]. As equagdes constitutivas sdo formuladas supondo que a
lamina é formada por um material homogéneo e ortotrépico [51]. A andlise macromecanica
de uma lamina serd usada neste trabalho e é desenvolvida a seguir.

No laminado, trabalha-se com um sistema de coordenadas global (x,y, z) usado para
definir os parametros do laminado e um sistema local (x1,x>,x3) para cada camada denominado
Sistema do Material (Figura 3.1). O eixo x; € paralelo a direcao das fibras, o eixo x; estd contido
no plano da lamina e € ortogonal ao eixo x; € o eixo x3 € normal a lamina. Os eixos (x1,x2,X3)

também siao chamados de eixos principais da lamina [1].

Figura 3.1: Sistema Global (x,y,z) e Sistema Local (x1,x3,x3).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Sendo conhecidas as componentes de deformagdo € de um lamina no sistema global,

as deformagdes no sistema local €! podem ser obtidas mediante a transformacio [52]:
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€] cos*0 senZ0 senBcosO €
& | = sen’0 cos*0 —senBcosd gy oue! =Te 3.1
Y12 —2senBcos® 2sendcosd cos*0 — sen’d Yy

onde T € uma matriz de transforma¢do. Uma lamina ortotrépica sob Estado Plano de Tensoes
(EPT) tem 63 = 023 = 631 em qualquer ponto. Nesse caso, as deformacdes e as tensdes no

sistema do material relacionam-se na forma [1]:

€] Si1 S22 0 (o]} b% —\% 0 G
1) =18 S»n O (o)) = _VE_211 ELQ 0 (o)) ou 81 = SO'l 3.2)
12 0 0 Se | T2 0 0 &1Ll

onde S ¢ a matriz de flexibilidade reduzida da lamina em relag¢do ao sistema local. A inversao

da Equacdo (3.2) fornece:

o1 Oin Q12 O €1
6y | =| Qu QOn O e, | ouc! =Qe! (3.3)
T12 0 0  Oes Y12

A matriz Q é conhecida como matriz de rigidez reduzida, e seus coeficientes sao dados por:

Eq Vi2Er Vo1 Eq E;
—_— 2= = »n=——"
I —Vvi2vy I—viovar  1—=Vviavyy I —Vi2vya

011 = Qs = G12 (3.4)

No sistema global do laminado, a relacdo tensdo-deformacdo é dada por:

Ox 011 Q1 O € B
Gy | = | Q@ 9n 0O g, | ouc=Qe (3.5)
Txy Os1 962 Des Yy

onde Q é a matriz de rigidez transformada do material. Usando o Principio dos Trabalhos

Virtuais [52], mostra-se que:

Q=T'QT (3.6)

Realizando as multiplicacdes da Equagio (3.6), os termos da matriz Q podem ser explicitados
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na seguinte forma:

01 = Q11c0s49 +2(Q12+ 2Q66)sen29c0s29 + szsen49 (3.7
012 = (011 + Q2 — 4Q¢6)sen*0cos* 0 + Q12 (sen*® + cos*0) (3.9)
0, = Q115en*0+ 2012+ 2Q66)Sen2900529 + Oncos*0 (3.9)

016 = (011 — Q12 — 2066 )senBcos>0 + (12 — 022 + 2Q¢g ) sen’Ocosd (3.10)
Os6 = (011 — Q12 — 2066 )sen>0cos0 + (12 — 022 + 206 ) senbcos>0 (3.11)
O = (011 + 020 — 2012 — 2Q¢6 ) sen*0cos*0 + Qg (sen*® + cos*0) (3.12)

Na maioria das vezes, deseja-se obter as tensdes no sistema local 6! a partir das
deformacdes no eixo global €. Para isso, calcula-se €! com a Equacdo (3.1) e depois utiliza-se
a Equagio (3.3) para se obter 6!. As tensdes no sistema local da lamina sdo utilizadas para

verificacdo de sua integridade.

3.2 Teoria Classica de Laminacao

A anélise de compdsitos laminados de parede fina pode ser feita através da Teoria
Cléssica de Laminacdo (TCL). A TCL € uma extensdo da teoria classica de placas e cascas
de materiais isotropicos. Sdo adotadas as mesmas hipéteses da teoria de placas de Kirchhoff
e de Kirchhoff-Love para as cascas. Tais hip6teses em conjunto com outras proprias relacio-
nadas a compodsitos laminados formam a base para o desenvolvimento da TCL. As hipéteses

mencionadas sao listadas abaixo [1]:

e As laminas sdo perfeitamente coladas, sem deslizamento uma sobre as outras;

e A espessura da camada de resina usada para unir as laminas é muito pequena em
relacdo as dimensdes do laminado, podendo ser desprezada e assegura a continui-

dade dos deslocamentos ao longo das laminas;

e O laminado € considerado fino, ou seja, sua espessura € pequena quando comparada

com as demais dimensoes do laminado.

e Como consequéncia da hipdtese anterior, pode-se trabalhar com a hipétese das
se¢Oes planas. Assim, as deformagdes de cisalhamento transversais Yy, € Yy, po-
dem ser desprezadas e um segmento reto e normal a superficie permanece reto e

normal a superficie apds a deformacao.

e Segmentos retos e normais a superficie de referéncia sdo inextensiveis, ou seja,
g, =0.
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Utilizando as hipédteses anteriores, pode se demonstrar que os trés componentes do

deslocamento de um ponto da placa sao dados por [1]:

ow,(x,
u(x,y,z) = uo(X,y) —Zw
ow,(x,
v(x,y,2) = vo(x,y) _ZW (3.13)

w(x,y,2) = wo(x,y)

onde u, v e w sao os deslocamentos ao longo dos eixos x, y, z respectivamente, u,, v, € W,
sdo os deslocamentos na superficie média da placa. Considerando a hipdtese das deformacgdes

pequenas, t€ém-se as relacdes deformagao-deslocamento:

ou ov du ov
Ex—a Sy—a—y ’ny—a‘i_a G.14)
Substituindo os componentes da Equacgao (3.13) na Equacao (3.14):
_ au()(x,y) azw”(x’y)
Ex(x,y2) =3 =~
_0ve(x,) 9w, (x,y)
& (x,y,2) = 3 Z 2 (3.15)
_ Oup(x,y)  dve(x,y) 9%wo(x,y)
Yo(y2) = =5+ I~

Fisicamente, os primeiros termos a direita da Equacgao (3.15) definem as deformagdes de mem-

brana €° da superficie média da placa, e sendo K o vetor associado as curvaturas, isto é:

o duy 3w,
& aax Ky aazx2
e=| e |=| % e x=|k |=-| 5% (3.16)
0 % % 82Wo
Exy dy + ox Ky zaxay

entdo, matricialmente, as deformacgdes podem ser rescritas como:

€ €9 Ky
& | =1 ¢ |+z| K ou e=¢e’+zK (3.17)
Exy &y Kyy

Substituindo a Equacgdo (3.17) na Equacdo (3.5), obtém-se as tensdes na k-ésima lamina:

Ox On O Oie €y Ky
Gy | =] Q@ On O g | tz| K ouo, = Q(e°+zx)  (3.18)

Ty |, Ot Q02 Qo6 1, LL &Y Ky
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Aqui vale ressaltar que, como €° e K sdo as deformacgdes e as curvaturas na superficie
média do laminado, seus valores sdo os mesmos para qualquer lamina k. No entanto, cada
lamina possui diferentes propriedades mecénicas e, portanto, diferentes matrizes Q;. Logo,
cada lamina desenvolve tensdes préprias em funcdo de Q, e da cota z

Os esfor¢os normais (Ny, Ny, Ny,) € momentos (M, My, M,y) por unidade de compri-
mento (Figura 3.2) desenvolvidos na se¢do de um laminado sdo dados pela integral das tensdes
ao longo de sua espessura. Devido a descontinuidade das tensdes entre cada 1amina, essa inte-

gral pode ser expressa pela soma das integrais nas laminas:

Ny h/2 | Oy N % Oy

N, | = / oy |dz=Y, o, | dz (3.19)
Nyy /2 | Ty =l [ Ty 1,

M, n2 [ oy v % | Ox ]

M, | = / oy |zdz=Y, / oy | zdz (3.20)
M., /2 | Tyy S 1y | }

Figura 3.2: Esforcos por unidade de comprimento.
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Fonte: Jones (1999) [41]

Na Figura 3.3 é mostrada a secdo transversal do laminado. As grandezas hy, O, my
sdo, respectivamente, a espessura, o angulo de orientacdo das fibras, e o material da k-ésima
camada. z; € cota superior da lamina k, medida em relagc@o a superficie de referéncia. h; € a
espessura total do laminado e N é o numero de laminas.

Substituindo a Equacao (3.18) em (3.19) e (3.20), e utilizando o fato de que, por ser
constante ao longo da espessura de cada camada, a matriz de rigidez Q) pode sair das integrais,

obtém-se:

Ny N 011 01 0O g | €7 x| Ky

N [ =X | 0u O O / ey |dz+ / Ky |zdz (3.21)
=1 | = A =

Nxy Q1 Qo2 Qo6 |, %! &y a1 | Ky
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Figura 3.3: Esquema de laminacido de um laminado.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
M, v | Ou On O % | & & Ky
My | = Z O O»n 0 / & za’z+/ Ky 2dz (3.22)
=1 7® A A
M, Oo1 Q2 Qo6 |, 1 L &5 Gt | Kyy
Ap6s o desenvolvimento das integrais das Equacdes (3.21) e (3.21), chega-se a:
Ny An A A B Bz Big €7
N, Ay Ax Ay Bar B By €
Ny | _ | 461 Az Aess Boi Bs2 Bes Yoy ou N|_|AB &’
M, By Bz Big D11t D12 Dis Ky M B D K
M, By1 By Bys Dz Dy Dog Ky
| My | | Bet Beo Bes De1 De2 Des | | ®xy |
(3.23)
sendo os coeficientes das matrizes dados por:
N (——
Aij =Y (Oip)i(z —z1)
k=1
& p)
Bij=5 Y, (Oip(zi —z-1) (3.24)
k=1
& 33
D;j = 3 Y (@i —%1)

=~
I

A grandeza N € o vetor de esforcos de membrana, M € o vetor de momentos, A
€ a matriz de rigidez extensional, B é a matriz de rigidez de acoplamento extensdo-flexdao e D
¢ a matriz de rigidez a flexdo. Os coeficientes Ajg,Aq1,A26 € Agy representam o acoplamento

extensao-cisalhamento. Os coeficientes D¢, Dg1, D6 € D¢y representam o acoplamento flexao-
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tor¢ao.
3.3 Esquemas de laminacao

De forma a melhor entender o comportamento dos compdsitos laminados, faz-se
necessdrio o estudo de tipos especiais de laminacdo. Mas, antes, a terminologia utilizada para
descrever laminados € apresentada. Esquemas basicos de laminagdo s@o representados pelas
espessuras, angulos das fibras e materiais das camadas. Por exemplo, [45/ —20/80/ — 30]
e [20/20/10/10/10/ — 45/ — 45/35/35] representam ldminas de mesma espessura e mate-
rial dos laminados mostrados nas Figuras 3.4a e 3.4b. Para laminas que possuam espessu-
ras diferentes, um subscrito pode ser adicionado para diferenciar as espessuras das laminas
([0; /452, /60, /903,]). Laminas adjacentes de mesmo &ngulo e espessura podem ser descritas
adicionando um subscrito ([45/45/90/90/90/0/0] = [45,/903/0,]). Grupos de laminas que se
repetem s@o reunidos usando-se parénteses e um um subscrito que indica o numero de repeticoes
de cada grupo ([0/90/60/0/90/60/45/ —45/45/ —45] = [(0/90/60),/(£45)2]).

Laminados que possuam pelo menos uma camada com angulo diferente de 0° ou
90° sdo chamados de laminados angle-ply. Laminados cross-ply sdo aqueles em que todas as
laminas sdo de 0° ou 90°. Laminas de 0° ou 90° possuem os termos Q¢ € Qo6 nulos. Isso faz
com que os termos Ajg, Azg, D16, € D76 sejam anulados, eliminando os acoplamentos extensdo-

cisalhamento e flexdo-tor¢ao. [(903/0,)s] é um exemplo de laminag@o cross-ply.

Figura 3.4: Exemplos de esquemas de laminacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Laminados simétricos sdo aqueles que possuem simetria de geometria e material em

relacdo a sua superficie media. Portanto, para que a simetria ocorra, a existéncia de uma lamina
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acima da superficie média implica na presenca de outra lamina idéntica simetricamente posi-
cionada abaixo da superficie média. As laminas devem possuir a mesma espessura, a mesma
orientacdo das fibras, o mesmo material, mas cotas de sinais opostos [41] [51]. Para represen-
tar laminados simétricos, apenas metade da laminagao precisa ser descrita, acrescentando-se um
subscrito S para identificar a simetria. Os laminados [65/ — 55/ —55/65] e [45/ —20/30/30/ —
20/45] por exemplo, podem ser representados por [65/ — 55]s e [45/ —20/30]s.

Pode-se provar que, para laminacdes simétricas, os termos da matriz B, que re-
presentam o acoplamento extensao-flexdo, tornam-se nulos. A eliminacdo do acoplamento ex-
tensao-flexao deve ser na maioria das vezes buscada por motivos praticos. Laminados simétricos,
por ndo apresentarem acoplamento extensao-flexdo, sdo mais faceis de analisar. Além disso, la-
minados nao-simétricos, devido ao acoplamento, tendem inevitavelmente a sofrer contragdes
térmicas provocadas pelo resfriamento no processo de cura [41].

Laminados balanceados sao aqueles em que, para cada lamina de angulo 6 no la-
minado, existe uma outra lamina de mesma espessura e material com angulo oposto —0. A
defini¢do de balanceamento nao € unanime e definitiva na literatura. Segundo [51], as 1aminas
balanceadas ndo precisam ser simetricamente dispostas. Pela definicdo de [51], exemplos de
laminagdes balanceadas sdo: [30/ —20/ 420/ —30] ou [20/ —20/50/ —50/60/ — 60]. J4 [41],
além dos pares de laminas +6, exige também que o laminado seja simétrico para que seja con-
siderado balanceado. Para [41], um exemplo de laminagdo balanceada é: [+60/ —45/ — 60/ +
45/]s. Um subconceito de laminado balanceado é o de balanceado aos pares. Esse tipo de
laminag@o ocorre quando as laminas do par £6 sdo adjacentes, como em [(445,)(£15)3] ou
[(£55)3(£45)2]s.

3.4 Critérios de falha de laminas de material compdsito

Na maioria dos casos, quando uma lamina falha, ocorre uma redistribui¢cdo de
esfor¢os no laminado degradado, de modo que ele ainda pode resistir a esfor¢os com as laminas
restantes. Assim, diz-se que o laminado falha somente quando todas as ldminas falharem [42].
No entanto, muitas vezes um projetista, a favor da seguranca, nao utiliza um laminado degra-
dado. Nesses casos a falha de uma unica lamina representa a inviabilidade de todo laminado.
Assim, quando ocorre uma falha pela primeira vez em alguma das laminas, diz-se que ocorreu
a falha de todo o laminado. Tal processo recebe o nome na literatura de falha inicial [1] ou first
ply failure [43] e € utilizado neste trabalho.

O projeto de uma estrutura laminada requer o uso eficiente e seguro dos materiais
que constituem cada lamina. Assim, teorias devem ser desenvolvidas a fim de se verificar se um
dado estado de tensdes provoca a ruptura do material [43]. Em materiais isotopicos, o problema
de se analisar a falha do material se da pela dificuldade de prever a falha de um estado biaxial
ou triaxial de tensdes a partir de resultados obtidos em ensaios uniaxiais de resisténcia. Tal pro-

blema torna-se ainda maior em laminas ortotropicas devido a impossibilidade de se determinar
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os valores de resisténcia uniaxial em todos os angulos possiveis. Assim, a previsao de valores
de resisténcia de uma lamina se da a partir de ensaios uniaxiais em dire¢des notdveis, ou seja, as
dire¢des dos eixos do material [1]. Diversos critérios de falha podem ser utilizados para prever
a falha de materiais compdsitos. A maioria deles utiliza as tensdes na laminas no sistema local
o' (Equagdo 3.3 ) em conjunto com parimetros de resisténcia obtidos de ensaios. A seguir sdo

mostrados os critérios de falha da Maxima Tensao, Tsai-Hill e Tsai-Wu.

3.4.1 Maxima Tensdo

O critério da maxima tensdo relaciona-se com a teoria da mixima tensdo normal
de Rankine e com a teoria do cisalhamento maximo de Tresca [43]. Utilizando o critério da
maxima tensdo para laminas ortotrépicas, diz-se que ocorre a falha da lamina quando o valor
de uma de suas trés componentes de tensdo supera valores limites. Matematicamente, pode-se

dizer que uma lamina esta segura quando as seguintes condi¢Oes sdo satisfeitas:

—Xc <o) <Xr
—Ye<or<Yr (3.25)
—S<tTp < S

As tensdes G, G2 € T12, definidas na Equacao (3.3), sdo as tensdes nas laminas no sistema local.

Os valores limites de resisténcia em mddulo sao:

e X7 : Resisténcia a tracdo longitudinal (Direcdo 1).

Xc : Resisténcia a compressao longitudinal (Direcado 1).

e Yr : Resisténcia a tracdo transversal (Dire¢do 2).

Yc : Resisténcia a compressao transversal (Direcao 2).

S : Resisténcia ao cisalhamento.

Com as Inequacgdes (3.25), o fator de seguranca de uma lamina pelo critério da

maxima tensao pode ser definido como:

SF = Min(SFx, SFy, SFs) (3.26)
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onde:
X serop >0
SFy = { lol? ol
Hff_fH’ se:01 <0
— Tobps 5€:62>0 (3.27)
Hg_ill’ se:0p <0
S
SFg= ——
[T12]]

As grandezas SFx, SFy e SFs sao os fatores de seguranga longitudinal, transversal e de cisalha-

mento de uma lamina.

3.4.2 Tsai-Hill

O critério de Tsai-Hill, pode ser interpretado como uma extensao do critério de falha
de von Mises, criado para prever o escoamento de metais isotrépicos. Em 1948, Hill adaptou o

critério de von Mises para laminas ortotrépicas, resultando na seguinte desigualdade [1]:

61\2, (O2\%?  (T1\? O©OI102
Firn = () +(3) +(5) -5 <1 3.8
TH X + Y + S X2 ( )
Flry é o Indice de Falha de Tsai-Hill (Tsai-Hill Failure Index) que deve ser menor do que 1
para a lamina ser considerada segura. Caso contrario, diz-se que a lamina falhou. A grandeza
S € a resisténcia ao cisalhamento definida na Equacdo (3.25). Os parametros X e Y sdo as

resisténcias longitudinais e transversais do material, obtidas mediante as seguintes expressoes:

X=Xr, se:c1>0 (Tragdo na direcao 1)

X=Xc, se:01<0 (Compressao na direcdo 1)
(3.29)

Y=Yr, se:cr>0 (Tracdo na direcao 2)

Y=Y, se:cr2<0 (Compressao na direcdo 2)
O Indice de falha definido na Equacdo (3.28) pode ser usado para célculo do fator de seguranga
de Tsai-Hill (Equagao 3.30) e para plotagem da envoltoria de falha da lamina [53].

1
VFIry

Na Figura 3.5 € ilustrada a envoltéria de seguranga de Tsai-Hill para um valor fixo de cisalha-

(3.30)

Skry =

mento Ti>.
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Figura 3.5: Envoltoria de segurancga obtida pelo critério de Tsai-Hill.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.4.3 Tsai-Wu

O critério de de Tsai-Wu baseia-se na teoria de falha da energia total de deformacao.
Aplicando tal teoria a uma lamina sob Estado Plano de Tensdo, a ldmina falha quando a ex-

pressdo seguinte € violada:
Flrw = Hi61+ HyGr + HgTyo —{-HHG% +H226% +H66’C%2 +2H 26107 < 1 (3.31)

O parametro Flrwy € o Indice de Falha de Tsai-Wu ( Tsai-Wu Failure Index). Se esse indice for
maior ou igual do que 1, considera-se que a ldmina falhou. Pode ser provado matematicamente
que os parametros H; e H;; sdo dados em fun¢do dos pardmetros unidirecionais de resisténcia
[53]:

1

Hiyp XrXc (3.33)
1 1

1
Hyy=— 3.35
2= vy (3.35)
Hg=0 (3.36)

1
Hege = & (3.37)

O unico parametro adicional que deve ser obtido experimentalmente é o Hjp, que pode ser

1 1
Hoe L] (3.38)
12 2V Hy1Hp

aproximado por:
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Mostra-se que o fator de seguranca de Tsai-Wu € expresso por [53]:

—b++vVA

SFrw =
w 2a

(3.39)

onde:
a=H, 16} + H»63 4 HesTl, + 2H12616>

b=H|01+ H>0> (3.40)
A= | +4a]



4 RISERS

Risers sdo estruturas usadas pela industria offshore do petréleo com a finalidade de
conectar as plataformas e os navios na superficie do mar com cabecas de pogo (wellhead) no
fundo do oceano. Varias configuragdes e varios tipos de risers t€ém sido usados para diversas
finalidades.

A seguir, sao mostradas as principais configuragdes dos risers . Sao introduzidos os

conceitos relacionados aos risers de materiais compdsitos.

4.1 Configuracoes

Os risers em catendria (Figura 4.1) sdo amplamente utilizados na producio de
petroleo em aguas profundas. Esses risers ndo precisam de compensadores de movimentos,
uma vez que, quando o riser sobe ou desce acompanhando o movimento da unidade flutuante,
seu ponto em contato com o solo (TDP-Touch Down Point) faz o mesmo. Embora os risers em
catendria sejam de facil instalacdo e manutengdo, algumas desvantagens de seu uso devem ser
mencionadas. Uma primeira desvantagem do riser em catendria refere-se as grandes tracoes
nas conexodes do topo. A segunda desvantagem € relacionada as grandes variagdes de tensao do

trecho em contato com o solo, que pode falhar devido a fatiga.

Figura 4.1: Riser em catendria livre.

Unidade
Flutuante

Cabeca do pogo
(Wellhead)

Fonte: Elaborada pelo autor.

De modo a amenizar os problemas do uso do riser em catendria livre, outros ti-
pos de configuragdo tém sido testados. A lazy-wave, por exemplo, introduz boias distribuidas

nos trechos intermediarios do riser com o objetivo de reduzir tanto a tracdo no topo como o
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movimento dos pontos em contato com o solo. Consequentemente a lazy-wave pode reduzir
as compressoes ciclicas que ocorrem no TDP, aumentando assim a vida util da estrutura. A
configuracao steep-wave possui 0s mesmos principios da lazy-wave, no entanto, o trecho da

extremidade inferior situa-se quase na vertical (Figura 4.2).

Figura 4.2: Lazy-wave e steep-wave.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A configuracgdo lazy-S consiste no uso de uma boia em um ponto intermediério do
riser. Se na lazy-wave as boias funcionam como uma carga distribuida, na lazy-S as boias agem
como uma carga concentrada. A configuragdo steep-S ocorre quando o trecho préximo ao fundo
do mar estd quase na dire¢do vertical (Figura 4.3).

Figura 4.3: Lazy-s e steep-s.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Quando se tem pouco espaco para utiliza¢do da lazy-wave, pode se utilizar a pliant-
wave. Tal configuracdo consiste em fixar o trecho pr6ximo ao solo com uma ancora de modo
a reduzir os movimentos laterais da estrutura. Na pliant-wave, as tensoes sao transferidas para
a ancora e nao para o TDP. A pliant-wave também apresenta a vantagem do poco localizar-se

perto do flutuador e, por isso, facilita as operacdes de manutencao e reparo (Figura 4.4).

Figura 4.4: Configuragao pliant-wave.

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 Risers de material compoésito

Risers compositos sdo formados por varias juntas conectadas umas as outras por
conexdes apropriadas (Figura 4.5). Tais juntas podem ser de tamanho curto (10 a 25 m), médio
(100 a 300 m) ou longo (maior que 300 m). Risers compOsitos tensionados no topo aplica-
dos para perfuracdo e produgdo de petrleo geralmente possuem juntas curtas, enquanto juntas
longas sdao mais adequadas para aplicacdo de risers em catendria. Existe também um grande po-
tencial para o desenvolvimento risers compositos flexiveis, sem a necessidade do uso de juntas
intermediarias, simplificando o transporte e a instalagao.

Juntas de risers de material compdésito sdo geralmente formadas por 3 elementos:
revestimentos (/iners ), tubo composito e terminacdes. Os revestimentos sdo responsaveis pela
estanqueidade, garantindo a impermeabilidade do riser e evitando assim o vazamento do fluido
e a perda de pressdo. Esses elementos sdo necessarios, uma vez que materiais compositos sao
porosos e contém microfissuras. A maioria das juntas laminadas possuem um liner interno e
outro externo.

Os liners internos podem ser elastdmeros, termoplésticos ou metdlicos. No processo
de selecdo do material do liner interno, em adicao a estanqueidade, outros aspectos também

devem ser observados, como custo, aderéncia entre o compdsito e as termina¢des metélicas,
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Figura 4.5: Junta de riser de material compdsito para perfuragao.

B .

Fonte: Salama er al. (2002) [54].

abrasividade, resisténcia a corrosao e resisténcia a impactos de ferramentas e mecanismos in-
ternos ao riser. O liner interno também pode ser utilizado como mandril durante a confec¢io
do tubo compésito.

O liner externo € constituido geralmente de borracha sintética ou de termoplasticos.
Além da estanqueidade a agud do mar, o liner externo promove a protecao do riser a impac-
tos externos. Uma camada externa adicional pode ser usada como protecdo mecanica contra
impactos durante o transporte € 0 manejo.

O tubo compésito é o elemento estrutural principal da junta do riser . E constituido
por vdrias laminas de material compésito laminado. Fibras de carbono ou vidro s@o as mais
usadas nos projetos dos risers , enquanto a matriz é geralmente constituida de uma resina po-
limérica. Os materiais, as espessuras € as orientacoes das fibras de cada camada devem ser
escolhidos de modo a prover resisténcia e rigidez suficiente a junta do riser . Um esquema da
parede do riser € mostrado na Figura 4.6.

As terminagdes da juntas do riser sdo pecas metdlicas compostas de duas partes:
Interface Metal-Compdsito e as conexdes. A Interface Metal-Compdsito (IMC) transmite as
tensdes do tubo compdsito para os conectores metélicos, enquanto as conexdes sao responsaveis
por unir as juntas de composito, garantindo a continuidade do riser . Na Figura 4.7 € ilustrada

a terminagdo de um junta.



45

Figura 4.6: Camadas do riser de material compdsito.

Composito

‘ \Liner Externo
\ Liner Interno

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 4.7: Esquema da termina¢do de um riser de material compdsito.

‘ Tl = GAl - 4V Tuba Sactlon

Flange Extension

Fonte: Ochoa e Salama (2005) [2].

4.3 Analise global-local

Estruturas de materiais compdsitos sdo geralmente analisadas via Método dos Ele-
mentos Finitos (MEF) utilizando elementos de casca ou sélidos, uma vez que esses elementos
permitem considerar as diferengas de material, espessura e angulo de cada lamina. Usando tal
metodologia, sdo determinadas as deformacdes e as tensdes em cada camada do laminado, a
fim de que essas possam ser utilizadas nos cédlculos dos fatores de seguranga da estrutura. No
entanto, a modelagem de risers via elementos de casca ou sélidos ainda € proibitiva devido
a seu alto custo computacional. Devido a isso, a analise de risers é feita usando o esquema
global-local.

A anélise global do riser pode ser realizada usando elementos de viga, expressoes
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analiticas ou outros métodos numéricos. Na andlise global podem ser considerados os efeitos de
carregamentos externos, offset do flutuador, corrente e ondas, desde que as propriedades equi-
valentes da secdo do riser (EA, EI, GJ) sejam apropriadamente computadas. Vale ressaltar que
na andlise global obtém-se os deslocamentos e os esforcos resultantes (for¢a axial, momentos
fletores e momento torsor) ao longo do riser, mas nenhuma informacao acerca das deformacdes
e das tensoes em cada lamina é obtida. Para isso, uma analise local de trechos criticos do riser é
realizada utilizando como parametros de entrada os esfor¢os resultantes provenientes da andlise
global. A andlise local pode ser feita via expressdes analiticas ou elementos finitos, de modo
que as deformacodes e as tensdes em cada lamina sejam obtidas e os fatores de seguranga da
estrutura possam ser calculados. Uma ilustracdo do modelo de analise global-local é mostrada

na Figura 4.8.

Figura 4.8: Andlise global-local.

by

Forcas e
< :: momentos como:’ >
, condicoes de
L’x contorno.
Analise global Analise local
Obtengao de esforgos Obten¢ao de tensoes

Fonte: Teofilo (2010) [55].

4.3.1 Analise global

No presente trabalho, a andlise global utiliza o0 modelo de catendria inextensivel
[56] [57]. O uso de tal modelo implica na desconsideracdo da rigidez a flexdo da estrutura.
Sao desprezadas também as cargas horizontais de corrente. O modelo consiste, entdo, no riser
submetido somente ao seu peso proprio.

Usando as expressoes da catendria, o riser € analisado em trés configuracdes: Mean,
Far e Near (Figura 4.9). A configuracdo Mean é aquela em que o flutuador encontra-se na
posicao indeslocada. Devido aos efeitos de corrente e onda, o flutuador pode se afastar ou se
aproximar do ponto de ancoragem.

Quando a plataforma esta afastada do ponto de ancoragem, diz-se que o riser esta
na posi¢ao Far. Quando o riser esta mais proximo do ponto de ancoragem, diz-se que ele estd
na configuracao Near. Os deslocamentos da plataforma s@o chamados de offset e sao calculados
em funcdo da profundidade do oceano. Portanto, os parametros necessarios para realiza¢ao da

analise sao:

e Angulo de topo na configuragcio Mean (o).
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Figura 4.9: Configuragdes Mean, Near e Far do riser em catenaria.

T T
—— MEAN
—9 - FAR
— " MEAR

1 1 e

Fonte: Elaborada pelo autor.

e Profundidade do Oceano (Dy).
o Offset da plataforma (A)).
e Peso efetivo do riser por unidade de comprimento (W, 7).

Os trés primeiros parametros listados sdo dados de entrada do problema. O peso efetivo por
unidade de comprimento € calculado em fun¢do das dimensdes da junta (Figura 4.10), e seu

calculo € explicado a seguir.

Figura 4.10: Modelo simplificado da junta do riser.
hel

S e e S S S KR S S S

5end I_é;nd 5end

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como o riser € uma estrutura submersa, seu peso efetivo, e nao o peso real, deve
ser levado em consideragdo no calculo dos esforcos. O peso seco por unidade de comprimento
¢ dado pela soma dos pesos por unidade de comprimento das terminagdes (W,,;), dos liners

interno e externo (W;; e W,;) e do tubo do compdsito (W,), sendo os trés primeiros calculados
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pOI':
Wend = Pend T (Rg - Rlz) (41)
Wi = pant (Ri +hig)* — R?) (4.2)
Wer = pa (R, —R?) (4.3)

As grandezas R;, R, e R;, s@o os raios interno, externo e hidrostético do riser. O raio externo
refere-se somente ao sistema estrutural (tubo compésito + liner interno). O raio hidrostatico
leva em consideracdo o liner externo. Peng, Pii € Per SA0 0s pesos especificos dos materiais
usados nas terminagdes, liner interno e liner externo respectivamente. O peso do compdésito €
obtido pela soma dos pesos de cada lamina:
Npiy
We = Z (pply)kn(R% —R/%_l) 4.4)
k=1

onde (pp1y )k € peso especifico da k-ésima lamina do compésito. Ry e Ry sdo o0s raios externo
e interno da k-€sima lamina. N, representa o nimero de laminas do composito.
O comprimento das terminag¢des sdo dados em fungdo de uma fragdo (d,,) do

comprimento da junta. Assim, o peso seco por unidade de comprimento pode ser expresso por:
Wdry - 8end‘/vend + (1 - 8end)(‘/vil + Wc + Wel) (45)

O peso seco deve ser somado com o peso do fluido interno do riser (W) de modo a obter o peso
molhado (W,,,;). Usando o principio de Arquimedes, o peso efetivo do sistema (W, ), usado na

analise via catendria, € obtido subtraindo-se o empuxo da dgua (W) do peso molhado. Assim:
Wer =Wary +Wr =W, (4.6)

sendo o peso do fluido interno e 0 empuxo expressos respectivamente por:
Wp=p,nR; (4.7)

W, = pyTR; (4.8)

A anélise através do modelo de catendria fornece como resultado os esfor¢os normais em qual-
quer ponto do riser. Como informagdes adicionais, sdo também obtidos os valores dos angulos

de topo das configuracdes Near e Far, bem como os comprimentos de seus trechos suspensos.

4.3.2 Analise local

A analise local € realizada usando as equagdes da Teoria Classica de Laminag¢ao do

Capitulo 3. Os esfor¢cos normais F; obtidos da andlise global sdo aplicados junto com a pressao
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interna do fluido P; e a pressao externa do meio P, (Figura 4.11). O esforco normal deve ser
multiplicado por uma constante 3, usada para simular efeitos dindmicos. Além disso, todas as

cargas devem ser multiplicadas por um fator de majoracao de cargas permanentes Yy [58].

Figura 4.11: Modelo de analise local.

RRSRARIRRTs CARRRRARNAY
S R
—~P P; P,
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Usando as equagdes da resisténcia dos materiais para vasos de pressdo de parede

fina, encontram-se as for¢as nominais por unidade de comprimento atuantes na parede do riser

PiR? — P,R? + Bl
Ne =7y ( S (4.9)
m
Ny = Yj'(PiRi — PeRe) (410)

onde R, € o raio médio do riser . Substituindo N, e Ny obtidos através das Equagdes (4.9)
e (4.10) na relacdo inversa da Equacdo (3.23), e sendo nulo o acoplamento membrana-flexdao

(B =0), sdo obtidas as deformag¢des de membrana €°:
e*=[A]"IN 4.11)

As deformacgOes de membrana sido usadas na Equacdo (3.17) para se obter as deformacdes no
sistema global da k-ésima lamina (€;). Como a curvatura K é nula, as deformagdes de cada
lamina sdo iguais as deformagdes do laminado no sistema global (€x = €). Cada lamina k tem
suas deformacdes transformadas do sistema global para o sistema local mediante Equacao (3.1).
Com as deformacdes no sistema local (€!)y, sdo calculadas as tensdes no sistema local (61)x
usando a Equacdo (3.3). As tensdes em cada lamina sdo entdo usadas em uma teoria de falha
(Secao 3.4) de modo a se obter seus fatores de seguranca.

Deve ser ressaltado que a analise local verifica também a integridade estrutural do
liner metalico. Assim, o liner deve ser incluido na analise local como se fosse uma lamina de
material ortotrépico (E; = E» = E;G12 = G; V12 = V). Além disso, embora o liner remova a
simetria do laminado, a axissimetria do tubo compdsito € mantida, o que permite a eliminacao

do acoplamento membrana-flexdo, mantendo assim a matriz B nula.
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4.4 Flambagem local

Nos risers, a flambagem devido ao diferencial de pressdo entre os fluidos interno
externo deve ser evitada. De modo a garantir isso, a pressao de colapso do riser deve ser maior
que o diferencial de pressao entre os meios externo e interno. Caso a pressao do fluido interno
seja maior que a pressdo do fluido externo, ndo ha ocorréncia de flambagem. Na Figura 4.12 é

ilustrada a flambagem de um tubo devido a pressdo externa.

Figura 4.12: Tubo apds flambagem.

A andlise de risers de material composito é complicada devido a presenga do liner
de aco [4]. Caso o liner de ago ndo esteja bem fixado ao compdsito, pode colapsar antes do
composito devido a penetragdo e ao acumulo de fluido entre o liner interno e o compdsito.
De modo a obter um projeto conservativo, a andlise de colapso do riser deve entdo ser feita
considerando a total desunido entre o liner interno e o composito. Segundo Weingarten et
al. (1968) [59], a pressdo externa maxima (pressao de colapso) que um tubo laminado pode

suportar € expressa por:

3 B2
Peot = krR—2 <D22 — A—z) (4.12)

onde Az, B2, € Dy> sdo os coeficientes calculados através da Equagdo (3.23). A grandeza R,
¢ o raio médio do tubo e k, é um fator de reducdo que serve para corrigir as diferencas entre
resultados experimentais e tedricos. Para tubos longos, um bom valor para k, € 0,75 . Com a

pressdo de colapso, € calculado o fator de seguranca de flambagem local, expresso por:

P, col

SFpyck = ————=

Se P, > P (4.13)
onde P, € a pressdo externa do meio e Yy € o coeficiente de majoracdo de cargas definido nas
Equagoes (4.9) e (4.10).

No presente trabalho, o uso da Equacao (4.12) para andlise de estabilidade dos risers
desconsidera a presenca do liner metélico pelos motivos mencionados anteriormente, o que faz

com que o raio médio do tubo (R,) seja usado ao inves do raio médio do riser (R,,). Além disso,
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de modo a obter um projeto conservador, o calculo do fator de seguranca deve considerar o pior

caso possivel. Este ocorre quando o riser estd vazio, com pressao interna nula. Tal consideracdo
simplifica a Equacgdo (4.13) para:
Peol

YfPe

SFpyck = (4.14)



5 MODELO DO PROBLEMA DE OTIMIZACAO DE RISERS

Neste Capitulo, sdo apresentados conceitos basicos relacionados a otimizagdo. Em

seguida, o modelo de otimizacdo proposto neste trabalho é detalhado.

5.1 Conceitos basicos de otimizacao

O objetivo da otimizacdo é encontrar o vetor de varidveis de projeto que mini-
miza a fungo objetivo f(x) e satisfaz as restricdes impostas. A forma geral do Problema de

Programacdo Matemdtica € [60]:

Minimizar f(x)
Sujeito a:
i(x) <0 i=1,2,...Nyg
hi(x) <0 j=1,2,... N (5.1)
xh <o <l k=1,2,...,.N,
onde:

X' =[xy x2...xny)

As fungdes h(x) e g(x) sdo respectivamente as restricoes de igualdade e de de-
sigualdade. As variaveis de projeto estdo sujeitas a limites inferiores e superiores (x; € x;)
que caracterizam as restri¢des ditas laterais. Se uma varidvel € do tipo discreta, ela sé as-
sume valores dentro de um conjunto de valores dados e a sua restri¢ao lateral € substituida por
X € [Xk1,Xk2---Xkn|- As grandezas Ni4 e N4 indicam a quantidade de restri¢des de desigualdade

e igualdade do problema. N, é a quantidade de varidveis de projeto do problema.

5.1.1 Programagdo matematica

Algoritmos de programacao matemadtica utilizam, em geral, informacao dos gradi-
entes das fungdes para buscar o minimo do problema. Geralmente, necessita-se que um con-
junto inicial de varidveis (x?) seja especificado, a partir do qual o projeto é atualizado iterativa-
mente na forma [60]:

x =x"1 4 als (5.2)
onde i representa o nimero da iteracdo, s € a dire¢do de busca no espaco de projeto e o escalar
ol define o tamanho do passo dado nesta direcdo (busca linear). A escolha de s é feita tal que
um pequeno movimento nesta direcdo produza uma reducao na fun¢do objetivo. Basicamente,
o que diferencia um método de outro é a forma de determinacdo da direcdo de busca s e do

passo O .
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Algoritmos de Programacao Matemadtica apresentam rapida convergéncia quando
comparados a outras técnicas de minimizacdo, como os Algoritmos Evolutivos. No entanto,
possuem risco de convergirem para minimos locais e de apresentarem problemas numéricos
quando lidando com fun¢des e derivadas descontinuas ou indefinidas. O problema de minimos

locais pode ser amenizado executando-se o algoritmo a partir de varios pontos iniciais x°.

5.1.2 Otimiza¢do multiobjetivo

Quando se pensa em um sistema estrutural ideal, uma medida de desempenho tnica
¢ impraticavel. Muitas vezes o projetista se depara com varios objetivos com alguns conflitantes

entre si. Um problema de otimiza¢do multiobjetivo, pode ser matematicamente descrito como:

Minimizar f(x) = AX) fax) o v (x) ]

Sujeito a:
gi(x) <0 i=1,2,...Ny
hi(x)=0  j=1,2,...,Ng (5.3)
x,igxkgx,l: k=1,2,...,N,

onde:

X =[x x2 ... xn]

onde Ny € a quantidade de fungbes objetivo que se quer minimizar; N, € a quantidade de
restricoes de desigualdades e N,, € a quantidade de restricdes de igualdade. f(x) é um vetor que
contém as funcdes objetivo.

O problema de otimizag¢do definido na Equacao (5.3) geralmente ndo tem uma Unica
solu¢do. Na maioria dos casos, uma solucdo que minimiza todas as fun¢des simultaneamente
ndo existe e o desafio € encontrar a solucdo mais apropriada as suas necessidades. O interesse
da otimizagdo multiobjetivo passa a ser a determinagdo dos pontos 6timos de pareto. Tal ponto
¢ assim designado quando nao existe outro ponto no espago de projeto que melhora pelo menos
uma fun¢do objetivo, mantendo as outras imultaveis, isto €, alguma func¢ao piora.

Ao utilizar uma tnica fun¢do objetivo na otimizagdo de laminados, ha o risco de se
obter varios minimos locais devido a grande quantidade de parametros envolvidos. Em outras
palavras, obtém-se projetos diferentes com o mesmo valor da funcao objetivo. Para contornar tal
problema, acrescenta-se outra funcdo objetivo com o intento de desempatar solu¢des. Em [61],
por exemplo, minimizam-se a rigidez pré-flambagem, rigidez pos-flambagem e carga critica
de flambagem de uma placa laminada. Uma técnica é sugerida em [62] para minimizacdo da
massa e da deflex@o de placas laminadas simétricas submetidas a carregamentos transversais a
sua superficie. Em [63] o peso e o custo de placas laminadas carregadas transversalmente sao

minimizados simultaneamente.
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5.1.3 Normalizacdo da funcio objetivo

Os métodos de otimizagao multiobjetivo lidam com diferentes funcdes de magnitu-
des e dimensoes distintas. Esse problema requer a transformacao das fungdes objetivo de modo
que elas possam ser comparadas. A forma mais comum de se normalizar uma funcdo € dada
por [64]:

) g
fimax _ f‘imll’l

onde f"" e f"** representam o minimo e miximo da i-ésima fun¢do objetivo. Quando tais

fi'(x) (5.4)

valores sdo avaliados precisamente, tem-se f;' variando entre O e 1.

5.1.4 Meétodo da soma ponderada

Um problema multiobjetivo pode ser resolvido por métodos escalares ou métodos
vetoriais. Com métodos escalares, as funcoes objetivo sdo combinadas de forma a gerar uma
unica funcdo objetivo escalar, que pode ser minimizada utilizando os métodos tradicionais de
minimizacdo. Os métodos vetoriais tratam as fungdes objetivo independentemente. Um método
escalar cldssico para solu¢dao de um problema multiobjetivo consiste na minimizacao de uma

func¢do igual a soma ponderada de todas as funcdes objetivo [64]:

Ny
f(x) =Y wiff(x) (5.5)
i=1

O parametro w; é o peso associado a cada fungdo objetivo e reflete a importancia relativa da

i-ésima fung¢do objetivo. Combinando as Equacdes (5.4) e (5.5), chega-se a:

)= Lo (B 5:6)

= fimax _ ‘f‘imli’l
Geralmente, ao se resolver um problema multiobjetivo, faz-se variar os valores dos
pesos para se determinar um conjunto de 6timos. O Método das Somas Ponderadas é um método
muito utilizado, uma vez que ele transforma um problema multiobjetivo em um problema de
uma Unica funcao objetivo. Essa simplificacdo faz com que o problema, antes complexo, possa
ser resolvido por técnicas de minimizac¢ao convencionais. No entanto, deve ser mencionado que
o método possui algumas inconveniencias que sdo: (1) a distribui¢cao nao-uniforme das solug¢des

Otimas; (2) solugdes 6timas indetectdveis e (3) determinacdo dos pesos de cada fungdo objetivo.

5.2 Problema de otimizacao de risers compositos

Nesta Secdo, o modelo do problema estudado € descrito. Sdo apresentadas as

variaveis de projeto, as funcgdes objetivo e as restricoes do problema.
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5.2.1 Variaveis de Projeto

As variaveis de projeto consideradas sdo as espessuras, os angulos de orientacao
das fibras e os materiais de cada lamina do tubo compdsito do riser , todas restritas a conjuntos
discretos de valores (Figura 5.1). Deve ser ressaltado que apenas as propriedades relativas as
laminas de composito reforcado por fibras sdo varidveis de projeto. As espessuras e 0s materiais

das camadas de revestimento (liners interno e externo) sao parametros fixos do problema.

Figura 5.1: Varidveis de projeto (camadas do tubo compdsito).

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com o objetivo de fazer uso de operadores genéticos especialmente desenvolvidos
para otimizagdo de estruturas laminadas, as varidveis de projeto sdo aqui armazenadas em uma

matriz (X) e ndo em um vetor, como ocorre na maioria dos algoritmos de otimizacao:

[ hy hy h3 .. hy,
X=1|6 6 6 .. 6y (5.7)
| my mp m3 ... my,
onde:
r t
S I S (5.8)
t
6ic|or o) . 6, | =0 (5.9)
t
miE[mf mg mf,pm} =m’ (5.10)

A i-ésima coluna da matriz X representa a i-€sima camada do laminado, sendo esta
descrita pelas varidveis espessura (/;), angulo de orientagdo das fibras (0;) e material (m;). N;
€ o nimero de ldminas independentes a serem otimizadas, que pode ou nao ser igual ao nimero
de laminas do compdsito N,y.

De maneira geral, para compdsitos que ndao tenham um tipo especial de laminagao,
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cada coluna da matriz X corresponde a uma tunica camada da estrutura, fazendo com que
N;p seja igual a Nj,;,. No entanto, caso a estrutura a ser otimizada possua, por exemplo,
laminacao simétrica ou balanceada, apenas metade de sua laminagdo precisa ser armazenada
(Nip = Npiy/2), uma vez que cada coluna da matriz X pode representar duas camadas. Se o
composito for tanto simétrico como balanceado, cada coluna da matriz X representa quatro ca-
madas, o que faz com que um quarto da laminacao seja o suficiente para representar a estrutura
(Nip = Nply/4)

As grandezas hP, 6P e mP sdo os vetores que armazenam os possiveis valores que
hi, ©; € m; podem assumir. N, Npg € Ny, 80, respectivamente, o nimero de possiveis valores
que podem ser adotados pelas variaveis h;, 0; e m;.

Em um problema de otimizacao que tem as varidveis de projeto restritas a conjuntos
discretos de valores, tem-se um numero limitado de solugdes (projetos) possiveis. Esse niimero

representa a dimensao do espacgo de busca e, para o problema tratado aqui, é expresso por:
_ Nip
Npd = (NpiNpo Npm) (5.11)

Na otimiza¢do de laminados, muitas vezes utilizam-se compdsitos simétricos ou ba-
lanceados nao somente para satisfazer requisitos de projeto, mas também para reduzir o espago
de busca da otimizag¢do [32]. Considerando, por exemplo, a otimizacao de um laminado cons-
tituido de 12 camadas, cada uma delas com 5 possiveis espessuras, 6 possiveis orientacoes das
fibras e 2 possiveis materiais, tem-se um um espaco de projeto com (5x6x2)'> = 2.18x10%!
possiveis solucdes. Resolvendo agora o mesmo problema, mas utilizando uma laminagao
simétrica ou balanceada, esse numero € reduzido para (5x6x2)12/ 2 — 8.88x10'* (Reducdo da
ordem de 10°). Caso a estrutura seja tanto simétrica como balanceada, a dimensdo do espaco
de projeto cai para para (5x6x2)'2/* = 2.16x10° (Reducdo da ordem de 10'°).

5.2.2  Fungao objetivo

Trés fungdes objetivos podem ser adotadas. A primeira fungdo objetivo relaciona-se
com o peso por unidade de comprimento do riser . O peso do riser pode ser obtido pela soma
dos pesos do liner interno, do liner externo e do peso do composito. Como as espessuras dos
liners interno e externo s@o fixas e apenas a espessura do compdsito € varidvel, adota-se W,
como a funcdo objetivo a ser minimizada.

Quando materiais sdo utilizados como varidveis de projeto em um problema de
otimizacao, nem sempre o peso € a funcao objetivo mais apropriada a ser minimizada. Isso deve-
se ao fato de que, quando o peso de uma estrutura € minimizado, o processo de otimizacdo tende
a escolher materiais mais leves, porém nem sempre mais baratos. Para contornar esse problema,
o custo da estrutura pode ser adotado como uma segunda funcao objetivo a ser minimizada. O
custo por unidade de comprimento do riser é calculado pela soma dos custos do liner interno,

do liner externo e do compdsito. Pelos mesmos motivos do peso, apenas o custo do compoésito
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C. € considerado como funcao objetivo.

Como ja mencionado anteriormente na Secdo 1.1.3, os problemas de otimizacao
de estruturas laminadas geralmente apresentam varios Otimos globais. Isso ocorre porque
mudangas nas orientacdes das fibras ndo alteram nem o peso e nem o custo do laminado. Por-
tanto, se as restricoes nao forem violadas, tem-se varias solu¢des vidveis com os mesmo valores
de funcao objetivo. Assim, € recomenddvel a adocdo de uma formulagdo multiobjetivo para o
problema. Aqui, a terceira funcao objetivo adotada para reduzir o problema dos varios minimos
globais diz respeito ao fator de seguranca de flambagem do riser (SFp,c). Ele € utilizado na
formulacao multiobjetivo do problema com o objetivo de diferenciar os varios projetos de pe-
sos e custos iguais. Ressalta-se que ao invés de ser minimizado, o fator de seguranca deve ser
maximizado.

A fun¢do multiobjetivo a ser minimizada pode ser obtida considerando todas as trés

fungdes objetivos desenvolvidas anteriormente:

f=wifl +wafs +wif3 (5.12)

onde f7, f5 e f3 s@o as fungdes objetivo W, C. € SFj, normalizadas. Os pardmetros wy, wp
e w3 sdo os pesos de cada uma das fungdes objetivo, que podem variar entre 0 e 1. As funcdes

objetivo normalizadas podem ser escritas da seguinte forma:

W. — Wmin
fl - ( mcax v min) (513)
Wc - Wc
Cc _ szn
fr= (—ngx — Cgm'n> (5.14)
max _ Q[ e
= 519
Fbuck =S buck

Analisando as Equacdes (5.13) e (5.14) nota-se que f; e f» anulam-se quando o
peso (W,) e o custo (C,) atingem seus valores minimos. As funcdes f] e f> tornam-se 1 quando
os valores do peso e custo atingem seus valores maximos. Como o fator de seguranga SFp,
deve ser maximizado, o inverso ocorre: quando o fator de seguranca a flambagem atinge seu
valor minimo, f3 torna-se 1 e caso atinja o valor mdximo, f3 torna-se nulo. Substituindo as
Equacdes (5.13), (5.14) e (5.15) na equagdo 5.12, obtém-se:

W. — Wmin C.— Cmin S max —SF
f =W <Wmcax ‘f‘/mm) ) <Cmi1x E‘mm) w3 < bmuzljc é:ff) (516)
c e c T *c SE, buck SFbuCk

5.2.3 Restri¢des

Com o objetivo de assegurar a integridade estrutural do riser de material composito,

critérios de resisténcia e estabilidade sdo adotados. Critérios relativos a fabricacio e praticas
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de projeto também sao considerados. As restricdes sdo calculadas em dois trechos do riser
considerados como criticos. O primeiro trecho critico localiza-se no topo do riser , enquanto o

segundo trecho corresponde a uma junta localizada no fundo do oceano (Figura 5.2).

Figura 5.2: Pontos escolhidos para célculo das restrigoes.

Modelo de analise local de
Junta critica do topo

e EE==
A |e= P
: bbb bbb bbb

—K

Modelo de anélise local de
Junta critica no fundo do mar

P,
$4dddddddddddd

TRFFFFFEFTeses

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2.3.1 Restrigdes da junta do topo:

A maior tragdo no riser ocorre no topo e, devido a isso, esse trecho € escolhido
como um dos trechos criticos. Com o objetivo de se obter a maior tracao possivel, executa-se a
andlise global com o riser na configuracao Far, cheio de fluido petrolifero (Figura 5.2).

De inicio, realiza-se a andlise global para se obter o esforco normal atuante no topo
da junta, conforme explicado na Secao 4.3.1. Esse esfor¢co normal é empregado na andlise local
em conjunto com a pressao interna do fluido de modo a se obter as tensdes no /iner interno e nas
laminas do compdsito (Secdo 4.3.2). Com as tensdes, calculam-se os fatores de seguranca do
liner interno e do compdsito, que sdo entdo usados para computar as duas primeiras restri¢des
do problema. Definem-se gZ’p e g7 como as restricdes referentes aos fatores de seguranga
do liner interno e do compdsito, respectivamente. O sobreescrito top € utilizado para fazer

referéncia ao trecho no topo.

SF~t0p
top il
S =1—-—-<0 5.17
gll SF;?dm — ( )
SF:°P
top __ c
gfp_l—SEngo (5.18)

As grandezas SFI.?dm e SFC“dm sdo os fatores de seguranca admissiveis para o /iner interno e para

z . t t ~ . .
0 composito. SFil‘)p e SF.’? sdo os fatores de seguranca calculados para o liner interno e para
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o composito, respectivamente. O fator de seguranga do liner interno metdlico é calculado pela
tensdo de von Mises. O fator de seguranca do compdsito € calculado por uma das teorias de

falha descritas na Secdo 3.4.

5.2.3.2 Restrigdes da junta do fundo:

O trecho do riser localizado no fundo do oceano é escolhido como o segundo ponto
critico por estar submetido a grandes compressoes. Afim de se obter um projeto mais conserva-
tivo, a tracdo no fundo obtida pela andlise global € desconsiderada, pois ela reduz os esforcos de
compressao provenientes da pressao externa do oceano. A pressdo interna do fluido petrolifero
também € desprezada pelo mesmo motivo. Assim, o pior cendrio possivel para o trecho do riser
no fundo do oceano corresponde a estrutura vazia, submetido somente a pressao externa (Figura
5.2). Por um processo semelhante ao desenvolvido anteriormente, as restri¢des relativas a inte-

gridade do liner interno e do composito para o trecho no fundo do oceano podem ser expressas

por:
bot S i?m
' =1 St <0 (5.19)
i
SFbol
bot __ c

O sobreescrito bot faz referéncia a um trecho no fundo do oceano. Como essa parte do riser

estd submetida a pressao externa, uma restricao de flambagem deve ser considerada:

(5.21)

sendo SFb“M”i’,’: o fator de seguranca admissivel de flambagem e SFj,, .« o fator de seguranca calcu-
lado pela Equacgao (4.14). Aqui vale ressaltar que o célculo do fator de seguranca de flambagem
do riser desconsidera o liner interno, sendo entdo apenas o composito o responsavel por resistir

a flambagem da estrutura.

5.2.3.3 Requisitos praticos e de fabricacao:

Algumas restricoes relativas a recomendagdes préticas e a questdes de fabricacdo

sao levadas em considera¢ao no modelo de otimizagdo. Sao elas:

e A laminagdo do compdsito deve ser simétrica.
e A laminacdo do compdsito deve ser balanceada aos pares.

e As variaveis de projeto devem pertencer a um conjunto discreto de valores.

Aqui vale ressaltar que tais restrigdes ndo precisam ser incorporadas ao modelo de
otimizacao mediante expressdes. Elas sdo automaticamente satisfeitas devido a formulagao das

variaveis de projeto.



6 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos Evolutivos (AEs) sao métodos de busca que simulam a evolucao de in-
dividuos através de processos de selecdo, reproducdo e variagdo (mutagdo). Diversos AEs tém
sido propostos na literatura. Historicamente, trés principais AEs foram desenvolvidos [65]: Es-
tratégias Evolucionarias (EE), Programacgdo Evolucionaria (PE) e Algoritmos Genéticos (AGs).

Os AGs simulam o processo de sele¢do natural e evolucdo das espécies para en-
contrar uma solu¢do de um problema de otimizagdo. Eles se baseiam no fato de que individuos
mais aptos de uma populacdo (melhores projetos) sdo submetidos a processos tais como sele¢ao,
cruzamento e mutacao ao longo de geragdes (iteragdes) na busca do melhor individuo (solug@o
6tima do problema). Neste capitulo sdo apresentados conceitos basicos relacionados aos Algo-

ritmos Genéticos. Em seguida, o Algoritmo Genético implementado neste trabalho € descrito.

6.1 Algoritmo Genético padrao

Diversas mudancas podem ser incorporadas a um Algoritmo Genético, no entanto
sua ideia basica permanece a mesma. Os AGs sdo algoritmos para minimizagdo de proble-
mas sem restricao. Havendo restri¢des, estas sdo incorporadas junto com a funcio objetivo em
uma funcao chamada de aptidao. Inicialmente um conjunto de individuos (projetos) é gerado.
Calcula-se a aptidao de cada individuo. Aplicam-se operadores randomicos de selecao de modo
que individuos mais aptos tenham mais chances de serem selecionados. Os individuos selecio-
nados (pais) recombinam entre si e geram descendentes. Em seguida, operadores mutagénicos,
que alteram informacdes pontuais do cromossomo, sdo aplicados a uma pequena parcela da
populagdo. Para manter o tamanho da populacdo constante os melhores individuos sao selecio-
nados e formam uma nova populagdo. O processo € repetido até que um critério de parada seja

atingido.

6.1.1 Caracteristicas, vantagens e desvantagens

A maioria dos métodos Classicos de Programacdo Matemadtica apresenta um es-
copo de busca local e a solugdo obtida por tais métodos €, em geral, o ponto 6timo apenas
de uma vizinhanca (solucdo extrema local). Os Algoritmos Genéticos, independente de sua
configuracdo inicial, geralmente apresentam solucdes de alta qualidade [66].

Os Algoritmos Genéticos sao reconhecidos por realizarem uma busca diversificada
no espaco de projeto. Ao fazerem uso de um vasto conjunto de pontos para busca, dificultam-se
as chances de se cair em armadilhas de falsos vales em problemas de minimiza¢do. Mecanismos
de geragdo aleatdria de individuos e mutacao também proporcionam uma busca diversificada no

espaco de projeto, minimizando assim a ocorréncia de minimos locais.
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Além de eficientes algoritmos de otimizacao, os AGs sdo simples e faceis de imple-
mentar quando comparados com Algoritmos Classicos de Programa¢dao Matemética. Os AGs
utilizam somente os valores das funcdes (objetivo e restrigdes) no processo de busca e nao €
necessdria a continuidade ou diferenciabilidade das funcdes, ja que ndo sdo feitos calculos de
gradientes na busca pela solu¢ao 6tima. Tais caracteristicas fazem com que os AGs possam ser
utilizados nos mais variados tipos de problema.

Como desvantagem, os AGs apresentam um alto custo computacional. Tal pro-
blema pode ser minimizado com o uso de computagdo paralela. Outro problema ¢é que difi-
cilmente ha total garantia da solu¢do 6tima ter sido atingida. Para evitar a obten¢do de falsos
minimos executa-se o0 AG diversas vezes.

Devido as suas caracteristicas, os AGs t€m se apresentado como um dos principais

métodos de busca aplicados na otimizac¢ao de compositos laminados [23].

6.2 Descricao do Algoritmo Genético para estruturas laminadas

O AG utilizado neste trabalho faz uso de operadores genéticos padrdes (cruza-
mento, mutacio), combinados com operadores especiais para otimizagdo de laminados. O pro-
cesso inicia-se com a geracao aleatdria de uma populagao inicial. O ndmero de individuos da
populacao é representado por Nj,g.

A partir da populacgdo inicial, individuos chamados de pais sdo selecionados para
cruzamento e individuos denominados filhos sdo gerados. O nimero de pais e filhos sao repre-
sentados respectivamente por Ny, € Nyon. O niimero de pais selecionados para participar do

cruzamento € determinado via uma taxa de cruzamento R.,, na forma:
Npar = R¢rNina- (61)

Cada casal, formado por dois pais, gera dois filhos. Portanto, Ny, = Nyep.

A selecdo dos individuos € feita com base em sua funcdo aptiddo fr;. Quanto
maior a aptidao de um individuo, maior € sua chance de ser selecionado. O célculo da funcdo
aptiddo leva em consideracio os valores da funcdo objetivo e das restricdes. As restricdes sao
consideradas no problema via penalidade. Trés métodos para calculo de penalidade e dois
mecanismos de selecdo sao adotados no presente trabalho.

Ap0s a selecdo e cruzamento, o operador de mutagdo € aplicado aos filhos segundo
uma probabilidade P,,;. Em seguida, os filhos sdo submetidos aos operadores especialmente
desenvolvidos para estruturas laminadas. Cada um dos operadores possui diferentes probabili-
dades de ocorréncia.

Os filhos entdo substituem os piores individuos da populagdo, gerando assim uma
nova populagdo. O processo descrito anteriormente € repetido ao longo de sucessivas iteracoes
(geracdes). O processo de otimizagdo chega ao fim quando algum critério de parada € satisfeito.

Cada nova geragdo tem uma populacio de tamanho fixo formada pelos Ny, filhos
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e (Ning — Nson) melhores individuos da geragdo anterior. Como apenas os piores individuos
da populagdo s@o substituidos pelos filhos e apenas os filhos sdo submetidos aos operadores de
mutacao e aos operadores de laminados, tem-se um mecanismo elitista que preserva os melhores
individuos de uma populagdo desde que Ny, seja menor do que Nj,q. O numero de individuos

passados por elitismo pode assim ser calculado por:
Nell = Nind _Nson ou Nelt = (1 _Rcr)Nina’ (62)

A opgdo do AG sem aplicagdo do elitismo (R = 1) faz com que os filhos substituam todos os
individuos.
A seguir sdo detalhadas as metodologias utilizadas para considerar restri¢cdes, a

obtencdo da funcdo aptiddo, a codificacdo do individuo e os operadores genéticos.

6.2.1 Funcdo objetivo penalizada (Tratamento das restri¢des)

Quando Algoritmos Genéticos sao usados em problemas de otimizac¢do sem restri-
cdo, a funcdo objetivo € o parametro utilizado para cédlculo da aptidao de cada individuo. No
entanto, a maioria dos problemas de engenharia envole uma ou mais restricdes que devem ser
satisfeitas pelas solucdes.

Diversos trabalhos relacionados a manipulacdo de restricdes em Algoritmos Evolu-
tivos podem ser encontrados na literatura. As metodologias para lidar com restrigdes podem ser

agrupadas em quatro classes diferentes [67] [68]:

e M¢étodos baseados na preservacao das solugdes vidveis, que utilizam operadores

especiais para transformar solucdes invidveis em vidveis;

e M¢étodos baseados em fungdes de penalidade, utilizados para penalizar individuos
invidveis;

e M¢étodos baseados na busca por solugdes vidveis, que tem como €nfase a distingao
entre individuos viaveis e inviaveis;

e M¢étodos hibridos, que combinam técnicas heuristicas com procedimentos deter-

ministicos cldssicos para lidar com restrigdes.

Os métodos de penalidade, devido a sua simplicidade e robustez, sdo amplamente empregados
com Algoritmos Genéticos. De forma geral, métodos de penalidade transformam um problema

restrito em um problema irrestrito na forma:
®(x) = f(x) + Pen(x) (6.3)

onde ®(x) é funcio objetivo penalizada. A fungdo penalidade Pen(x) tem o propdsito de aumen-

tar o valor da fung@o objetivo f(x) de um individuo invidvel, em problemas de minimizagao,
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reduzindo simultaneamente a sua aptiddao. Caso as restricdes ndo sejam violadas, a penalidade
é nula e ®(x) = f(x).

Algoritmos cléssicos de otimizagdo podem empregar métodos de penalidade in-
terior e exterior. Como o uso da penalidade interior exige a viabilidade dos individuos da
populacao inicial, os métodos de penalidade exterior sao mais frequentemente usados em AGs.

A forma bésica de uma fungdo objetivo com penalidade exterior pode ser expressa por:

Nig

Neg
P(x) = f(x)+ ;(kp)iMax[gi(X),O]Bp + Zl(qp)thj(X)HYP (6.4)
= j=

quando as restricoes de desigualdade sdo definidas na forma g; < 0. Os pardmetros (k,); e
(qp); representam as penalidades aplicadas as restricoes violadas de desigualdade e igualdade,
respectivamente. As grandezas f3,, e ¥, valem geralmente 1 ou 2. Tais pardmetros devem ser
escolhidos de modo a nio tornar mal condicionado o modelo do problema. Valores muito pe-
quenos de penalidade permitem a convergéncia para solugdes invidveis. Valores muito grandes
podem fazer com que o 6timo obtido seja diferente do 6timo real, uma vez que caracteristicas
boas de individuos invidveis podem ser descartadas. Alguns tipos de penalidade sdo listados em
[69]:

e Penalidade Estatica
e Penalidade Dinamica
e Penalidade Adaptativa

Os métodos de penalidade estdtica usam parametros de penalidade que permane-
cem fixos ao longo de todo o processo de otimizacdao. Em [70], por exemplo, € proposta uma
metodologia de penalidade estdtica que utiliza diferentes niveis de violagdo para cada restrigao.

Usando esse principio, a fung@o objetivo penalizada pode ser escrita da seguinte forma:

Nig
@(x) = f(x)+ Zl(kp>,~,-(Max[&(x),0])2 (6.5)

i=
sendo (k,);; o pardmetro de penalidade da i-ésima restri¢do e j-ésimo nivel de violagdo. Altos
niveis de violag@o significam maiores valores kj,. A restri¢des de igualdade sdo transformadas
em inequagdes na forma ||4;(x)|| < €. A desvantagem do método proposto por [70] é a grande

quantidade dos parametros de penalidade que precisam ser definidos pelo usudrio.

Os métodos de penalidade dinamica usualmente possuem parametros de penalidade
dependentes do nimero da geragdo corrente € usam os principios da otimizagdo irrestrita se-

quencial [64]. Um método de penalidade dinamica sugerido por [71] usa a seguinte funcdo
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objetivo penalizada:

i=1

N; Neg
D(x) = f(x)+(Ct)™ (Z(Max{gi(x)yo])ﬁg + Zl th(X)H> (6.6)
j=

onde C, 0, e B¢ sdo pardmetros de controle fornecidos pelo usudrio do algoritmo e 7 é o niimero
da geracdo corrente. O valor da penalidade cresce com o passar das geragdes. Os autores
recomendam que os pardmetros tenham os seguintes valores: o, =, =2e C =0,5.

Os métodos de penalidade adaptativa sdo aqueles em que os parametros da penali-
dade sdo alterados em fungdo das informacdes sobre os individuos de cada geracdo. Em [72] é

proposta uma func¢do objetivo penalizada expressa por:

N; Neg
P = f(x)+ (kp): (Z(MaX[gi(X)a()])z + Z] ||hj(X)||> (6.7)
j=

i=1

onde (k,); é o valor da penalidade na geragdo ¢. Na atualizacdo do pardmetro de penalidade,
duas condigdes sao analisadas em funcdo dos resultados das ultimas A, geragdes. A condi¢ido
I refere-se a um caso em que todos os individuos das tltimas A, geracOes sdo vidveis. Se a
condigdo 1 for verdadeira, o pardmetro de penalidade k, diminui entre as geragdes ¢ e (f + 1).
A condigdo 2 refere-se a um caso em que todos os individuos das ultimas A, gera¢des sdo
invidveis. Se a condi¢@o 2 for verdadeira, o pardmetro de penalidade k, aumenta entre as
geragdo f e (4 1). Se nas ultimas A, geracdes houver individuos tanto vidveis como invidveis,
o parametro de penalidade permanece inalterado. A cada geracdo ¢, o parametro de penalidade

¢ atualizado de acordo com:

ﬁ(kp)t, se condicdo 1 é verdadeira
(kp)e+1 =9 Ba(kp):, se condigdo 2 é verdadeira (6.8)

(kp)es se condicdo 1 e 2 sdo falsas

O problema principal do método reside na escolha de By, B> e A,, que sdo pardmetros de controle
definidos pelo usudrio.

Quando se quer usar um método de penalidade para lidar com problemas restritos,
dificuldades relacionadas a escolha adequada de parametros de controle logo aparecem. Com
o objetivo de evitar esses problemas, no presente trabalho sao utilizados dois métodos de pe-
nalidade adaptativa que ndo necessitam de parametros de controle por parte do usudrio. Tais

métodos sao detalhados a seguir.

6.2.1.1 Penalidade adaptativa 1

Em [73] é proposto uma método de penalidade que parte dos seguintes principios:

1. Qualquer solugdo vidvel € melhor do que qualquer invidvel.
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2. Entre duas solugdes vidveis, aquela que tiver menor fungao objetivo € a melhor

solugdo.
3. Entre duas solugdes invidveis, aquela que tiver menores violacdes € a preferivel.

Respeitando os trés principios acima, a funcdo objetivo penalizada pode ser expressa por:

f(x), se X € vidvel
d(x) = Nig (6.9)
fmex 4 i; Max(gi(x),0) sex éinvidvel
O parametro f** € o valor da funcao objetivo do pior individuo vidvel em uma dada geragao.
Vale destacar que, nesse método, o valor da fun¢ao objetivo penalizada de um individuo inviavel
depende do valor da funcao objetivo do pior individuo vidvel. Uma das vantagens do método
€ que as fungdes objetivo penalizadas de todos individuos sdo da mesma ordem de grandeza,
caso todas as restricdes sejam normalizadas. Além disso, ele € de facil implementacao. O autor
do método também ressalta que, como o método proposto utiliza um grupo de solucdes para
determinar a penalidade, ele nao pode ser utilizado em conjunto com algoritmos classicos de

programacdo matematica, que buscam o 6timo manipulando uma tnica solucdo candidata.

6.2.1.2 Penalidade adaptativa 2

O segundo método de penalidade adaptativa foi inicialmente proposto por [74]. Em
[75] os parametros de penalidade foram estudados e mais testes foram realizados. Em [76],
uma pequena, mas importante, modificacdo € introduzida pelos mesmos autores. O método
proposto em sua forma final nao requer que o usudrio defina os parametros de controle. Apenas
informacdes relacionadas a média das funcdes objetivo e aos niveis de violac¢ao de cada restri¢ao

sdo utilizadas. A funcdo objetivo penalizada pode ser expressa por [77]:

f(x), se x € vidvel
d(x) =4 Nig (6.10)
fx)+ X (kp)ivi(x), se x é invidvel
i=1
onde v;(x) € a violagdo expressa por:
vi(x) = Max[gi(x), O] (6.11)

R FC YOS .

Jms caso contrario



66

onde f,, é a média dos valores das funcdes objetivo de toda a populagao calculada por:
Nina .
¥ )
fin = = _ (6.13)
" Nina

Graficamente, o método € exemplificado na Figura 6.1 para o caso de uma fun¢@o unidimensi-

onal.

Figura 6.1: Ilustracdo do método apresentado por Barbosa e Lemonge (2008).

flx)h g(x)

f(x)

N N N N N NN

a b C d X

Fonte: Barbosa e Lemonge (2008) [77].

Entre os 4 individuos invidveis, ¢ e d t€m suas fungdes objetivo menores do que o
valor médio e, pela formulagio proposta, seus valores de f(x) sdo tomados como f;,. Como as
solucdes a e b tém valores de funcdo objetivo que sdo maiores do que o valor médio, tém-se
que f(x) = f(x). Para cada geragio, o valor da penalidade associado 2 i-ésima violagio pode

ser calculado por:

(k)i = 2

L [(v)m]?

=1

(6.14)

onde (v;),, ¢ a violacao média da /-ésima restricdo na populacdo. A ideia do método baseia-
se no fato de que as restricdes que apresentam maiores violacdes sdo mais dificeis de serem

satisfeitas e, portanto, seus parametros de penalidade devem ter valores mais altos.
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6.2.2 Fungdo aptidao

Algoritmos Genéticos usam uma fun¢cdo denominada de aptiddo como parametro
para identificar a qualidade ou performance de cada individuo. A funcdo aptidao deve ser
estabelecida de modo que individuos mais aptos tenham mais chances de serem selecionados
do que individuos menos aptos. Muitas vezes, um problema de otimizacao €, na realidade,
formulado visando a minimizacao e nao a maximiza¢do de uma fun¢do objetivo. Além disso,
mesmo em problemas de maximizag¢ao, solu¢des com fungao objetivo negativa podem surgir. A
func¢do aptiddo, por ser usada para cdlculo das probabilidades de sele¢cdo, deve ser uma fungao
que forneca valores positivos para qualquer solu¢do possivel do problema. Portanto, em muitos
casos, a funcdo objetivo penalizada nao pode ser tomada diretamente como a aptidao. Assim,
a funcdo objetivo penalizada deve ser mapeada para uma funcdo aptidao que assuma valores
sempre positivos. Segundo [78], a forma mais simples de mapeamento entre fun¢do objetivo

penalizada e func¢do aptidao para problemas de minimizagao é:
frie =L —P(x) (6.15)

onde L € um valor grande o suficiente para ndo permitir que f;; se torne negativo. No presente
trabalho, é proposto o mapeamento de funcdo objetivo penalizada para aptidao da seguinte
forma:

frir = Co Max{||@™™" ||, ||@"|] — P(x) (6.16)

onde Co € uma constante definida pelo usuario que deve ser um pouco maior do que 1, de modo
a evitar que o pior individuo tenha aptiddo nula. ®™" e &% sio, respectivamente, os valores
minimo e méximo da fun¢do objetivo penalizada dos individuos da populacdo, calculados a
cada geracdo do Algoritmo Genético.

Deve ser ressaltado que, usando a Equacgdo (6.16), o problema de minimizagao da
funcdo objetivo penalizada se transforma em outro problema de maximizacao da funcdo ap-
tidao fi;, uma vez que quanto menor for a func@o objetivo penalizada, maior serd a aptiddo do

individuo.

6.2.3 Selecao

Usando os valores da funcao aptidao de cada individuo, mecanismos de selecdo es-
colhem um grupo de individuos para a operagcdo de cruzamento. Os mecanismos de selecdo
devem ser implementados de tal forma que solu¢gdes com altos valores de aptidao tenham mai-
ores chances de serem selecionados.

Neste trabalho, dois métodos sdo utilizados para cdlculo das probabilidades de
selecao de cada individuo. O primeiro método consiste em usar o valor normalizado da ap-
tidao de cada individuo como sendo a sua probabilidade de selecao. Usando essa estratégia, a

probabilidade de sele¢do do i-é€simo individuo € diretamente proporcional a sua aptidao (fitness-
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proportional) e pode ser expressa por:

(Pyet)i = N(de’) (6.17)

Y (frie)j

J=1

onde (ffi;); é a aptiddo do i-ésimo individuo. O segundo método consiste em calcular a proba-
bilidade de sele¢do baseada em ranqueamento (ranking), que utiliza as aptidoes dos individuos
de forma indireta para calcular suas probabilidades de selecdo. No ranking, ordenam-se os
individuos em uma lista crescente de aptiddo. Os individuos com baixos valores de aptidao
ocupam as primeiras posicoes da lista enquanto os individuos de alta aptiddo ocupam as ulti-
mas posi¢des. Com base na lista ordenada, a probabilidade de selecdo do i-ésimo individuo é

calculada em funcdo de sua posicao y; nessa lista:

(6.18)

Da Equacao (6.18), nota-se que os melhores individuos, por ocuparem as ultimas posi¢cdes na
lista, possuem altos valores de e probabilidade de selecao elevadas. Ja os piores individuos
possuem baixos valores de ) e baixas probabilidades de selecdo por ocuparem as primeiras
posicoes da lista. O melhor individuo por exemplo, tem Y = Nj,4. O pior individuo tem x = 1.
Apos calculadas as probabilidades de selecdo de cada individuo por um dos dois
métodos apresentados, da-se inicio ao processo de selecdo. Diversos operadores de sele¢dao
podem ser encontrados na literatura [65], sendo a selecdo por roleta empregada no presente
trabalho. O mecanismo da roleta (como o proprio nome sugere) estd associado a divisao de um
circulo em fatias ou setores circulares. Cada fatia representa uma fragdo do todo e € a probabi-
lidade de selecdo de um dado individuo. Na Figura 6.2 o mecanismo da roleta € ilustrado.
Considera-se um intervalo variando entre 0 e 1 dividido em N;,; segmentos. O i-
ésimo segmento tém abcissas x;_1 e x;. Cada segmento € associado a um individuo, sendo o
tamanho do i-ésimo segmento igual a probabilidade de selecao do i-ésimo individuo. Gera-
se um ndmero randomico r entre 0 e 1. Se r estd entre x;_| € x;, entdo o i-ésimo individuo
(associado ao i-ésimo intervalo) € incluido no grupo dos pais para futuro cruzamento. Deve ser
lembrado que tal processo € realizado Ny, vezes € que 0 mesmo individuo pode ser escolhido

repetidas vezes.

6.2.4 Representagdo dos individuos

Os Algoritmos Genéticos geralmente requerem que as varidveis de projeto que de-
finem um individuo sejam representadas de forma codificada para tornar possivel a aplicacdo de
operadores genéticos. Essa representacdo codificada dos individuos € chamada de representacdo

genotipa. Chama-se de representacdo fenotipa quando se tem as varidveis de projeto decodi-
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Figura 6.2: Roleta sendo aplicada (terceiro individuo sendo selecionado).

0 X1 X X3  Xid Xi X |

|PSei[ |E§el_p | ‘?Se!3 | |PSe/1- | | P:?cl‘ 3 | i’

Fonte: Elaborada pelo autor.

ficadas. Os valores codificados das varidveis de projeto sao armazenados no cromossomo do
individuo. Por razdes histdricas, a representacdo bindria é a mais utilizada para codificar as
variaveis de projeto de um individuo. No entanto, o processo de codificacido e decodificacdo
das varidveis de projeto em nimeros bindrios introduz um grau de complexidade que nem sem-
pre é necessdrio [32].

Além da bindria, representacdes reais e inteiras podem ser usadas. A representacdo
real utiliza os proprios valores das varidveis de projeto para representar individuos. Ela pode
ser usada quando as varidveis de projeto pertencem a um intervalo continuo, limitado apenas
pelos seus valores inferiores e superiores. Na representacdo real, a representacao genétipa e a
fenotipa sdo iguais.

A representacdo inteira é empregada quando as varidveis de projeto s6 podem as-
sumir valores pertencentes a um conjunto discreto de valores inteiros. Quando a varidvel s6
assume valores pertencentes a um conjunto discreto de valores (numérico ou nao), pode-se
associar nimeros inteiros as varidveis discretas através de listas. Em projetos estruturais, geral-
mente as varidveis sdo restritas a valores discretos. No projeto de laminados, por exemplo, as
espessuras e os angulos das fibras sdo restritos a um ndmero limitado de possiveis valores. Em

[32], por exemplo, sdo usados os digitos 1, 2, 3 e 4 para representar laminas 0°, +45°, —45°
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e 90° respectivamente. Com essa representacdo, o laminado representado na forma fendtipa
[(£45)2(90/0)3] pode ser codificado no cromossomo [2323414141], que ¢ sua representacdo
genotipa.

A representacdo usada aqui difere um pouco da usada por [32]. Conforme mos-
trado no Item 5.2.1, as varidveis de projeto espessura, orientacdo das fibras e material sdo ar-
mazenadas na matriz de varidveis de projeto (X). A matriz X pode ser considerada como a
representacdo fendtipa de um individuo, uma vez que ela armazena os valores decodificados
das variaveis de projeto. As varidveis de projeto codificadas sao armazenadas em uma matriz
que € aqui chamada de matriz dos cromossomos ou matriz genétipa Xepy. Cada linha da matriz
Xehr contém um cromossomo do individuo. Cada elemento da matriz € um gene. O valor ar-
mazenado pelo gene é chamado de alelo. O primeiro cromossomo armazena as espessuras de
cada camada e, por isso, é chamado de cromossomo das espessuras hehr Usando raciocinio

semelhante, o segundo e o terceiro cromossomo sao chamados de cromossomo das orientagoes

0T ¢ cromossomo dos materiais m®™ respectivamente. A forma da matriz genétipa é dada
por:
chr chr chr chr chr\z
h"  hy" R .. hy (hehr)
X _ echr echr echr echr — echr t 6.19
chr — 1 2 3 9N, | T (6) (6.19)
chr chr chr chr chr\¢
mi" my" om§" . mgy (m"r)

Portanto, cada trieto hfhr , th’ e mfhr contém os valores inteiros codificados da espessura,
orientacdo das fibras e material da i-ésima camada. Cada um desses valores corresponde a
um valor nos vetores de possiveis variaveis de projeto hP, O e mP definidos nas Equacdes
(5.8), (5.9) e (5.10). Deve ser mencionado que os genes dos cromossomos das espessuras po-
dem armazenar digitos nulos. Esses digitos nulos representam camadas vazias ou inexistentes
do laminado. Na Figura 6.3 ilustra-se a codificacdo e decodificacdo de um individuo com 5
laminas independentes, para possiveis valores de espessura, orientacdo das fibras e material.

Uma camada vazia € mostrada.

6.2.5 Cruzamento (Crossover)

O cruzamento € um importante operador de um Algoritmo Genético, sendo ele um
dos principais responsaveis pela convergéncia do processo. O cruzamento € aplicado a dois
individuos de modo a criar outros dois individuos. Os individuos que cruzam sao chamados de
pais. Os individuos gerados do cruzamento sdo chamados de filhos.

Quando se a usa codificagdo inteira para representar variaveis de projeto, o operador
de cruzamento deve ser escolhido de modo que as varidveis de projeto dos filhos pertencam ao
espaco de projeto. Para assegurar que isso ocorra, o cruzamento utilizado no presente trabalho

calcula uma média ponderada de dois alelos dos pais para obtengdo dos valores dos alelos

parl e Xpar2

dos filhos. Sejam as matrizes dos cromossomos de dois pais representadas por X, . chr -

O cruzamento dos dois pais gera dois filhos que podem ser representados pelas matrizes de
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Figura 6.3: Codificacdo e decodificacao para laminado com 5 camadas independentes.

Digito h” Digito ep Digito mP
0 0.0mm 1 -45° Ji m,
1 0.1 mm by 0° P m,
2 0.2mm 3 +45° -
3 0.3mm 4 90°

4  0.4mm

1 3 2|0|4|==) (lfhr)t ===} Cromossomo das espessuras
Xew=|4 1 3(2|1| === (@) === Cromossomo das orientagdes
2 1 1|2|]| === (mChr)' === Cromossomo dos materiais

Codificagao l Decodificagao

0.1 03 02 |0.0]04|===hp' == Espessuras das laminas
X= 190 -45 +45 | 0|-45 |==b @' == Orientacdes das fibras
my; m;  my |m,| ny|==pm'===p Materiais das lAminas

L{ Camada inexistente |

Fonte: Elaborada pelo autor.

Cromossomos Xiﬁ‘:l e Xiff;z Para que dois pais cruzem, é gerado um vetor r de niimeros

randomicos entre 0 e 1. A dimensdo de r € igual ao numero de camadas independentes do

laminado (N;,). Os alelos dos filhos podem entdo ser calculados segundo a seguinte expressao.

(X3 = r(X5 4+ (L= 1) (X522, (6.20)
(Xgl(z)rnz)ij = ”i(XCI;,arrZ)ij +(1— i’i)(XCI;,arrl)ij (6.21)

As Equacoes (6.20) e (6.21) podem resultar em valores nao inteiros e, portanto, devem ser
arredondadas. Na Figura 6.4 o cruzamento entre dois individuos com 3 ldminas independentes

€ ilustrado para melhor entendimento do procedimento.

6.2.6 Mutacao

Por lidarem com um conjunto de solugdes, os Algoritmos Genéticos possuem meno-
res chances de obterem um falso 6timo (6timo local) ao término de um processo de otimizagao.
Mesmo assim, medidas devem ser tomadas de modo a prevenir que isso ocorra. O operador de
mutacdo € uma dessas medidas. A mutacdo € um operador de baixa probabilidade de ocorréncia
P Tal mecanismo garante uma maior diversificacdo ao longo do processo de busca e reduz
as chances do AG ficar preso em um 6timos locais. Para cada gene do cromossomo X¢pyr, um
numero aleatério r entre 0 e 1 € gerado. Caso esse numero r seja menor que a taxa de mutagao
utilizada, um valor inteiro € gerado randomicamente e substitui o valor atual do gene. Deve ser
destacado que esse valor inteiro gerado aleatériamente deve obrigatdriamente codificar um va-
lor possivel da varidvel de projeto. Na figura 6.5 abaixo exemplifica-se a ocorréncia da mutacao

em trés genes de um individuo com probabilidade de mutacao igual a 0,04.
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Figura 6.4: Operador genético do cruzamento.

Pai 1(XF"! Pai 2(Xx%2r2

Ay ApAg By Bi; B3
Ay Ap Ay By By Bas
Az Ap A Bs; Bs; Bss
Cruzamento |1 L, 13 |t
1A+ (1 -1)B, DA+ (1 -1)B), ;A;+(r3-1)A

I.1‘A21 + (I'1 '1)B21
1A31+ (g -DB,,

1By + (1 -1)Ay
1By + (1 -1) Ay
B3+ (1 -1)As

LA ,+(r-1) By,
1A+ (1, -1) By,

0B+ (5 -1) A,
LBy +(r,-1) Ay,
LBy +(1-1) Ajy

3 Ayt (3 -1)A o,
13 Az +(r3-1)A 53

B3 +(13-1)Bys
13 By;+(13 -1) Bys
13 B33 +(13 -1) By

Filho 1 (X!

Filho 2 (X522

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.5: Mutacdo sendo aplicado a trés genes.

254 )i
3(2]1| == |4
i 31 2

1
XChr= 4 b
2 2

~ W N

o] v
~ ~ R

4

];
/]

Matriz com valores de r

0,06 0,03 0,09 0,95 0,87 /

025043 0,64 0,010,170
0,870,020,150,37 0,57

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.2.7 Troca de camadas

Este operador tem a capacidade modificar rigidez a flexdo de um laminado sem
alterar sua rigidez axial, pela troca das propriedades de duas camadas [32]. Ele € aplicado de
acordo com uma probabilidade de troca (Pj,,). Para cada individuo, um valor randémico r
entre 0 e 1 é gerado. Caso esse numero seja menor que a probabilidade de troca, duas camadas

escolhidas aleatoriamente sdo trocadas (Figura 6.6).

6.2.8 Delecdo e adi¢dao de camadas

O operador de dele¢do de camadas tem a propriedade de criar camadas vazias no la-
minado [32]. Esse cromossomo atua somente no cromossomos das espessuras (h®"r) e funciona

como explicado a seguir. Para cada gene do cromossomo das espessuras, um valor randémico
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Figura 6.6: Operador de troca de camadas.

1 2|54
Xew=|4|13[2|7|===p
2 2|4

Fonte: Fonte: Elaborada pelo autor.

~~ W
o A~
o b
~ W o
~~
—~ ~ B

entre 0 e 1 é gerado. Caso esse valor seja menor do que probabilidade de delecdo definida pelo
usudrio, o valor armazenado no gene € substituido por zero, o que corresponde a uma camada
de espessura nula. A probabilidade de delec¢do € simbolizada por Py,;. Na figura 6.7 pode ser

visualizado um exemplo de aplica¢ao do operador de delecao de camadas.

Figura 6.7: Operador de delecao de camadas sendo aplicada a duas camadas.

113]|2|5|4 1102|104
Xew=|4|7(3(2|7|===p|4|1|3|2]1
LIFARIEOE 20101(211

Fonte: Elaborada pelo autor.

~ O~

O operador de adi¢do de camadas funciona de maneira oposta [32]. Para cada gene
do cromossomo das espessuras que tem zero armazenado, um valor randdmico entre 0 e 1 €
gerado. Caso esse valor seja menor do que probabilidade de adi¢cdo definida pelo usuério, o
valor armazenado no gene € substituido por outro valor diferente de zero. A probabilidade de
adicao € simbolizada por P,;,;. Na Figura 6.8 pode ser visualizado um exemplo de aplicacdo do

operador de adicdo de camadas.

Figura 6.8: Operador de adi¢do de camadas sendo aplicada a duas camadas.

100[2|0 |4 112|2(3|4
Xew=|4|1(3]|2|1|===p|4]1|3|2|]
2(1\1|2]|1 2|1|1)|2|1

Fonte: Elaborada pelo autor.



7 APLICACOES

Neste capitulo, o modelo de otimizacao proposto na Secao 5 € aplicado para obtengdo
de projetos 6timos de risers. Em todos os exemplos, a laminagdo do riser é considerada
simétrica e o critério de Tsai-Wu € usado para verificacdo da estrutura. As propriedades dos

materiais usados localizam-se na Tabela 7.1.

Tabela 7.1: Propriedades dos materiais compdsitos utilizados

Propriedade = unidade Carbono/Epdéxi Kevlar/Epoxi  Vidro/Epodxi

E| GPa 181,00 87,00 39,00
E> GPa 10,30 5,50 8,60
Gia GPa 7,17 2,20 3,80
Vi2 - 0,28 0,34 0,28
X, MPa 1500,00 1280,00 1080,00
X, MPa 1500,00 335,00 620,00
Y; MPa 40,00 30,00 39,00
Y, MPa 246,00 158,00 128,00
S MPa 68,00 40,00 89,00
Peso Especifico kN/m3 15,70 13,50 20,60
Custo relativo ~ UC/m? 16,00 533 2,00

Inicialmente, descrevem-se os parametros de entrada para o problema. Como pri-
meiros exemplos, os parametros do Algoritmo Genético que levam a melhor performance sao
determinados. Em um segundo exemplo, é estudado o efeito da variagdo da profundidade no
projeto. No terceiro exemplo, verifica-se a influéncia da espessura do liner interno no projeto

otimo.
7.1 Exemplo 1 - Calibracao do AG

Os exemplos de calibragao do Algoritmo Genético consistem em se otimizar um
tinico modelo enquanto os pardmetros do AG sao variados. O problema considerado consiste
na minimizagdo do peso do riser, considerando apenas as espessuras € as orientagdes das fi-
bras como varidveis de projeto. Como apenas um modelo é estudado, os parametros fisicos e
geométricos do problemas sdo mantidos fixos e podem ser visualizados na Tabela 7.2.

Como ndo ha garantias de que em uma execugdo do AG a solug@o encontrada seja
realmente a 6tima, mais de uma otimizagdo deve ser realizada. O numero de vezes que o AG

¢ executado € chamado de N,,,. Cada solucdo que o AG fornece ao final do processo € usada
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Tabela 7.2: Parametros fixos usados no exemplo de calibracdo do AG

Tipo Nome Simbolo Valor
Raio interno (m) R; 0,15
Numero de camadas Npiy 12
Espessura do liner interno (m) hy 0,005
Pressao interna do fluido (M Pa) P; 20,0
Profundidade Dy 2500
Angulo de topo graus 20
Pari Offset da plataforma A, 7,5% da profundidade
arametros i o e A
i Fator de amplificacdo dindmica By 1,5
de projeto .
Majorador de cargas permanentes Yr 1,1
Espessura do liner externo (m) hep 0,04
Fracdo do comprimento das terminacoes Oend 0,15
Peso especifico - Fluido interno (kN /m?) pr 7,0
Peso especifico - Agua do mar (kN /m?) Py 10,05
Peso especifico - Liner externo (kN / m3) Pel 9,0
Material compdsito usado Carbono-Epo6xi (Tabela 7.1)
Varidveis  Espessuras das camadas permitidas (mm) hP {1,2,..,9, 10}
de projeto  Orientagdes das fibras permitidas or {0, £15°, £30°, 90°}
Fatores de  Flambagem SFb“u‘i’li1 3,0
seguranca  Ago/Liner interno SFlj’dm 1,5
admissiveis Compdsito SFc“d’" 3,0

para calcular a média das solugdes finais:

er,tl’l f

1
r— =l 7.1
fm erm ( . )

sendo fif o valor da fun¢do objetivo do melhor individuo ao final da i-ésima execug@o do AG.
Seja f* o melhor valor da fungio objetivo obtido em todas as execucdes. Como f* pode ou nao
ser a fungdo objetivo da solugdo 6tima do problema, diz-se que uma solugdo que tem f* como
valor da funcao objetivo é um 6timo aparente. O nimero de 6timos aparentes encontrados (N*)

€ usado para célculo da confiabilidade aparente (R,¢;) :

N*
Nmn

Rye1 = (7.2)
onde N,,, € o nimero de execucdes da otimizacdo. Os valores das médias das solucdes finais e
da confiabilidade aparente sdo usados para andlise da performance do AG nos exemplos que se

seguem.
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7.1.1 Numero de geragdes e tamanho da populacao

O primeiro exemplo estuda a influéncia do nimero méximo de geragdes (Ngi**) e do
tamanho da populacgdo (N;,q) no processo de otimizacdo . De modo a estudar esses pardmetros,
faz-se o tamanho da populacao variar entre 50 e 500 com intervalos de 75, enquanto o nimero
maximo de geracOes varia entre 100 e 500 em intervalos de 100. O restante dos parametros do

AG sao encontrados na Tabela 7.3.

Tabela 7.3: Parametros do AG usados no primeiro exemplo de calibragao

Nome Simbolo Valor
Constente de mapeamento Co 1,10

Taxa de cruzamento R, 0,90
Probabilidade de mutacdo P 0,01

Prob. de adi¢ao de camadas P.aa 0,01

Prob. de delecao de camadas Py 0,01

Taxa de troca de camadas Rowp 0,01
Método de penalidade Estatico (k, = 1¢°)
Meétodo de selecao Ranking
Numero de execugdes Nrun 30

Os projetos 6timos aparentes obtidos podem ser visualizados na Tabela 7.4. Sao
apresentados os valores das varidveis de projeto (espessura e angulo das camadas) e as funcdes
de restricao de cada solu¢cdo. Como o laminado € simétrico, apenas metade de sua laminacdo é
mostrada. Destaca-se a grande quantidade de 6timos globais aparentes obtidos. Vérios projetos,
com o mesmo valor da fungdo objetivo (f* = 0,1643) e diferentes valores para as varidveis de

projeto foram encontrados. As restricdes quase-ativas sdo relativas a:
A s . . . t
e Resisténcia do liner interno na junta no topo (g;;”) ;

e Resisténcia do liner interno na junta no fundo (g%");
e Resisténcia do compésito na junta do topo (g&™").

A restrigdo de flambagem (gp,cx) encontra-se ativa em algumas solugdes (S1A até S1F) e em

outras ndo.
Comparando as solucdes obtidas, nota-se que todas elas possuem laminas de espes-

suras e orientacdes das fibras semelhantes, mas dispostas de modo diferente:
e 6 mm de laminas a 90°.
e 3 mm de laminas a 0°

e 2 mm de laminas a 15° e —15°.
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Tabela 7.4: Projetos 6timos obtidos (f* = 0,1643 e W} = 430,88N /m)

top top bot bot

Sol Variaveis de projeto gl 8¢ gl 8¢ 8buck
S1A g 0 /[910/ /60/ /11/52/ E/ 115]S/Oh -0,082 -0,004 -0,002 -0,774 -0,077
S1B g [0/9[(1);%}/—243(1)]715]3 -0,082 -0,004 -0,002 -0,774 -0,077
S1C g 15 /9([)1/ E/ 115/ /30/ /11 11155 /15], -0,082 -0,004 -0,002 -0,774 -0,079
S1D g [15/[;(/)?{;;2_/?]53/0% -0,082 -0,004 -0,002 -0,774 -0,080
SIE g 1 5[/19/3 // 1_/ 125/?(4/1]155 /0], -0,082 -0,004 -0,002 -0,774 -0,080
S1F g 15 /9([)1/ E/ 115/ /11/ 53 /01/13_ 15], -0,082 -0,004 -0,002 -0,774 -0,080
S1G g [90/[(6)?%}/_2{;]/515]s -0,082 -0,004 -0,002 -0,774 -0,300
S1H g [90/0[?/_3{%%}]: 15], -0,082 -0,004 -0,002 -0,774 -0,300
S1I g 90/ 1?/ i/ 115/ /21/ 52// 01/]S_ 15, -0,082 -0,004 -0,002 -0,774 -0,301
S1J g [90[/61/52/ E/ 13 S]S/ 0], -0,082 -0,004 -0,002 -0,774 -0,302
SIK h 6/2/2/2/1]s -0,082 -0,004 -0,002 -0,774 -0,302

0  [90/15/—15/0/0/0],

Isto explica o motivo das vdrias solugdes possuirem os mesmos valores para as restri¢cdes de re-
sisténcia (g?fp , 80P, gf?lm , glc"” ) , mas diferentes valores para as restri¢oes de flambagem (gpcx)-
A ordem das camadas nfo altera a matriz de rigidez de membrana [A], usada na andlise local
de tensdes (Equacdo 4.11). Tal matriz depende apenas das espessuras e das orientacdes das
laminas. Assim, todas as solugdes, por terem laminas de mesma espessura e orientacdo, apre-
sentam a mesma rigidez de membrana [A], mesmo que tais 1dminas sejam dispostas de maneira
diferente. Isso faz com que as camadas desenvolvam as mesmas tensdes € tenham os mesmos

fatores de seguranca de resisténcia usados nas restrigoes.



78

Por outro lado, a ordem das laminas tem influéncia sobre a rigidez a flexdo [D]
(Equacgdo 3.23) . Camadas mais espessas com fibras orientadas a 90° aumentam o termo D»;
da matriz, o que aumenta a pressdo de colapso P, (Equacgdo 4.12) e o fator de seguranca a
flambagem do riser SF,.x (Equacdo 4.14). Nota-se que as solugdes S1A até S1F, por exemplo,
possuem as camadas externas com angulos de 0° e 15° e t€m ativas suas restri¢des de flamba-
gem. No entanto, as solugdes S1G até S1K possuem as camadas mais externas orientadas a 90°,
o que faz com que suas restricoes de flambagem nao estejam ativas.

Para cada nimero maximo de geragdes (Nj*) e individuos (Nj,q), o programa foi
executado 30 vezes e os resultados referentes aos valores das médias das func¢des objetivo finais
obtidos com a Equagdo (7.1) podem ser observados na Tabela 7.5. Para melhor visualizagao

dos resultados apresentam-se os graficos das Figuras 7.1 e 7.2.

Tabela 7.5: Média das fun¢des objetivos das solucdes finais nas 30 execugdes do AG ( f,],i ).

Ngmx

100 200 300 400 500

50 0,200 0,209 0,199 0,196 0,206
125 0,190 0,187 0,191 0,185 0,190
200 0,188 0,186 0,182 0,184 0,187
275 0,179 0,183 0,183 0,183 0,178
350 0,184 0,174 0,177 0,180 0,179
425 0,178 0,177 0,175 0,178 0,175
500 0,176 0,174 0,177 0,176 0,175

]Vind

Figura 7.1: Média das solugdes finais em fung¢ao do numero maximo de geracoes.

0.21

0.20 0/\ —o— Nind-050
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N —= ‘)4/-7 % Nind-425
L
017 - Nind-500
100 200 300 400 500
max
NG

Fonte: Elaborada pelo autor.

Pela Figura 7.1, nota-se que a performance do AG implementado nio tem notdvel
dependéncia com o niimero méaximo de geragdes (Nj**). Para um mesmo tamanho de populagio

(Nina), 0 aumento do numero de gera¢des melhora o valor da media da fungio objetivo final ( fn{ )
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Figura 7.2: Média das solugdes finais em fun¢@o do numero de individuos.

215

.210
205 =4—Gmax-100
f‘ 200 4 == Gmax-200
fm 195 | Gmax-300
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.180

175 T T T T T 1
50 125 200 275 350 425 500
Nind

Fonte: Elaborada pelo autor.

em alguns casos e piora em outros. Para 50 individuos, por exemplo, o aumento do numero de
geracdes de 200 para 400 melhora o desempenho do AG ( fn]; cai de 0,209 para 0,196). Ja
para uma populagcdo de 350 individuos, esse mesmo aumento do nimero de geracdes piora a
desempenho do AG ( f,£ aumenta de 0, 174 para 0, 80).

Pela Figura 7.2, nota-se que a performance do AG melhora consideravelmente com
o aumento da populacao para um mesmo nimero de geragdes. Na maioria dos casos, percebe-se
uma queda da média das fungdes objetivo finais ( fr],:)

Na Figura 7.3 € apresentado o valor da func¢do objetivo da melhor solugao na popula-
cdo em funcdo da geracdo corrente. Aqui deve ser ressaltado que, como cada uma das 30
execugdes do AG gera um gréfico diferente, na Figura 7.3 € plotado a "média dos grdficos”
das 30 execucdes para tamanhos fixos da populacdo. Pela figura, percebe-se que, para qualquer
tamanho de populacdo, ocorre inicio do processo de convergéncia entre as geragdes 20 e 50,
havendo poucas melhorias na funcdo objetivo a partir disso. Assim, os resultados indicam ser
preferivel usar populacdes grandes e poucas geracdes. Nota-se uma visivel diferenga na fungdo
objetivo média para populacdes de 50, 125 e 200. Para as populacdes entre 275 e 500, os valores
da fun¢do objetivo média sdo quase os mesmos.

A Tabela 7.6 apresenta a confiabilidade definida na Equagdo (7.2). De maneira
similar, nota-se que a quantidade de 6timos aparentes aumenta com o tamanho da populacao.
No entanto, para uma mesma quantidade de individuos, o aumento do numero de geracodes
nao aumenta a quantidade de 6timos encontrados. Portanto, pode-se dizer que a confiabilidade
do AG ¢ sensivel a variacdo do tamanho da populagdo e insensivel a variagdo do nimero de

geracgoes.
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Figura 7.3: Processo de otimiza¢do médio.
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\\\ —— Nind-050
0.29
—— Nind-125
0.27 - ]
= Nind-200
fm 0.25 +— Nind-275
0.23 —— Nind-350
0.21 \¥ Nind-425
0.19 AN Nind-500
“"I-.
0.1? T T T T 1
0 20 40 60 80 100

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 7.6: Confiabilidade o algoritmo nas 30 execugdes (R,;(%))

Npmax
100 200 300 400 500
50 000 000 000 000 0,00
125 667 667 000 1000 6,67
200 10,00 10,00 13,33 13,33 0,00
275 2333 10,00 1333 1333 2333
350 13,33 43,33 30,00 16,67 20,00
425 2333 26,67 3667 13,33 33,33
500 33,33 33,33 2333 2667 3333

]Vind

7.1.2  Segundo estudo sobre o tamanho da populacdo e o nimero de geracdes

Nesta sec¢ao, o numero de individuos avaliados € fixado em 150000. Para o Algo-

ritmo Genético aqui implementado, o nimero de individuos avaliados em cada otimizagdo €

eXpresso por:

N, eval — Nind + N, E';’ @ RN, ind (7 . 3)

Niumero de individuosavaliados na primeira geracdo  Ntmero de filhos avaliados

De modo a manter o nimero de avaliacdes fixo, a medida que o tamanho da populacdo aumenta,
o nimero maximo de geracdes diminui. Para cada combinacdo de tamanho da populagdo e
numero maximo de geracdes, 30 otimizagdes sao executadas. Ao todo, 5 valores diferentes de
fungio objetivo final (/) sdo obtidos como solucio nas otimizagdes. Essas solucdes podem ou
ndo ser o 6timo aparente. Sdo elas: 0,1643, 0,1785, 00,1928, 0,2073 e 0,2220.

Na Tabela 7.7 sdo mostrados os valores médios finais das func¢des objetivo e o per-
centual de vezes que cada um dos 5 valores da funcdo objetivo aparecem como solugdo final

f7. Vale ressaltar que a quarta coluna da Tabela 7.7 mostra a confiabilidade. De modo a ajudar
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na interpretacao dos resultados da Tabela 7.7, sdo plotados dois graficos (Figuras 7.4 e 7.5).

Tabela 7.7: Resultados obtidos mantendo aproximadamente constante o nimero de individuos
avaliados N,,, = 150000

N, Amax f* Percentual de cada uma das solugdes obtidas
ind G moff = f1=0,1785 f/=0,1928 f/'=0,2073 f/ =0,222

100 1666 0,188 6,7 36,7 43,3 10,0 33
275 605 0,184 10,0 46,7 40,0 33 0,0
450 369 0,178 20,0 66,7 13,3 0,0 0,0
625 266 0,173 40,0 56,7 3,3 0,0 0,0
800 207 0,172 50,0 43,3 3,3 0,0 0,0
975 170 0,171 53,3 43,3 3,3 0,0 0,0
1150 144 0,171 53,3 46,7 0,0 0,0 0,0
1325 125 0,170 63,3 36,7 0,0 0,0 0,0
1500 110 0,170 633 33,3 3,3 0,0 0,0

Na Figura 7.4, apresentam-se as médias das 30 solucdes finais para cada par Nj,q x
Ng4*. Nota-se que o aumento do tamanho da populac@do e redugdo do numero de geragdes leva
a um melhor desempenho do AG pela reducado de fnji .

Na Figura 7.5, as taxas de ocorréncia de cada funcdo objetivo sdo plotadas. A
confiabilidade do algoritmo R,,; (representada pela linha f/ = f* = 0,1643) é baixa quando
se tem populacdes pequenas evoluindo ao longo de muitas geracdes. A medida que o nimero
de geracdes € reduzido e o tamanho da populacdo aumenta, a confiabilidade do AG torna-se
maior. A ocorréncia do segundo melhor valor da fungio objetivo ( ff=o, 1875) diminui em
alguns casos e aumenta em outros. O terceiro valor (f/ = 0,1928) possui uma elevada taxa
de ocorréncia para populacdes pequenas, mas a medida que o tamanho da populacdo aumenta
esse valor é sobrepujado pelo valor 6timo aparente (f/ = f* = 0,1643). Assim, pelo grafico,
nota-se que para populacdes pequenas, a maioria das otimizacdes fornece predominantemente
a segunda e terceira melhor solugdo. J4 para populagdes grandes, a maioria das otimizacdes

fornece o 6timo aparente (0, 1643) ou a segunda melhor solugdo (0, 1875).

Figura 7.4: Média da func¢ao objetivo das solucdes finais em fun¢do do nimero de individuos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 7.5: Percentual de vezes que cada uma das funcdes objetivo aparece na solugao final.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

7.1.3 Taxa de cruzamento

Aqui € estudado o efeito da variacdo da taxa de cruzamento no desempenho do
Algoritmo Genético. Utilizam-se populacdes grandes e poucas geracdes, em vista do que foi
visto nos exemplos anteriores. Os parametros do AG usados aqui sdao apresentados na Tabela
7.8.

Tabela 7.8: Parametros fixos do AG usados no estudo da taxa de cruzamento

Nome Simbolo Valor
Constente de mapeamento Co 1,10
Tamanho da populacao Nina 1500
Nimero Médximo de Geragdes ~ Ng** 100
Prob. de mutagao P 0,01
Prob. de adi¢do de camadas Pia 0,01
Prob. de dele¢dao de camadas Py 0,01
Taxa de troca de camadas Ryp 0,01
Método de penalidade Esttico (k, = 1¢°)
Meétodo de selecao Ranking
Numero de execugdes Nyun 30

Na Tabela 7.9 sdo mostrados os valores da média da func¢do objetivo final (Figura
7.6) e da confiabilidade (Figura 7.7) do AG para os valores dados de taxa de cruzamento (R,).
Para cada taxa de cruzamento, o programa ¢ executado 30 vezes.

Percebe-se que o AG apresenta bom desempenho para qualquer taxa de cruzamento
acima de 0,10. As melhores confiabilidades e menores valores médios da fun¢do objetivo
final ocorrem quando se usa taxas de cruzamento de 0,40 e 0,60. Lembrado que o nimero
de avaliacOes ao longo de um processo de otimizagdo € diretamente a proporcional a taxa de

cruzamento utilizada (Equagdo 7.3), € preferivel o uso de baixas taxas de cruzamento uma vez
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Tabela 7.9: Resultados obtidos com a variag¢do da taxa de cruzamento

Rcr fn]; Rrel (%) Neval
0,10 0,209 2 16500
0,20 0,171 68 31500
0,30 0,168 78 46500
0,40 0,167 82 61500
0,50 0,168 74 76500
0,60 0,167 78 91500
0,70 0,168 76 106500
0,80 0,168 72 121500
0,90 0,169 64 136500

que assim poucos individuos sao avaliados, o que reduz o custo computacional.

Na Tabela 7.9 nota-se que nem sempre o maior nimero de avaliagdes de individuos

produz o melhor desempenho. A taxa de cruzamento de 0,90, por exemplo, embora possua

0 maior custo computacional (N,,, = 136500), fornece o segundo pior desempenho. Por ou-

tro lado, as taxas de cruzamento de valor médio (0,40 — 0,60) levam aos melhores resultados

mesmo apresentando um custo computacional mediano (N, entre 61500 e 91500) . De acordo

com [79] e [80], a otimizacao usando populacdes de tamanho elevado geralmente sem sido feita

usando-se valores médios para taxa de cruzamento.

Figura 7.6: Média de func¢ao objetivo em fungdo da taxa de cruzamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

7.1.4 Meétodos de penalidade e selecao
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Nesta secdo sdo estudados os métodos de penalidade e selecdo. Sao empregados

a selecdo por ranking e fitness-proportional. O método de penalidade estética cldssico e os

dois de penalidade adaptativa (Secdo 6.2.1.1 e Secdo 6.2.1.2) sdo analisados. Os parametros

do AG usados no exemplo anterior s3o os mesmos empregados aqui, sendo o valor da taxa de

cruzamento fixo em 0, 50. Tais parametros sido resumidos na Tabela 7.10.

Os primeiros testes consistem no estudo do pardmetro de penalidade estatica k,. O
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Figura 7.7: Confiabilidade em func¢do da taxa de cruzamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 7.10: Parametros fixos do AG usados no estudo da penalidade e sele¢ao

Nome Simbolo Valor
Constente de mapeamento Co 1,10
Taxa de cruzamento R, 0,50
Tamanho da populacao Nina 1500
Numero Méximo de Geragdes ~ NS 100

Prob. de mutagao P 0,01
Prob. de adi¢dao de camadas Pia 0,01
Prob. de dele¢do de camadas Py 0,01
Taxa de troca de camadas Ryp 0,01
Numero de execugdes Nyun 50

fator de penalidade varia entre 0,25 e 64 usando selecdo por ranking e fitness-proportional. Para
cada fator de penalidade e selecdo, a otimizagao € realizada 50 vezes. Os resultados obtidos s@ao
apresentados nas Tabelas 7.11 e 7.12.

O parametro CI>£1 ¢ a média dos valores finais da funcio objetivo penalizada das
solugdes nas 50 otimizagdes. A grandeza Rj.,, definida como taxa de viabilidade, representa
a percentagem de vezes que uma solugdo final vidvel (6tima aparente ou nao) é encontrada em
Ny, otimizagdes. Os resultados mostram que o uso de &, igual a 0,25 ndo fornece nenhum
6timo vidvel em 50 otimizagdes (R = 0%). O uso de selegdo por ranking tem o melhor re-
sultado quando kj, = 16. O uso de fitness-proportional apresenta o melhor desempenho quando
k, = 4. Como esperado, para os dois métodos de sele¢do, a taxa de viabilidade Ry., aumenta
com crescimento do fator penalidade k),

Os resultados relacionados a eficiéncia dos métodos de penalidade e selecdo sdo
visualizados na Tabela 7.13. Os maiores valores de confiabilidade (90%) e os menores valores
médios da funcio objetivo final (0, 165) sdo obtidos usando penalidade estitica. Entre as pe-
nalidades adaptativas, o método proposto por Barbosa e Lemonge (2008) [77] mostrou melhor
desempenho do que o método de Deb (2000) [73] em todos os aspectos.
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Tabela 7.11: Resultados obtidos usando penalidade estética e selecao por ranking

[ of
k, fh @) Efn Ro(%) Rea(%)

fh
0,25 0,151 0,160 5,540 0 0
1 0,165 0,166 0,201 88 80
4 0,167 0,167 0,310 86 70
16 0,165 0,165 0,029 98 90

64 0,168 0,168 0,222 96,07 70

Tabela 7.12: Resultados obtidos usando penalidade estética e selecdo por fitness-proportional

f_ef
kp fn]; CI)& D Rfea(%) Rrel(%)

fh
0,25 0,151 0,160 5,874 0 0
1 0,167 0,167 0,115 94 78
4 0,165 0,165 0,349 92 90
16 0,168 0,168 0,043 98 74
64 0,168 0,168 0,144 98 74

Muitas vezes, um AG encontra a solu¢ao final de um problema bem antes do nimero
maximo de geragdes ser atingido. Define-se Ng’l como o nimero efetivo de geracdes que o AG
leva para encontrar a solucio final f/ em um processo de otimizagdo. A média do nimero
efetivo de geragdes em N,,, otimizagdes é (Néoz )m € serve para determinar a velocidade de
convergéncia do AG. Quanto maior N39! mais lenta é a convergéncia. Na Tabela 7.13 nota-se
que, para qualquer penalidade, o nimero médio de geracdes para atingir a solu¢do final por
ranking (36,5, 33,8 e 45,0 ) é menor do que por fitness proportional (66,8, 61,1 e 66,1).
Portanto, a convergéncia por ranking se da de forma mais rdpida. A combina¢do que forneceu
a convergéncia mais rdpida é ranking com a penalidade adaptativa de Barbosa e Lemonge. A

combinacdo mais lenta foi obtida quando se usou fitness-proportional com a penalidade estatica.

Tabela 7.13: Comparagdo entre os métodos de penalidade e selecao

sele¢do penalidade Rye1(%) 7l (N2D) Rpea(%)
estatica (kp = 16) 90 0,165 36,5 08
ranking Barbosa (2008) [77] 84 0,167 33,8 100
Deb [73] 70 0,169 45,0 100
estdtica (kp = 4) 90 0,165 66,8 92
fitness proportional Barbosa (2008) [77] 78 0,168 61,1 100
Deb [73] 74 0,168 66,1 100

7.2 Exemplo-2 - Variacao da profundidade do mar

Nesta secao € estudado o efeito da variagao da profundidade. Usam-se profundida-

des de 1000, 1500 e 2000 metros nos exemplos. O modelo do problema consiste na minimizagao
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do custo de risers hibridos simétricos. Assim, além das espessuras e das orientagdes das fibras
das camadas, considera-se também o material como varidvel de projeto. Cada lamina pode ser
feita de Carbono/Epodxi (ca) ou Vidro/Epoxi (gl) (Tabela 7.1). Com exce¢do do material e das
profundidades, os parametros fisicos e geométricos empregados aqui, sao os mesmos do Exem-
plo 1 (Tabela 7.2). Os parametros do AG que forneceram as melhores eficiéncias no Exemplo
1 sdo usados aqui (Tabela 7.14).

Tabela 7.14: Parametros do AG usados no primeiro exemplo de calibragcdo

Nome Simbolo Valor
Constente de mapeamento Co 1,10
Tamanho da populagao Nina 1500
Numero de geracdes N+ 100
Taxa de cruzamento R, 0,50
Probabilidade de Mutacao P 0,01
Prob. de adi¢do de camadas Paa 0,01
Prob. de delecao de camadas Pj 0,01
Taxa de troca de camadas Rsywp 0,01
Método de penalidade Barbosa e Lemonge (2008)
Meétodo de selecao Ranking
Numero de execugdes Nrun 30

Os resultados obtidos podem ser visualizados nas Tabelas (7.15) (7.16) e (7.17).
Para todas as profundidades, a restri¢ao relativa a resisténcia do liner e do compdsito na junta
do topo estdo quase-ativas. Quase-ativa também € a restricao relativa a flambagem. A restricdo
de resisténcia do compdsito no fundo (glj‘” ) ndo estd ativa em nenhuma das trés profundidades,
mas nota-se que seus valores crescem a medida que a profundidade aumenta (—0,849, —0,779
e —0,742). O valor da restri¢ao de resisténcia do liner no topo (g?lOp ) diminui com o aumento de
profundidade (—0,021, —0,038 e —0,058). O valor da restri¢ao de resisténcia do liner no fundo
(gf’lo’ ) aumenta com o acréscimo de profundidade (—0,482, —0,256 e —0, 116). Como esperado,
o valor da fun¢@o objetivo (custo do compdsito) aumenta com o acréscimo de profundidade
(0,0623, 0,0827 e 0,099). Isso ocorre porque o aumento da profundidade provoca o aumento
da forca axial no topo e da pressao externa no fundo, fazendo com que camadas mais espessas
e de material mais caro (Carbono/Epodxi) sejam empregadas para satisfazer os requisitos de
resisténcia e flambagem.

Nota-se que a medida a que profundidade € incrementada, a quantidade de Vidro-
Epoxi diminui e a de Carbono/Ep6xi aumenta. Para a profundidade de 1000 m, por exemplo,
as solugdes possuem 33,3% de suas camadas constituidas de Vidro/Epéxi. Tais porcentagens

se reduzem a 27,3% e 9, 1% para as respectivas profundidades de 1500 m e 2000 m.



Tabela 7.15: Projetos 6timos obtidos para profundidade de 1000m (f* = 6,23¢~2)

top

bot

bot

Sol Variveis de projeto g’ g gy g’ Shuck
h [4/1/2/2];

Ex2a 6  [75/0/—30/15],  -0,020 -0,003 -0481 -0,848 -0,014
m [ca/gl/ca/gl];s
h [4/1/2/2];

Ex2b O  [75/15/-30/0],  -0,021 -0,001 -0482 -0,849 -0,014
m [ca/gl/ca/gl]s
h [4/1/2/1/1];

Ex2c 6 [75/30/-30/0/—15];, -0,021 -0,001 -0,483 -0,851 -0,015
m  [ca/gl/ca/gl/gl]s
h [4/2/2/1];

Ex2d ®  [75/-30/0/30,  -0,020 -0,003 -0,482 -0,850 -0,020
m [ca/ca/gl/gl]s

Tabela 7.16: Projetos 6timos obtidos para profundidade de 1500m (f* = 8,275¢2)

top

top

bot

bot

Sol Varidveis de projeto gl gc gy gz Chuck
VYNV R

Ex2e O [75/15/15/—15/—30], -0,038 -0,011 -0258 -0,779 -0,069
m [ca/gl/ca/gl/cal;
h [4/2/3/1/1];

Ex2f 0 [75/15/—15/—45/15]; -0,038 -0,002 -0,257 -0,780 -0,070
m [ca/gl/ca/ca/gl]s
h [4/1/3/2/1];

Ex2e O [75/15/—30/15/30], -0,037 -0,005 -0256 -0,779 -0,086
m [ca/ca/ca/gl/gl]s
h [4/3/1/1/2];

Ex2h O [75/-30/0/15/15/15], -0,038 -0,008 -0256 -0,779 -0,093
m [ca/ca/gl/ca/gl]s
h [4/2/2/1/2];

Ex2i 6  [-75/45/0/0/0,  -0,036 -0,001 -0279 -0,788 -0,135
m [ca/gl/ca/ca/gl]s

87
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Tabela 7.17: Projetos 6timos obtidos para profundidade de 2000m (f* = 9,9¢2)

Sol Variaveis de projeto g?lo‘p g’ gf?lm g 8buck

h 5/1/2/2/1];
Ex2j © [90/30/0/—15/15, -0,058 -0,010 -0,119 -0,768 -0,014

m [ca/gl/ca/ca/cals

h [5/2/1/2/1]s
Ex2k 0  [90/—15/0/0/15],  -0,058 -0,010 -0,119 -0,768 -0,014

m [ca/ca/gl/ca/cals

h [5/2/1/1/2]s
Ex2l 6 [90/—15/—15/0/15]; -0,059 -0,009 -0,121 -0,749 -0,014

m [ca/ca/gl/ca/cals

h [5/2/1/1/2];
Ex2m ©  [90/—15/15/0/0],  -0,057 -0,011 -0,116 -0,742 -0,015

m [ca/ca/ca/gl/cals

7.3 Exemplo-3 - Otimizacao multi-objetivo

A minimizagdo do custo do riser para um profundidade de 1500 metros forneceu
diversos projetos com diferentes fatores de seguranca a flambagem g« (Tabela 7.16). Assim,
o problema € resolvido novamente considerando uma formulagdo multi-objetivo que visa mini-
mizar o custo e maximizar o fator de seguranca a flambagem. O pesos das funcdes custo e fator
de segurancga sao respectivamente wo, = 0,95 e w3 = 0,05. Como o peso do segmento do riser é
desconsiderado, entdao w; = 0,0. Espessura, orientagcdo das fibras e material de cada camada s@o
as variaveis de projeto. Cada lamina pode ser feita de Carbono/Epdxi (ca) ou Vidro/Epdxi (gl)
(Tabela 7.1). Os parametros fisicos e geométricos empregados aqui, sdo os mesmos do Exem-
plo 2 (Tabela 7.2). Os parametros do AG que forneceram as melhores eficiéncias no Exemplo 1
e foram empregados no Exemplo 2 sdo usados tambem aqui (Tabela 7.14). Os projetos 6timos
obtidos podem ser observados na Tabela 7.18.

Os projetos obtidos pela formulacdo mono-objetiva (Tabela 7.16) e multi-objetiva
(Tabela 7.18) sdo comparados com o objetivo de se analisar as principais diferencas entras
a formulacdes. Devido ao baixo peso adotado para a func@o objetivo relativa a flambagem
(w3 = 0,05), as solugdes encontradas tanto pela formulagdo mono-objetiva como pela multi-
objetiva possuem o mesmo custo. No entanto, o problema multi-objetivo, por possuir uma
menor quantidade de 6timos globais, leva a otimizacao a encontrar solu¢des de menor variabili-
dade. Tal fato é constatado analizando-se o esquema de laminag@o dos projetos 6timos. Todas as
solu¢cdes encontradas, independente do tipo de formulag@o, possuem nas camadas mais externas

4mm de Carbono/Epdxi a 75°. No entanto, de modo a maximizar o fator de seguranca a flam-
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bagem, em todos as solucdes da formulagdo multi-objetivo observou-se a presenga de 2mm de
Carbono/Epdxi a 45° nas segundas camadas mais externas, fato esse que nao é constatado com
a formulacdo mono-objetivo. Além disso, nota-se que todas as solu¢des do problema multi-
objetivo possuem Vidro/Epdxi somente nas camadas mais internas, enquanto na formulagdo

mono-objetivo o Vidro/Epdxi encontra-se em outras camadas.

*

Tabela 7.18: Formulagdo multiobjetivo - Projetos 6timos obtidos para H = 1500m (f* =
1,281¢7 1)

Sol Variaveis de projeto A A A e
h 4/2/2/1/2),
Ex3a 0 [75/—45/a/—15/0], -0,039 -0257 -0,009 -0.819 -0,123

m [ca/ca/ca/gl/gl]s

h [4/2/1/1/1/2];
[75/ —45/0/0/ —15/0], -0,038 -0,282 -0,002 -0,795 -0,110

m  [ca/ca/calca/gl/gl];

[4/2/2/2/1];
[~75/45/0/0/15], 0,037 -0,255 -0,005 -0,794 -0,106

m [ca/ca/ca/gl/gl)s

[4/4/2/1];
[75/—15/90/0],  -0,043 -0,310 -0,000 -0,808 -0,076

m [ca/ca/gl/gl)s

Ex3b

D

oyl

Ex3c

D

oyl

Ex3d

D




8 CONCLUSOES

Um modelo de otimizacao para o pré-dimensionamento de risers de material compo-
sito foi proposto. Como varidveis de projeto foram consideradas as espessuras, as orientagdoes
das fibras e o material de cada lamina. A andlise global da estrutura foi feita usando um modelo
de catendria inextensivel. A andlise local da estrutura realizou-se com as expressoes analiticas
da Teoria Classica de Laminag¢dao. Um Algoritmo Genético com operadores especialmente de-
senvolvidos para estruturas laminadas foi implementado.

O AG foi calibrado e os parametros da calibracao que forneceram os melhores re-
sultados foram empregados na otimizag¢do de risers hibridos.

Dos resultados da calibracao, notou-se que uma melhor performance € obtida usando-
se populagdes grandes e pequenas geracdes. Observou-se que pequenas populagdes evoluindo
em muitas geracoes sdo menos eficientes.

Os resultados obtidos do estudo da taxa de cruzamento mostraram que chega-se
a um melhor desempenho com taxas de cruzamento medianas (0,4-0,60). O uso de taxas de
cruzamento muito baixas (0,10) e muito altas (0.90) produziram os piores resultados.

Dentre os métodos de penalidade, o estitico forneceu as maiores taxas de confi-
abilidade. No entanto, ele deve ser calibrado para cada problema. O método de penalidade
adaptativa de Barbosa e Lemonge (2008) foi melhor do que o método de Deb (2000). A seleg¢ao
por ranking provou ser mais rapida do que a selecao por fitness-proportional.

Ap6s a calibragdao do AG, foram otimizados risers compoésitos hibridos (Carbono/
Epoxi e Vidro/Epoxi) para diferentes profundidades do oceano considerando uma formulacao
mono-objetiva de minimizacdo do custo. Como ja esperado, o aumento da profundidade pro-
vocou um aumento do custo do projeto devido aos acréscimos da forca axial no topo e pressao
externa no fundo. O aumento do custo foi observado tanto pela maior quantidade de Car-
bono/Epdxi como menor quantidade de Vidro/Epoxi.

O uso do custo como funcdo objetivo forneceu projetos 6timos com diferentes fa-
tores de seguranca relativos a flambagem. Tal problema foi contornado com o uso de uma
formulacao multi-objetivo. As formulagdes mono-objetivo e multi-objetivo produziram solucdes
de mesmo custo, mas os projetos encontrados com a formulacdo multi-objetivo apresentaram
uma menor variabilidade e maiores fatores de seguranca relativos a flambagem. Assim mostrou-
se a eficiéncia da formulacdo multi-objetivo para otimizagdo de risers de material composito.

Como trabalhos futuros, planeja-se a substituicdo do modelo de catendria por um
modelo de elementos finitos que considere a flexdo e permita a consideracdao de outros carre-
gamentos (onde e corrente), a interacao solo-estrutura no fundo do mar e os efeitos das cargas
dindmicas. Também planeja-se realizar o estudo de outros operadores genéticos com o objetivo

de melhorar o desempenho do Algoritmo.
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