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Resumo

Neste trabalho, como alternativa para o célculo do Fator de Concentragdes de Tensdo em juntas tubulares,
propde-se uma nova abordagem onde se utilizam Redes Neurais Artificiais (RNA), cuja caracteristica
principal ¢ a capacidade de generalizagfio, a partir de um conjunto de dados, sem a necessidade de se
estabelecer, a priori, uma fungfo explicita entre as varidveis de entrada e as de saida do problema. Para o
treinamento da rede foram utilizados modelos calculados através do Método dos Elementos Finitos onde se
contabilizou a geometria tridimensional do corddo de solda da junta. O procedimento proposto, como um
todo, representa um avango em relagdo aos métodos tradicionais de célculo de concentragdo de tensdes em
juntas, quer seja porque contabiliza os efeitos do modo pelo qual se faz o preenchimento pela solda, quer seja
porque utiliza RNA e prescinde do conhecimento explicito de férmulas matematicas.

Abstract

As an alternative approach to calculate the Stress Concentration Factor we propose the Artificial Neural
Networks (ANN). Neural networks have the ability to learn, to generalize and, besides, the user does not need
to know a priori a function between input and output data. The training set used in this research work was
obtained by FE simulations of the joint taking into account the 3D geometry of the welding fillet between
chord and brace of the joint. The procedure proposed represents an advance among the traditional SCF
calculations for tubular joints, both because it takes into account the effects of the welding fillet in the SCF
and because it uses the Neural Network approach for the stress concentration factor computation.

1. INTRODUGAO represente o fendmeno e ajustam-se os
Da pesquisa na literatura existente pardmetros desta expressdo com técnicas
sobre juntas tubulares soldadas, veja de regressdo.
referéncias 1, 2 e 3, evidencia-se que as Muitas vezes, no entanto, a
diversas formulagdes utilizadas para o expressdo idealizada para o calculo do
calculo do Fator de Concentragdo de FCT fornece bons resultados apenas para
Tensdes (FCT) sdo, basicamente, obtidas uma faixa restrita de valores das variaveis
por procedimento similar. Geralmente, envolvidas no modelo [4], ou porque o
combinam-se as  varidveis julgadas conjunto de dados € inadequado para a
relevantes para o célculo do FCT, regressdo, ou porque a expressdo em seu
gerando-se  inumeras  estruturas  de todo nfio ¢ a mais adequada. Em certos
conformagdo geométricas distintas que casos, como no da junta tipo Y, tubo
sdo  ensaiadas  mecanicamente  em principal e secundario tém expressoes
laboratorio ou simuladas através de diferentes, ressaltando-se o que &,
programas baseados no Método dos provavelmente, a principal dificuldade
Elementos Finitos (MEF). De posse dos dos  pesquisadores:  encontrar uma

resultados, idealiza-se uma expressdo que
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expressdo  matematica simples que
represente adequadamente o fendmeno da
concentragio de tensdes nas juntas
soldadas. As formulagdes propostas por
Kuang [1], Gibstein [2], UEG [3] e
Smedley [4], por exemplo, sdo todas
diferentes entre si e evidenciam o grau de
incerteza presente em suas avaliagoes.

Neste trabalho propOe-se um
procedimento alternativo para o calculo
do FCT, no qual duas investidas
inovadoras sfio experimentadas no intuito
de aprimorar os métodos anteriores.

Primeiro, considera-se um
conjunto de dados obtidos de simulagbes
pelo MEF, utilizando-se de elementos
s6lidos tridimensionais, o que possibilita
a inclusio do corddo de solda na
geometria do modelo. Com isso, o0s
resultados obtidos tendem a ser mais
acurados, seja pela melhor representagédo
fisica do modelo, seja pela obtengio
direta do FCT, sem a necessidade de
extrapolagdes, como usualmente ocorrem
nas analises através de modelos de casca.

Segundo,  diferentemente  do
processo usual, o conjunto de dados
obtido na etapa anterior ndo ¢ utilizado
para ajustar pardmetros em regressoes e
sim para treinar Redes Neurais Artificiais
(RNA). Este enfoque ¢ vantajoso na
medida em que torna desnecessario o
conhecimento a priori de uma expressdo
para o céalculo do FCT.

As RNA sdo baseadas nas redes
neurais biologicas, com caracteristicas de
aprendizado e  generalizagdo.  S@o
estruturas  formadas  por  muitos
processadores simples, ditos neurdnios,
cada um deles com capacidade para
pequenos cdlculos. Os neurdnios séo
conectados por canais, através de um
valor numérico denominado peso. As
RNA sfio (reinadas através de um
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processo que ajusta os pesos, utilizando-
se do conjunto de treinamento, ou seja,
aprendem de exemplos. Posteriormente,
este conhecimento pode ser utilizado para
previsdo de novos casos, em um processo
batizado de generalizagdo.

No préximo item sera apresentado
uma -descri¢io do funcionamento das
RNA utilizadas neste trabalho. Em
seguida, no item 3, uma descrigio do
modelo de elementos finitos utilizado
para a simulagdo das juntas. No item 4
estdo apresentados os resultados obtidos
e, finalmente, no item 5, discorrem-se as
principais conclusdes e recomendagdes
frutos do desenvolvimento deste trabalho.

Nomenclatura
D,d = didmetros dos tubos primério e
secundario
FCT = fator de concentragéio de tensdes
G = gap, folga na raiz da solda entre o

primério e o secunddrio
MEF = Método dos Elementos Finitos

r = raio de concordéancia

RNA = Redes Neurais Artificiais

T,t = espessura dos tubos primério, secundario

X; = vetor com valores das varidveis de
entrada

Y. = vetor com valores das varidveis de saida

calculados pela rede.

Y; = vetor com valores das varidveis de saida
obtidos pelo MEF.

W;; = pesos entre 0S neurdnios i € j.

n = taxa de aprendizado da rede.

§; = erro calculado no j-ésimo neurdnio.

0, = limiar de disparo do j-ésimo neurdnio.

Gy = soma ponderada dos sinais que chegam
ao j-ésimo neurdnio.

o = angulo de chanfro na base do membro
secundario

B =d/D.

Y =D/2T

T =t/T.

0 =angulo entre os tubos.

W = &ngulo de inclinagdo do secundério ou

angulo de heel



2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais sdo
estruturas simples que podem armazenar
conhecimento e tornd-lo util para
posterior uso. Normalmente possuem alto
grau de paralelismo, uma vez que os
calculos envolvidos em cada neurdnio de
uma camada sdo independentes dos
outros neurdnios daquela camada.
Apresentam comportamento semelhante
ao do cérebro humano em, pelo menos,
trés aspectos:

r

e o conhecimento ¢ adquirido pela
rede através de um processo de
aprendizagem;

e as conexdes entre os neurdnios sio

usadas para armazenar 0
conhecimento.
e esse conhecimento pode ser

utilizado para generalizagdes.

Lippmann [5] detalhou os tipos de
RNA mais comuns, apresentando um
estudo  detalhado  daquelas  mais
utilizadas, como por exemplo a maquina
de Boltzmann, as redes de Hopfield, a
rede de Kohonen e as redes do tipo feed-
Jorward, com varias camadas interligadas
entre si através de pesos.

As redes do tipo feed-forward
envolvem aproximadamente 90% do total
de aplicagdes de redes neurais utilizadas
atualmente, conforme relata Haykin [6].
Sdo  particularmente  indicadas para
problemas em que o conjunto de dados
conhecido € formado por casos
relacionando entrada e saida, e por isso
foram escolhidas para abordar o problema
do calculo do FCT.

2.1 - A Arquitetura

Na figura 1 estdo representados os
principais componentes de uma rede do
tipo feed-forward. A primeira camada de

neurdnios, chamada de camada inicial,
possui tantos nds quantas forem as
variaveis de entrada do problema. Na
ultima camada sdo colocados tantos nds
quantos forem as varidveis de saida.
Assim, para resolver uma equagdo na
variavel z, que é fungdo das varidveis x e
y, por exemplo, seriam necessarios dois
neurdnios na camada de entrada e um
neurdnio na camada de saida.

As camadas intermediarias,
também chamadas de camadas ocultas,
infelizmente, ndo obedecem a nenhuma
regra geral.

Definir as camadas intermedidrias,
e também o nimero de neurdnios em cada
uma delas, ¢ uma tarefa que depende de
varios fatores, como o tamanho do
conjunto de treinamento, o fendémeno a
ser representado, o nimero de varidveis
nas camadas de entrada e de saida.

As camadas sfo totalmente
interconectadas, ou seja, todos os
neurdnios da primeira camada sfo

conectados com todos os neurdnios da
camada seguinte, que por sua vez estdo
conectados com os neurdnios da proxima
camada, repetindo-se o processo até que
se atinja a camada final. Essas conexdes
sdo realizadas por pesos aleatoriamente
inicializados.

2.2 - O Treinamento

O tipo de treinamento da rede esta
diretamente  associado  aos  dados
disponiveis sobre o fendmeno que se
deseja modelar. Voltando-se ao exemplo
da fungio z(x,y), imagine que exista uma
conjunto de dados composto por valores
de x e y, associados a valores de z, o que,
na nomenclatura de redes neurais, €
chamado de pares de treinamento
((x,y),2). O treinamento com este conjunto
¢ chamado de supervisionado porque,
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camada de saida

diregdo de
ativagéo dos
neurénios

diregdo de
propagagéo
do erro

camadas
ocultas

camada de entrada

Figura 1- Rede Neural do tipo feed-forward

durante o treinamento, cada z fornecido
pela rede pode ser comparado com o
z(x,y) da tabela. Por outro lado, se a tabela
e dados contivesse apenas os pares (x,)), 0
treinamento  seria do  tipo  ndo
supervisionado, o qual se caracteriza pela
inexisténcia ~de um  valor  para
comparagdocom o resultado fornecido
pela rede. Este tipo de treinamento ¢é
comum em problemas de classificagéo,
nos quais o objetivo € agrupar os dados
segundo algum critério.

Para entender o treinamento das
redes neurais do tipo feed-forward,
considere-se, sem nenhuma perda de
generalizagdo, uma rede com uma camada
de entrada com p neurdnios, uma camada
oculta com k neur6nios e uma camada de
saida com ¢ neurdnios. Considere-se
ainda um conjunto de dados que
relacionam causa e efeito do fendémeno
em analise formados por m pares de
treinamento (X, YY), (X2,Y2),es

(Xm Ym)), em que X; e Y; séo vetores de
dimensdes p € q.

No treinamento, o vetor X; ¢
associado com os neurdnios da camada de
entrada. Cada neurdnio da camada oculta
recebe uma somatoria dos produtos dos
componentes de X; pelos respectivos
pesos que o conectam com 0S neurdnios
da camada inicial. Este produto ¢
submetido a uma fungéo, usualmente nédo
linear, produzindo um sinal de saida
daquele neurénio. O mesmo ocorre para
todos os k neurdnios da camada oculta.
Em seguida, repete-se o processo entre as
camadas oculta e final. O vetor obtido na
camada final, Vl., representa, para aquela

iteragdo, a aproximag@o da rede para a
entrada X.

A diferenga entre Y, e o valor

correto, Y;, € entdo utilizada para
modificarem-se os valores dos pesos entre
as camadas de sorte a minimizar o desvio

Vl. -Y;. Assim, na apresentagfo, a rede, do
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préximo par de treinamento, ela estard
configurada com os novos pesos.

Todos os m pares de treinamento
sdo submetidos ao mesmo processo,
sendo que, depois de cada um, os pesos
sdo modificados até que a tolerincia
desejada seja atingida.

O algoritmo utilizado para fazer a
modificagdo dos pesos ¢ chamado de
retro-propagacdo, nome oriundo do fato
de se calcular o desvio na saida e
“propagar” este desvio para tras até a
primeira camada. Os principais passos do
algoritmo  podem  ser  resumidos,
conforme representado na tabela 1.
Maiores detalhes deste algoritmo podem
ser encontrados em Freeman[7] e
Wasserman|8].

Tabela 1 - Algoritmo de Retro-
Propagagao

1. Os pesos e os limiares s#do
inicializados com valores aleatdrios.

2. Apresenta-se o  conjunto  de
treinamento, estabelecendo-se um
conjunto de vetores na camada de
entrada (X, Xa,...., Xm) € 0 respectivo
conjunto (Yy, Ys,...., Yi) na camada
de saida.

3. Em cada nd, calcula-se a saida atual
pela soma ponderada dos valores dos
nés que chegam da camada anterior,
fazendo-se uso da seguinte fung¢ao:

1

L+e &%

¥y =
sendo:
€, - a soma ponderada dos nds que
chegam no j-ésimo no;

y, -asaida do j-ésimo no;

~0000%5
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0, - o limiar do j-ésimo no.

4. O erro ¢ atualizado, a partir dos pesos

entre a camada de saida e a proxima,
utilizando-se a expressdo

W,a+)=W;(t)+nd,.y,

sendo:

W, -peso entre 0 i-ésimo no e o
J-ésimo no;

Se j é um nd de uma camada de
saida, entdo:

é‘j :17](1 _)7])()71 _Yf)

Se j ¢ um ndé de uma camada

interna entdo o valor de 8j é

calculado por

5=y, 0=y )26 )
k

N - a constante de aprendizagem
da rede.

5. Volta-se ao passo 2 até atingir-se a
tolerdncia desejada.

2.3 A generalizagao

Depois de treinada, ou seja, todos
os pesos foram definidos de forma que,
por algum critério, a tolerancia requerida
foi alcangada, a rede estd pronta para
fornecer resultados para casos que ndo
foram utilizados durante o treinamento.
Este processo, denominado de
generalizagdo, é o motivo pelo qual a rede
foi treinada. O treinamento pode ser um
processo extremamente demorado porém,
uma vez treinada a rede estara apta a
responder, quase que instantaneamente, a
qualquer solicitagdo de entrada.

2.4 Principais dificuldades

O processo de treinamento ¢€
usualmente feito pelo algoritmo de refro-



propagagdo, eventualmente com algumas
modificagdes que podem acelerar o
processo de convergéncia. Ainda assim, a
minimiza¢do do desvio através da
modificag@o do conjunto de pesos muitas
vezes ndo atinge a precisdo desejada. Isto
porque, dependente da robustez do
método de busca do minimo da fungdo
erro, pode-se atingir alguma regido de
minimo local que esteja longe de outra
que poderia resultar a precisfo desejada.
Além disso, durante a busca pode-se
atingir um patamar da fungfo erro e ndo
se conseguir sair, em um numero
aceitdvel de iteragdes, para uma outra
regidio no dominio de busca. Alguns
algoritmos, como por exemplo o
“Simulated Annealing” [9], [10] sugerem
técnicas que conseguem superar estes
problemas, mas, em geral, o custo para
tanto também é grande.

O nuimero de neurdnios na camada
oculta € outro fator que pode introduzir
erros nos resultados fornecidos pela rede
e também tornar proibitivo o tempo
necessario para o treinamento de um
conjunto de dados. Um  ntmero
insuficiente pode ndo conseguir extrair as
caracteristicas basicas do fendmeno
estudado, assim como um numero muito
acima do ideal pode fazer com que a rede
“memorize” os pares de treinamento.
Mas, qual deve ser o numero ideal?
Depende do problema! Para atingi-lo é
necessario que varias configuragdes sejam
testadas, com um conjunto de
treinamento, um de valida¢dio e um de
teste, todos independentes entre si.
Assim, depois de treinar um numero
suficiente de configuragdes, utiliza-se o
conjunto de validagdo para comparar a
performance dessas redes, com relagfo a
uma fungfo de erro arbitrada. Por fim, o
desempenho da rede escolhida &
verificado quanto ao conjunto de teste.

Todo este processo, dependendo do
tamanho do conjunto de treinamento,
pode levar dias e até semanas, mesmo em
maquinas de alta performance.

3. MODELO DE ELEMENTOS
FINITOS

-Os  dados  utilizados  para
treinamento das RNA foram obtidos, por
simulagdes numéricas através do MEF, de
diversos casos de juntas tubulares
soldadas tipo-Y. Para obter as geometrias
discretizadas das juntas, foi desenvolvido
um programa pré-processador especifico
de geragdo de malhas [11] com elementos
solidos isoparamétricos de oito nos
(BRICK-8, com modos incompativeis e

ordem de integragdo igual a dois),
possibilitando, assim, a representagdo
precisa  da  intrincada = geometria
tridimensional do corddo de solda,

conforme se mostra na figura 3.1.

O conjunto de dados gerado
resulta de 256 casos de andlise, para os
quais foram tomados valores especificos
de variaveis adimensionais, conforme o

padrio  usualmente encontrado na
literatura.  Nesses termos, foram
consideradas as seguintes rela¢Ges

geométricas adimensionais tipicas:

0.4 < d/D < 0.8, relagdo de didmetros
entre membros principal e
secundario,

t/T < 0.8, relagdo de espessuras
entre membros principal e
secundario,

40 < <90, angulo entre os membros

principal e secundério.

04 <

10 < D/2T < 20, relagéo entre didmetro
e espessura do membro
principal

0.1 < G/t £ 0.8, relagdo entre folga na
raiz do corddo de solda e

~00008§
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espessura do  membro 10 < o £ 45, angulo de chanfro na base do
secundario, membro secundario.

/\dy
D

detalhe A

CO—— ;

detalhe A

sendo:

didametro do tubo principal.
diametro do tubo secundario.
angulo de "heel".

raio de concordancia.

angulo de chanfro.

"GAP" entre os dois tubos.
espessura do tubo principal.
espessura do tubo secundario.

~—®O R s €ag

Figura 3.1 - Geometria da Junta tipo Y
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Como solicitagbes sobre o
membro secundario, foram tomados os
casos tipicos de for¢ga normal e de
momento fletor no plano de simetria da
junta. Nessa situagfo, as cargas nodais
aplicadas na extremidade livre do
secundario tém magnitude estabelecida de
sorte a ai produzir maxima tensdo de
membrana com valor unitario, tal que a
tensdo de Hot Spot resulta igual ao Fator
de Concentragdo de Tensdes para ambos
os casos de carga.

Todo o processo de célculo e
identificagdo das tensdes maximas, por
todos os 256 casos geométricos de juntas
analisadas, foi automatizado em
computador. Assim, apds um total de
aproximadamente 1000  horas  de
processamento (em microcomputador
PENTIUM 133Mhz com o software
ALGOR [12]) foram produzidos todos os
dados necessarios ao treinamento da
RNA.

A titulo de ilustragdo,
apresentamos na Figura 3.2 a malha de
MEF de um dos casos analisados, onde se
pode observar a presenga do raio de
concordéancia do corddo de solda que, em
ultima instincia, funciona como elemento
de atenuagdo do fluxo de tensdes entre
primario e secundario.

4. RESULTADOS

Conforme descrito nos itens 2.1 e
2.4, ndo existe um método consagrado
para definir-se o numero de ndés da
camada oculta. Portanto, foi necessario
partir de wuma configuragdo inicial
arbitrada, com 10 nds na camada oculta.
Apos 40000 ciclos de treinamento, isto €,
cada par de treinamento ter sido
apresentado a rede 40000 vezes, o desvio
médio entre os valores fornecidos pela
rede e aqueles obtidos pelo modelo de
elementos finitos era maior que 30%.
Desta forma, outras configuragdes foram
selecionadas, acrescentando-se um novo
neurdnio na camada oculta a cada nova
configuragdo. Obteve-se, assim, uma
configuragio com 15 neur6nios na
camada oculta, com desvio médio de 2%
e desvio maximo de 21%, apos,
aproximadamente, 20000 iteragdes. O
tempo total para treinamento de todas as
redes utilizadas foi de 240 horas,
contabilizando-se as diversas paradas para
alteragdes nas configuragdes.

No atual estagio da pesquisa, o
principal resultado  obtido  esta
representado na figura 4.1. Trata-se da
variagfio do FCT com o dngulo de chanfro
do tubo secundario. Saliente-se que
calculados nos moldes tradicionais,

* G=4mm
y =90 graus
d/D =0.6
T =0.6

E— ® G=2mm
Wy =90 graus
d/D=0.6
vT =0.6

35 40 45

Figura4.1 — FCT x Angulo de Chanfro
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valores de FCT seriam constantes, pois

tais abordagens ndo consideram essa
variavel em suas formulagdes.
5. CONCLUSOES

Dos resultados obtidos fica

claramente evidenciada a influéncia da
geometria do corddo de solda no campo
de tensdes da junta, no sentido de atenuar
a concentragdo de tensdes, desde que gap
e dngulo de chanfro sejam adequadamente
escolhidos. Fato este nfo detectavel nos
métodos tradicionais onde, basicamente,
faz-se uso de modelos elaborados apenas
com elementos de casca.

A acuidade da solugdo obtida
através da RNA ficou definida
basicamente em fun¢fo dos conjuntos de
treinamento e, principalmente, do
conjunto de teste, conforme descrito no
item 2. Vdrias configuragdes de rede
foram utilizadas até se chegar a uma
solugdio satisfatoria no que se refere aos
desvios entre resultados calculados pelo
MEF e fornecidos pela RNA.

Este trabalho € a primeira parte de
um estudo que estd em desenvolvimento,
no sentido de fornecer uma nova proposta
para o calculo de FCT em juntas
tubulares. Assim sendo, algumas questdes
ainda necessitam ser maturadas, como por
exemplo o modo de utilizagdo da RNA.
No célculo tradicional do FCT, por
regressdes, obtém-se uma ou duas
expressdes analiticas, juntamente com os
limites de validade para as varidveis
envolvidas no processo. Com as RNA, no
entanto, a expressdo que regula o
fendmeno estd implicita em um conjunto
de ntimeros, na forma de pesos entre os
neurdnios que compdem a rede, fato este
que dificulta a utilizagdo da rede como
ferramenta expedita de projeto.
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