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RESUMO

Compésitos peliméricos ou plasticos reforcados sfio materiais formados a partir de
uma matriz polimérica e um reforgo. Atualmente, o setor dos compésitos poliméricos € um
dos mais promissores, devido 25 muitas vantagens desses materiais, entre elas reduciio do
peso, resisténcia & corrosio e a temperaturas elevadas, e redugfo dos custos de fabricacio
~quando comparados acs materiais convencionais da engenharia. O Brasil ¢ o lider desse

mercado na Ameérica Sul, regifio que tem exibido o maior crescimento mundial desde 1993.

Entre os diversos métodos de fabricacdio de compositos poliméricos de matriz
termorrigida (que representa cerca de 3/4 dos compositos poliméricos) e reforgo de fibras
..continuas, estd o filament winding, muitc empregado na produgio de sélidos de revolugio,
como dutos, cilindros e tanques. Uma das grandes restrigdes para uma maior exploragio
comercial dos métodos de preparacio de compoésitos, incluindo o filament winding
{filamento continuo), reside na dificuldade de relacionar os varios pardmetros do sistema

com a qualidade do produto final e com 2 eficiéncia do processo.

Neste trabalho, redes neurais artificlais foram aplicadas no processo de filament
winding em dois casos: (a) predi¢io de propriedades que descrevem a qualidade do produto
final (propriedades mecanicas e térmicas de pecas) utilizando como conjunto de
treinamento ensaios industriais de caracterizacio experimental e (b) predigdes do
comportamento térmico de compoésitos durante a etapa de cura, sendo que para ©
treinamento dessas redes foram obtidos dados através do modelo Lee-Springer. Foram
desenvolvidos programas computacionais empregando os algoritmos de backpropagation e
delta-barra-delta, ¢ a influéncia de cada variavel de entrada nas saidas da rede foi
determinada através da Equagio de Garson. Os resultados encontrados mostraram a
eficiéncia da aprendizagem das redes em todos os casos estudados. A aplicagio de redes
neurais na modelagem do processo de filament winding pode levar a uma melhor
compreensdo do processo, reduc@o do tempo de desenvolvimento de novos produtos e do

custo.

Palavras-chave: redes neuras, simulag@o, compdsitos poliméricos, filament winding.
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ABSTRACT

Polymer composites or reinforced plastics are materiais made with a polymer matrix
and a reinforcement. Nowadays polymer composite market is one of the most promising,
because of the many advantages of these materials such as weight saving, corrosion and
temperature resistance and manufacturing cost reduction, when compared to conventional
engineering materials. Brazil is the leader of polymer composite market in South America,

which has shown the largest growth of this segment in the world since 1993.

Among manufacturing methods for thermoset polymer matrix composites (that
represent about 3/4 of the polymer composites) and continuous fiber reinforcement is the
. filament winding, often used for manufacture of closed-surface structures such as pipes,
cylinders and tanks. One of the constraints in the great commercial exploitation of the
composite manufacturing methods, including filament winding, is the difficulty to relate the

many process parameters with product quality and process efficiency.

In this work, artificial neural networks were applied in the filament winding process
in two cases: {a) prediction of properties that describe final product quality {mechanical and
thermal strength of parts) using as training set industrial tests of experimental
characterization and (b) prediction of thermal behavior of composites during cure step,
being the networks trained with data obtained using Lee-Springer model. Computer
programs have been developed with backpropagation and delta-bar-delta algorithms and the
influence of each input variable in the network outputs has been determinated using Garson

Equation. Results obtained have shown network learning efficacy in all studied cases.

Application of neural networks in the filament winding process can give a better

understanding of the process, reducing product development time and cost.



NOMENCLATURA

J.etras Latinas

A = fator pré-exponencial

ax = coeficiente de dilataclo térmica na direc8o circunferencial
ay = coeficiente de dilatagio termica na direcio axial

C = calor especifico

DN = digmetro nominal

E = erro da rede neural

E. = energia de ativaciio

Ex = mbdulo de elasticidade na traglo circunferencial

Ey = moédulo de elasticidade na tragiio axial

h = espessura

I = porcentagem de influéncia

k = parametro do algontmo delta-barra-delta

k*¥T) = constante da taxa

K., = condutividade térmica transversa da camada de composito
Kp» = condutividade térmica transversa da fibra

K = condutividade térmica da resina

m = conjunto de treinamento

m = pardmetro do modelo cinético de cura autocatalitico
n = iteragfo da rede neural

n = parametro do modelo cin¢tico de cura de ordem n
Muuso = peso do tubo da Polyplaster

M = total de exemplos de treinamento apresentados a rede
Nhid = naimero de neurénios na camada hidden

Nout = niimero de neurdnios na camada output

O; = saida da do neurdnio j da camada hidden

OL; = saida do neurdnio k da camada output {saida gerada pela rede neural)

R = constante dos gases

R? = coeficiente de determinacio

KV
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S = médulo de cisalhamento (no planc)

S§; = somatério realizado pelo neurdnio j da camada hidden

S = somatorio realizade pelo neurdnio £ da camada ouiput

Ux = maior razéo de Poisson

v = fracdo em volume

i = tempo

T = temperatura

W, = peso da conexdo que liga os neurbnios 7 (camada input) e j (camada hidden)
WL = peso da conexfo que liga os neurdnios j (camada hidden) e k {camada output)
X = tensdo de tragdo circunferencial

X = entrada da rede neural

Xosear = input escalonado

Y = tensfo de compressio axial

Y = tensdo de tragdo axial

Y = saida desejada da rede neural

Yescar = output escalonado

Y™ = saida desejada para o neurbnio & da camada oufput, para o conjunto de treinamento m

Letras Gregas

B = pardmetro do algoritmo delta-barra-delta
&= pardmetro do algoritmo delta-barra-delta
& = fator de correcdo do erro da rede neural
7 = taxa de aprendizagem da rede neural

w= termo de momento da rede neural

o = grau de cura

p = densidade

8= bias

4 = viscosidade
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Subscritos

¢ = composito

cure = matenal curado
f=1ibra

i = neurdmio input
j = neurdmo oculto

k = neurbnio da camada cuiput
m = mandril
¥ =resina

uncure = matertal ndo curado
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CAPITULO 1: INTRODUCAQ

Atualmente, o emprego dos compositos polimeéricos € td0 extenso (segundo a
Revista do Plastico Reforcado, 2000, estdo catalogadas em todo mundo mais de 40 mil
possibilidades de utilizac@io) que € dificil apontar um setor que nfo se utilize desse tipo de
material. Enire as principais ireas estdo: transporte, construgdo civil, inddstria quimica,
mobilidria, indistria do lazer, de eletrodomésticos, aeronautica, naval, eletroeletrdnica e
bélica. Na indlstria quimica, algumas das utilizagdes sdo tubos, dutos, tanques,

reservatorios, grades de piso e revestimento anticorrosivo.

O mercado de compdsitos poliméricos € um dos mais promissores em todo mundo.
Mesmo representando apenas 3% do mercado global, o crescimento anual do setor na
América do Sul, desde 93, foi o maior de todo o mundo (14,5%), demonstrando o imenso
espaco que os materiais compdsitos possuem nessa regido. O Brasil, como lider desse
mercado, sera o principal responsavel por essa ampliagio (Revista do Plastico Reforcado,
2000).

Entre as vantagens desse tipo de material estfo: baixo peso (o que reduz os custos
de montagem e facilita a instalagio), resisténcia a corrosio e a elevadas temperaturas,
propriedades mecénicas adequadas as solicitacSes do produto final, e fabricacio de pegas
com redugiio no numero de partes, permitindo economia com elementos de ligagdo, tempo

¢ mao-de-obra.

Estima-se que mais que 3/4 dos compositos poliméricos sdo fabricados com matriz
termorrigida (MATTHEWS ¢ RAWLINGS, 1996). Entre os métodos de fabricagdo de
compositos poliméricos de matriz termorrigida esta o filament winding (filamento continuo
ou enrolamento filamentar), bastante empregado na fabricagiio de pegas como dutos e
tanques por apresentar baixo custo, permitir aita producfo e pegas com uniformidade de

propriedades.

A literatura mostra varios trabalhos que tratam da modelagem do método filament
winding, os quais envolvem modelos analiticos complexos e longas rotinas experimentais,
uma vez que as interagles entre as muitas variaveis do processo ndo sio facilmente

determinadas.
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Neste trabalho, prop8e-se o estudo do processc de filament winding através de redes
neurais, uma técnica gque nos Gltimos anos tem atraido a atencfio de profissionais de
diversas areas, pnncipalmente das engenharias e ciéncias exatas, sendo considerada,
conforme citade em BAUGHMAN e LIU (1995), uma das melhores ferramentas
. computacionais j& desenvolvidas, devido a sua capacidade para imitar a habilidade do
cérebro humano para aprender através de exemplos e manipular sistemas altamente

complexos.

As redes neurais cotnegaram 2 ser estudadas na década de 40, mas somente no final
da década de B0 essa técnica de inteligéncia artificial comegou a ganhar amplo destague. O
primeiro artigo na area quimica, por exemplo, foi publicado em 1988 pelo prof. David M.
HIMMELBLAU da Universidade do Texas e seu aluno, Josiah C. HOSKINS, que
estudaram ¢ diagnostico de falhas em um reator quimico. Desde entfo, o nimero de
publicagBes que tratam da sua utilizagho na anélise dos mais diversos tipos de problemas
cresceu significativamente. CHTIOUI ef alii (1999), por exemplo, determinaram através de
redes neurais © teor de umidade em folhas (que estd associada ao desenvolvimento de
fungos patogénicos) a partir de fatores como temperatura ¢ velocidade do vento. VERT ef
alii (2000) demonstraram a possibilidade de construg@o de um modelo de redes neurais
para a definicBo da atividade antibacterial de substincias diretamente a partir de suas
estruturas. MELVIN ef alii (2000) estudaram a utihizacio de redes neurais para predigio da

ocorréncia de rejeicio nos estagios iniciats do pos-operatério de transplante de figado.

A rede neural pode ser treinada para aprender a relagdo existente entre conjuntos de
variaveis e posteriormente pode ser usada para fazer predigdes a partir de novos e diferentes
inputs. No entanto, a rede ndo se mostra suficientemente confiavel quando trabalha com

dados que estejam fora do espago do conjunto input-output de aprendizado.

De modo geral, a aplicacio de redes neurais tem se mostrado muito atrativa por
apresentar as seguintes caracteristicas (ELGIBALY ¢ ELKAMEL, 1998):

» Dispensa o conhecimento de formulas especificas que representem o processo em
estudo, isto €, para se trabathar com redes neurais € necessario apenas decidir quais

sdo os inputs e, dependendo do problema, oufputs importantes para o sistema.

% Pode fornecer resultados com elevada precisio.
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> FE flexivel, isto €, capaz de se adaptar a novos conjuntos input-outpul,

» Depois de treinar a rede, realizar predi¢des € uma tarefa simples.

Essa ferramenta computacional também ¢ bastante interessante do ponto de vista
econdmico, uma vez gque € capaz de realizar predigBes, dispensando medicBes

experimentais ou de campo.

Neste trabatho, redes neurais artificiais foram aplicadas no processo de filament
winding em dois casos: (a) predigio de propriedades mecénicas e térmicas do produto final

¢ (b) predigdo de temperatura no interior das pegas durante a etapa de cura.

Para o treinamento da rede no caso {(a), foram utilizados dados de processo de uma
planta mdustnal, sendo que as entradas da rede foram constituidas por composicdes e
dimensbes da peca. Os dados foram fornecidos pela Polyplaster, uma empresa localizada
em Betim, Minas Gerais. A Polyplaster fo1 fundada em 1969 e trabalha com a produgéo de
pecas de materiais compoOsitos constituidos principalmente por resina éster vinilico,
poliéster e fibra de vidro. Entre os principais produtos fabricados por essa empresa estio:
tubos e conexdes (40%), estagdes de tratamento de agua (30%) e tanques para produtos
quimicos e reservatorios de agua (20%). Para tanto, a Polyplaster utiliza, além da técnica de

filament winding, também hand lay-up e spray-up.

Para © treinamento da rede no caso (b), foram utilizados dados gerados pelo
software Windthick da Universidade de Stanford, o qual € baseado no modelo Lee-Springer
(LEE e SPRINGER, 1990a) para modelagem do processo de filament winding para
fabricacdio de cilindros de matriz termorrigida. Como imputs para essa rede, foram
consideradas condigOes operacionais, caracteristicas geométricas da peca e propriedades da

resina ¢ fibra.

Conforme apontado em MEERT e RIJCKAERT (1998) e também em
GUIMARAES e McGREAVY (1995), uma das mais promissoras ferramentas
computacionais para aplicagdo na indistria de processos quimicos € a rede neural, uma vez
que esta € capaz de trabathar com processos altamente complexos e nfio lineares, tipicos
dessa area. A aplicagiio das redes neurais na modelagem de plantas industriais de larga

escala tem sido descrita na literatura, por exemplo, na modelagem de plantas de tratamento
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de efluentes e refinaria de petrolec (BOGER, 1997, LONA BATISTA, 1996) e tende a
crescer, uma vez que as fortes pressdes econdmicas e ecoldgicas exigem cada vez mais uma

operacao eficiente dessas plantas.

Com relag8o ao processo de filament winding, a aplicacio de redes neurais pode
levar 2 uma melhor compreensdc do processo, aumento na eficiéncia produtiva, e redugio

do tempo de desenvolvimento de produtos e dos custos.
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CAPITULO 2: REDES NEURAIS

A Tabela 1 resume as principais contribuigbes das pesquisas em redes neurais, que
teve seu inicio com o primeiro modelo matematico descrevendo um neurémo, desenvolvido
por McCulloch e Pitts, pesquisadores da universidade de Chicago, em 1943. Os primeiros
anos apos a publicagdo desse trabalho pioneiro foram de grande atividade, mas, a esse
periodo, seguiu-se um outro de estagnacfo nas pesquisas, ¢ que se deveu, dentre outros
fatos, a publicaciio, em 1969, do livro Perceptrons de Misnky e Papert, que demonstraram
matematicamente a existéncia de hmites fundamentais nas tarefas realizadas por um
perceptron de uma camada, ¢ afirmaram sem provas que uma estrutura multicamadas néo
conseguiria superar essas limitagdes. Conforme citado em HAYKIN (2001), a partir da
década de B0, o interesse pelas redes neurais ressurgiu, principaimente devido aos trabalhos
de Hopfield (1982) e Rumelhart ¢ McClelland (1986) e também devido a existéncia de
computadores mais poderosos e acessiveis. Uma excelente revisdo historica sobre as redes

neurais também pode ser encontrada em VON ZUBEN (1993).

Tabela 1: Historico das Pesquisas em Redes Neurais (VON ZUBEN, 1993).

Ano Pesquisador Contribuicdo
1943 McCulloch e Pitts Neurdnio artificial
1948 Wiener Cibemética
1949 Hebb Aprendizado de Hebb
1957 Rosenblatt Regras de ajuste dos pesos
1958 Widrow ¢ Hoff Regras de ajuste dos pesos
1969 Minsky ¢ Papert Percetron
1960~ Kohonen, Grossberg, Diversas
1980 Widrow, Anderson,

Caianiello, Fukushima
1974 Werbos Tese de doutorado com o backpropagation
1982 Hopfield, Kohonen Redes de Hopfield e Kohonen
1986 Rumelhart e McClelland Algoritmo de backpropagation
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A rede neural artificial (RNA ou ANN, do inglés artificial neural network), também
denominada rede neuronal, neurocomputador, rede conexionista, processador paralelo
distribuido, ou ainda rede neural computacional (CNN, do inglés computational neural
network, SUMPTER e NOID, 1996), pode ser definida como um processador
massivamente paralelo constituido de unidades simples de processamento gue possuem
uma propens@o natural para armazenar conhecimento experimental e disponibiliza-lo para
uso (HAYKIN, 2001).

A Hteratura mostra diversos trabalhos recentes que comprovam a eficiéncia das
redes neurais no estudo de problemas da 4rea de materiais, incluindo os materiais
compdsitos. Exemplos sfo a predicdo de propnedades de compésitos de concreto
(KONDERLA e MOKANEK, 2000), a predicic do comportamento mecénico de
compositos poliméricos de fibra de carbono ¢ fibra de vidro (LEE ef alii, 1999) ¢ a
modelagem de um processo de fabricagio de compositos de matriz termoplastica
(SPOERRE ¢ KENDALL, 1998). Uma revisdo sobre aplicagbes das redes neurais em
problemas envolvendo caracterizagio e anilise de mateniais pode ser encontrada em
SUMPTER e NOID (1996).

A rede neural pode ser implementada usando componentes eletrénicos ou pode ser
simulada em um software em um computador digital convencional (essa ¢ a forma
abordada neste trabalho}, e se assemelha ao cérebro humano em dois aspectos principais
(HAYKIN, 2001):

» O conhecimento do ambiente € adquirido pela rede através de um processo de

aprendizagem.

» Conexdes inter-neurénios que possuem uma certa forga, conhecidas como pesos

sinapticos, sfo usadas para armazenar o conhecimento adquirido.

A aprendizagem, no contexto das redes neurais, pode ser definida como um
processo através do qual os parimetros livres da rede sdo adaptados por meio de um

processo continuo de estimulos do ambiente. Em outras palavras, o objetivo do aprendizado
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em redes neurais € a obtencic de um modelo impliciic do sistema em estudo, por meio do

ajuste dos parametros da rede.

Conforme ilustra a Figura 1 a seguir, 0 processo de aprendizagem é caracterizado
pelo paradigma e algoritmo de aprendizagem. Algoritmo de aprendizagem € um conjunto
de regras bem definidas para a solucZo do problema de aprendizagem (basicamente, os
algoritmos diferem entre si na maneira através da qual o ajuste dos pesos € formulado)
enguanto que paradigma de aprendizagem se refere a um modelc do ambiente no qual 2

rede neural opera.

O aprendizado supervisionado ou aprendizado associativo faz uso de exemplos de
estimulo-resposta no processamento interno visando minimizar a diferenca entre a saida
gerada pela rede e a saida desejada. Um elemento essencial desse paradigma de
aprendizagem ¢ a presenga de um “professor” externo cujo papel € providenciar o
conhecimento do ambiente, isto €, conjuntos de exemplos imput/ouiput que representem o
comportamento que deve ser apresentado pela rede neural. Us impufs sio apresentados a
rede, a qual processa os dados para produzir saidas que s3o comparadas com os resultados

conhecidos. O erro determinado por essa comparago € usado para ajustar os pesos.

Processo de Aprendizagem

Figura 1: Processo de Aprendizagem da Rede Neural (HAYKIN, 1994).

A forma de aprendizagem supervisionada descrita anteriormente € uma
aprendizagem por correcdo de erro. Como uma medida de desempenho do sistema, pode-se

utilizar, por exemplo, o erro médio quadratico.




Entre 0s algoritmos que possibilitam a resolugio de problemas de aprendizado
supervisionado, o algoritmo de backpropagation ou retropropagacdo tem sido o mais
amplamente utilizado, por sua facilidade de implementacio e comprovada estoria de

sucessos, entre outras caracteristicas {esse algoritmo sera descrito na segiiéncia).

De modo geral, o algoritmo de.baclgaropagaﬁon consiste de duas fases distintas:
forward e backward. Na fase forward, os sinais input se propagam através da rede, camada
a camada, e vaiores de saida s3o gerados. Esses valores de saida sfo comparados com os
valores esperados e, em uma segunda fase (fase backward), os pesos nas conexdes sjo
modificados de acordo com a diferenca entre o valor esperado e ¢ calculado pela rede

neural, de modo a minimizar o erro.

No aprendizado njo-supervisionado, também denominado auto-orgamizado ou
autdnomo, ao contrério do aprendizado supervisiondo, ndo ha um "professor” externo para
supervisionar o processo de aprendizagem como ilustra a Figura 2. Nesse paradigma, o
aprendizado ¢ baseado apenas nos estimulos recebidos pela rede neural. Basicamente, 2
rede deve aprender a categorizar os estimulos. Para fazer isso, o algoritmo dispde de um
conjunto de regras de natureza local, isto é, a modificacio aplicada ao peso de um neurdnio

é confinada & vizinhanga imediata daquele neurdnio.

A Figura 2 a seguir ilustra alguns dos conceitos envolvidos nos paradigmas de

aprendizagem.

No aprendizado por reforgo, que encontra aplicagdes por exemplo na robética, o
comportamento da rede € avaliado apenas com base em algum critério numérico, fornecido
em instantes espacados de tempo. Neste trabalho, o paradigma supervisionado serd usado.
ExplicagBes mais detalhadas para os demais paradigmas (que nio sfio o escopo deste
trabatho) poderdo ser encontradas em HAYKIN (1994) e também em SUMPTER ¢ NOID
(1996).
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Figura 2: Conceitos Gerais Envolvidos nos Trés Tipos de Paradigmas de Aprendizagem
mais Comumente Usados nas Redes Neurais (SUMPTER e NOID, 1996).

2.1: Rede Multilayer Perceptron e Backpropagation

A Figura 3 a seguir ilustra uma rede neural tipo Multilayer Perceptron (MLP), a
gual é formada por varios elementos que processam informagdes, denominados neurdnios
(representados pelos circulos), distribuidos em trés tipos distintos de camadas: camada de
entrada ou camada inpuf (recebe as informagdes referentes aos dados de entrada), camada
oculta ou camada hidden (pode ser mais do que uma; processa as informagdes e gera as
entradas da proxima camada) e camada de saida ou camada output (fornece os resultados de
saida da rede). A cada conexfo que liga os neurdnios € atribuido um nimero real, chamado
peso. O tremamento (ou fase de aprendizado) da rede consiste basicamente em um ajuste

desses pesos.




Comada bt
ou Camada de

Figura 3. Rede Neural MLP.

Conforme mencionado anteriormente, ¢ algoritmo mais utilizado nos problemas de
aprendizado supervisionado € o de backpropagation. Esse tipo de algoritmo € bastante
adequado para redes do tipo feedforward, que sio aquelas nas quais a informagio segue

uma unica dire¢do.

O tipo de processamento realizado por um neurdnio é mostrade na Figura 4, que
ilustra o neurdnio j; da camada hidden. Esse neurénio recebe as informagdes dos neurbnios
da camada inpuf e gera uma saida, a qual vai ser uma das entradas da camada ouitput, como

descrevem as Equagdes 1 e 2 a seguir.

Nhid .
S, =2 WX +6, (1)

0, = AS) (2)

Sendo: S; = somatdrio realizado pelo neurdnio j da camada hidden
O; = saida do neur8nio j da camada Aidden

W; = peso da conex@o que liga os neurbnios 7 (camada /mpui) e j (camada
hidden)

A: = entrada da rede, correspondente ao neuronio i




Nhid = nimere de neurdnios na camada hidder

& = bias (peso especial correspondente a uma entrada de valor 1)

O

‘ funcio da &ansfer&ncﬂ

t

Figura 4: Processamenic Realizado por um Neurfnic Oculto.

A Equacgdo 2 mostra que a saida do neurdmio € uma funcio dos inputs e dos pesos.
Essa funcdo, f(S), € chamada funcdc de transferéncia, fungio de ativaciio ou fungdo
restritiva, j4 que restringe o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor
finito. Como sera mostrado adiante, a func#o de transferéncia deve possuir uma derivada

continua ¢ facil de ser calculada.

Uma das mais eficientes fungGes de transferéncia utilizada na construgio de redes
neurais, € que sera adotada neste trabalho, ¢ a funcdo sigmoidal ou fungdo logistica,
mostrada na Equagdo 3. A fungio sigmoidal, que ¢ um exemplo de fungio sigmoide (o
grafico tem a forma de "s"), introduz uma nio-linearidade suave e sua utilizagio tem uma

motivagdo bioldgica, pois procura levar em conta aspectos relacionados a neurdnios reais
{(HAYKIN, 2001).

1
- 3
I+e ™

f(S8)=

A partir dos valores das saidas da camada oculta (0;), os neurOnios da camada

output calculam, de maneira andloga, as saidas da rede, como mostram as Equages 4 e 5.




Nowut

SL, =3 WL,0, +9, @)
J=1

1

T 5

OL, = f{8§,)=

Sendo: SL; = somatdrio realizado pelo neurdnio & da camada output
UL = saida do neurdnio 4 da camada output (que € a saida da rede neural)

WL = peso da conexio que liga os neurbnios j {camada hidden) e k (camada
output)

Nout = miimero de neurdnios na camada outpu?

Apés o calculo da saida da rede (OL), esse valor é comparado com o output real ()
e, baseado no erro encontrado, os pesos sofrem modificagBes até que a rede consiga

aprender a relagdo existente entre os conjuntos de dados.

Uma vez que os desvios entre os valores reais e os preditos pela rede podem assumir
tanto valores negativos quanto positivos, o erro de treinamento a ser minimizado, mostrado

na Equacio 6, € o quadrado da diferenca (VON ZUBEN, 1993).

1 Nout

E=gr 2 2OL" -1 ©)

Sendo: E = erro de treinamento
M = total de exemplos de treinamento apresentados a rede
¥/ = saida esperada para o neurdnio k da camada outpuz, para o conjunto de

freinamento m

Os novos pesos, W e 6 para um dado conjunto de treinamento m, podem ser

calculados através das Equacdes 7 € 8.
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o" ="+ A6™ (8)

Para obteng@io das correcdes dos pesos e hias das equacdes acima, utiliza-se a
variaggo do erro com relagio aos pesos e bias, como mostram as Equagles ¢ e 10. Apés
simplificagtes, as variagBes dos pesos, AW e A6, podem ser obtidas pelas EquacBes 11 ¢
12, onde 77 ¢ ¥ sdo constantes positivas chamadas taxa de aprendizagem e termo de
momento, respectivamente. O pardmetro & representa um fator de corregiio do erro

{SAVKOVIC-STEVANQOVIC, 1994).

aw, =-E ©)
oWy

46, --L 4 (10)
o8,

AW, =08 "0," + PAW, " " (1)

46" =Y. 5" (12)

As corregOes dos pesos que ligam as camadas input-hidden e hidden-output utilizam

expresses diferentes de &, mostradas a seguir.
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{a) Camada Ouiput

g, = —0L).f'(S) (13)

Uma vez que o processo de aprendizagem € iterativo, sera necessario calcular
muitas vezes a derivada da funclo de transferéncia (), € por isso, essa fungio deve

apresentar uma derivada continua e facil de ser calculada.

Considerando uma fungfo de transferéncia sigmoidal (Equacgo 3), tem-se:

d,=(Y, ~OL)YOL(1-0OL,) {14)
{b} Camada Hidden
5, = (S 6 W, (15)
k

Da mesma forma, para uma funcio de transferéncia signoidal, tem-se:

8,=0,(-0)S W, (16)
E

Uma caracteristica bastante interessante das redes neurais € que, a partir dos valores
dos pesos obtidos durante a fase de treinamento, € possivel avaliar a influéncia das
variaveis de entrada nas saidas do sistema, através da Equagfio 17 desenvolvida por
GARSON (1991). Além de permitir uma andlise de como as variaveis afetam o processo
estudado, essa equagio pode possibilitar, dependendo dos resultados encontrados, a
exclusdo de neur6nios da camada de entrada, o que permite simplificar a rede neural e pode

melhorar a sua performance.
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Sendo: = porcentagem de influéncia
W, | = valor em médulo do peso (input-hidden)

|
§ ?’F’Lj% = valor em modulo do peso {hidden-output)

Além da fase de treinamento, uma etapa bastante importante do trabalho com as

redes neurais € a fase de teste ou generalizagfo. Essa etapa ¢ realizada simultaneamente

com a etapa de treinamento e consiste na aplicacio dos pesos obtidos naquela etapa em um

novo conjunto de dados. A generalizagio ¢ influenciada por trés fatores: (i) tamanho do

comunto de treinamento e o quio representativo do ambiente de interesse ele €, (i)

arquitetura da rede neural e (i) complexidade fisica do problema em questic. Uma boa

generalizagdo exige uma grande quantidade de exemplos de treinamento, mas infelizmente

o tamanho 1deal desse conjunto ainda € uma area de pesquisa em aberto (HAYKIN, 2001).

2.2: Resumo do Treinamento da Rede

(a) Calcule a saida da camada hidder (Equacio 2)

{(b) Calcule a saida da camada ocuiput (Equagio 5)

{b) Calcule a diferenca entre o valor esperado ¢ o fornecido pela rede (Equagio 6); se

erro > erro permitido, entdo:

(c) Calcule o termo de corregio do erro para camada owiput (Equacgio 14)

{d) Calcule as variagdes do peso e do bias {(equagdes 11 e 12)

(e} Atualize as conexdes entre as camadas hidden e output (equagdes 7 e 8)

(f) Calcule o termo de corregio do erro da camada hidderr (Equagio 16)

(g) Calcule as variagdes do peso e do bias (Equages 9 e 10)




(h) Atualize as conexdes entre as camadas input e hidden {Equagdes 7 ¢ 8)

(i) Volte ao passo (a)

2.3: Seleciio do Conjunto de Treinamento

A performance da rede neural MLP ¢ fortemente dependente do conjunto de dados
usado no treinamento, ¢ qual deve possibilitar a melhor representacic possivel do dominic
do problema. Para tanto, esse conju_nto deve tentar incluir representantes de todas as
varidveis importantes, porém, deve ter o menor numero de fnputs possivel, para que se
possa trabalhar com a rede mais simples possivel, isto é, a que apresente a menor
quaaﬁdédé de conexdes entre 0s neurdmios. Além diésé, é necessrio que se tenha uma

quantidade suficiente de exemplos de treinamento.

Existem formulas para estimar o tamanho da amostra de treinamento que seja
suficiente para um bom desempenho de generalizacBio. No entanto, verifica-se com
freqiéncia que existe uma diferenca numérica imensa entre o tamanho da amostra

realmente necessiria e aquela prevista pelas formulas (HAYKIN, 2001).

CHTIOUI ef alii {1999), por exemplo, utilizaram 1920 exemplos de treinamento
para determinar o teor de umidade em folhas a partir de fatores micrometeorolégicos como
velocidade do vento. EBUBE ef afii (2000) utilizaram 15 conjuntos de treinamento em
redes neurais para predigio de propriedades fisico-quimicas de polimeros amorfos como
temperatura de transicdo vitrea. VERT ef alii (2000) demonstraram a possibilidade de
constru¢do de um modelo de redes neurais para a definicdo da atividade antibacterial de

substéncias a partir de suas estruturas utiizando 465 exemplos de treinamento.

2.4: Pré-Processamento dos Dados

Para se trabalhar com redes neurais, ndo € necessario o estudo dos modelos
matematicos que descrevem o sistema em estudo. No entanto, o usuario precisa conhecer

esse sistema para poder decidir quais sdo as vaniaveis importantes, que serfo usadas como
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neurdmos da camada inpur. Apds definicBo dessas variaveis e selegdo do conjunto de
treinamento, antes de iniciar o treinamento da rede, € preciso fazer um pré-tratamento dos

dados. Os tipos principais de pré-tratamento sdc mostrados a seguir.

o,

> Aleatorizagio: consiste na disposicio aleatéria dos conjuntos. E importante para
evitar que a rede neural aprenda alguma informac8o errdnea devido 2 forma como os
dados foram arranjados. A aleatorizagdo também pode ser realizada a cada nova
iteragio.
» Escalonamento: evita que os valores de maior magnitude exergam um efeito muito
grande durante a etapa de treinamento e, portanto, que algumas varidveis tenham
maior importancia que outras {SWINGLER, 1996, BAUGHMAN e LIU, 1995).
Usualmente, os dados da camada input (X} sdo escalonados na faixade 0 a 1, e os
dados da camada outpur (¥}, na faixa de 0,1 a 0,9, como mostram as Equagdes 18 ¢
19, respectivamente. Segundo HOSKINS e HIMMELBLAU (1988), quando os
dados da camada oufput sdo escalonados na faixa de 0 a 1, a func8o de transferéncia
pode gerar valores de peso muito grandes, o que ocasiona erros de truncamento. O

procedimento inverso ¢ realizado para converter as varidveis preditas para os valores

originais.
X-X
- IREFROF I 8
et X maior X menor ( )
Y, = YL’”’“}.;@_&@.. 08401 (19)

Sendo: Xeoor = input escalonado

Yescar = output escalonado
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Centralizacdo: consiste na subtragiio do valor médic da coluna e divisdio do
resultado pelo desvio padrio calculado. Esse procedimento pode minimizar os
efeitos dos possivels outiliers (valores muito distantes da média da varidvel em

questdo), sem que eles sejam arbitrariamente eliminados (BOGER, 1997,
SWINGLER, 1996). ‘

2.5: Delia-Barra-Delta

Uma modificagio do algoritmo de backpropagation que tem sido citada na

literatura € o algoritmo delta-barra-deita. Esse algoritmo foi desenvolvido com o intuito de

acelerar a convergénela do treinamento através de adaptagles sucessivas da taxa de

aprendizagem ¢ se baseia em quatro pontos (HAYKIN, 1994):

A 2N 74

v

Para cada peso da rede neural deve existir uma determinada taxa de aprendizagem.
A taxa de aprendizagem deve variar de uma iteragdo para outra.

Quando a derivada da fung@o erro com resperto a um peso apresenta 0 mesmo sinal
algébrico durante vérias iteragBes consecutivas, a taxa de aprendizagem para esse

peso particular deve ser aumentada.

Quando o sinal algébrico da denvada da fungfio erro com respeito a um peso
sinaptico sofre variagdo durante vérias iteragbes consecutivas, a taxa de

aprendizagem para esse peso particular deve ser diminuida.

Sejam Wy(n) o valor do peso que conecta o neurdnio 7 a0 neurdnio j, medido na

iteraciio n, e 7y (1) a taxa de aprendizagem associada a esse peso nessa iteragio. A

atualizagdo da taxa de aprendizagem pelo algoritmo delta-barra-delta é definida pelas
regras a seguir (HAYKIN, 1994):

my (n) = mn-I) ~ Any (20)
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Er k se S,(n-DD,(m)>0
Any = j‘—ﬁm}. se S,(n-DD,(n)<0 2D
0 se S, (n—1)D,(n)=0

Na Equacfio 21, £ e £ slo constantes, sendo que, ao assumirem o valor zero, a taxa
de aprendizagem assume um valor constante ao longo das iteracGes, como acontece no

algoritmo de backpropagation padrio.

O termo Dy{n) representa a derivada parcial da superficie de erro com relagc ao

peso, como mostra a Equagfo 22.

OF{m)
ow;(n)

D ()= (22}

O termo 5,{») representa uma soma das derivadas passada e atual da superficie de

erro com relagdo ao peso, sendo que £ € uma constante positiva:

S(m) = (L-Dyn-1) + ES(n-1) {23)
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CAPITULO 3: COMPOSITOS POLIMERICOS

Atualmente, s#o nUmeras as possibilidades de aplicacio dos compésitos
poliméricos. Como exemplo, pode-se citar o caso das plataformas de extragdo petrolifera da
Petrobras. Hoje, esse tipo de material é usado principalmente nos pisos das plataformas da
Bacia de Campos; na pilataforma de Pampo, 20% das grades de piso em ago ja foram
substituidas, representando uma economia anual de R$ 600 mil. Além dos pisos, o plastico
reforcado ja estd sendo utilizado em corrimdes, calhas para a passagem de instalagBes
elétricas, tubos de esgoto e agua potavel, tubulagbes em geral e guarda-corpos (barra de
protecdo na borda de navios) das plataformas. Conforme mencionado na Revista do
Plastico Reforgade (2000), em pouce tempo, pretende-se aproveitar os compositos também

em outras estruturas como escadas e passarelas.

Varios aspectos dos compositos, incluindo a sua propria definicio, podem variar de
autor para autor. Segundo AGARWAL e BROUTMAN (1990), a palavra compdsito
significa “que consiste de duas ou mais partes distintas™ ¢ portanto um material formado
por duas ou mais fases, as quais apresentam propriedades diferentes, pode ser considerado
um composito. Conforme citado em FELDMAN (1989), um material compésito pode ser
definido também como qualquer substincia a qual é feita pela combinacio fisica de dois ou
mais materiais para produzir um sistema multifasico que vai apresentar propriedades fisicas

diferentes das dos materiais de origem, mas no qual os constituintes retém suas identidades.

CHAWLA (1987) coloca a questfio de uma maneira interessante ao observar que
"praticamente tudo nesse mundo ¢ um material compésito”. Em seu livro, esse autor
assume que um material € um composito quando ele satisfaz as seguintes condigdes: (i) é
fabricado (portanto, materiais de ocorréncia natural como a madeira, sfo excluidos), (i)
consiste de duas ou mais fases fisica e/ou quimicamente distintas, adequadamente
arranjadas ou distribuidas € com uma interface separando-as e (iii) apresenta caracteristicas

nio observadas em nenhum dos componentes isolados.

Se uma ou mais das fases dispersas pode ser distinguida macroscopicamente ou se
mais do que uma fase continua estd presente, entio o material ¢ considerado um

macrocompdsito. Caso contrario, o material pode ser considerado um microcompésito.
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Com base nessas definicBes, compoésitos poliméricos podem ser descritos como

macrocompositos nos quais pelo menos a matriz € um polimero (FELDMAN, 1985).

De uma manetra geral, um compoésito é formado por uma matriz (fase continua) e
um reforgo (fase descontinua). Uma vez que muitos tipos de matrizes e reforgos podem ser
utilizados ¢ arranjados de diversas maneiras, muitos métodos de fabricagio de compésitos
sio descritos na literatura. A escolha do método mais adequado depende inicialmente de

uma avaliacBo dos constituintes do composito.

3.1: Classificacio dos Materiais Compdésitos

Os materiais compositos podem ser classificados de diferentes maneiras. A Figura 3
ilustra uma dessas possiveis classificagOes, feita com base no tipo de matriz, que divide os

compositos em metalicos, cerdmicos, poliméricos e bioldgicos.

A matriz € o material que envolve o reforgo. O seu papel € transferir a carga
aplicada para esse refor¢o e proteger a sua superficie do ataque do ambiente ¢ de danos
devido ao manuseio. Se o reforco é fibroso, a matriz também pode ser responsavel por
manter as fibras unidas e alinhadas em uma certa direciio. E a matriz quem dita a faixa de

temperatura operacional e as demais condi¢Ges de processabilidade do compdsito.

As principais caracteristicas requeridas para a matriz sdo (ILSCHNER er alii, 1986):

e

» Ser quimicamente compativel com o reforgo.
» Ser compativel com o método de fabricacdo.

#» Ser estavel nas condigdes de uso da peca fabricada.

Matrizes poliméricas, que constituem o assunto de interesse desse trabatho, podem
ser divididas em resinas termoplasticas e termorrigidas. Compositos de matriz polimérica
também sdo chamados de plastico reforgado, FRP (do inglés fiber reinforced plastic),
materiais plasticos compostos, PMC (do inglés polymer matrix composite), entre outras

denominagdes.
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Materiais Compositos
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Figura 5: Classificagio dos Compositos de Acordo com o Tipo de Matriz.

MATTHEWS e RAWLINGS (1996) também incluem as borrachas {por exemplo
SBR) como matrizes para os compositos poliméricos. Exemplos de pecas sfio barcos

inflaveis, esteiras de transporte e revestimento de cabos resistentes ao fogo.

Outra classificacio para os compositos pode ser feita de acordo com o tipo de
reforco, como mostra a Figura 6. Segundo essa figura, a primeira distingdo entre os

compositos refere-se a natureza do reforgo (fibroso ou particulado).

Se o refor¢o for um material ndo fibroso, independente da forma regular ou irregular

que apresente (esférico, cubico, etc) o composito € chamado de particulado.

Conforme mostra a Figura 6, os materiais fibrosos podem ser classificados em
compositos de camada simples ou unica ¢ compositos multicamada. Em ambos os casos, o
composito é formado por varias camadas e ¢ denominado tipo camada simples se todas elas
apresentam a mesma orientagdo e propriedade. Uma definigdo comum para as fibras requer

que seu comprimento seja pelo menos 100 vezes seu didmetro (BILLMEYER Jr., 1984).

Em um composito tipo multicamada, a orienta¢do de cada camada ou ldmina pode
ser variada de acordo com o design desejado. Se todas as camadas forem formadas pelo
mesmo material, o compoésito é chamado de laminado, caso contririo, € denominado
hibrido (por exemplo, um composito hibrido pode possuir camadas de epdxi e fibra de
vidro e de epdxi e fibra de carbono). Também € possivel, porém pouco comum, encontrar

materiais hibridos que apresentem misturas de fibras em suas camadas simples.
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Figura 6 Classificagdo dos Compdsitos de Acordo com o Reforco (AGARWAL ¢
BROUTMAN, 1990; MATTHEWS e RAWLINGS, 1996).

Em um compésito de camada simples, as fibras podem ser longas ou curtas,
comparadas com suas dimensdes globais. Compésitos com fibras longas (> 10 mm) sio
denominados continuos e os de fibras curtas sdo denominados descontinuos. Compdsitos
descontinuos podem ainda ser considerados como aqueles nos quais o comprimento da

fibra afeta a propriedade do composito.

As fibras continuas em um material tipo camada simples podem ser alinhadas em
uma certa dire¢do, formando compésitos unidirecionais. O refor¢ce continuo em uma
camada simples também pode ser disposto em uma segunda diregio, para fornecer
propriedades mais balanceadas (AGARWAL e BROUTMAN, 1990},

Além da matriz e do reforgo, uma outra parte importante do compdsito é a interface,
que pode ser definida como a regifo onde a matriz é quimicamente ligada ou
mecanicamente encaixada ao reforgo. As propriedades dos compositos sio influenciadas
pelo grau de higacdo interfacial entre o reforgo e a matriz. Logo, a aplicagdo de um terceiro
componente para modificagdo da superficie do reforco em compositos (agente de
acoplagem) tende a melhorar as propriedades mecanicas e a resisténcia quimica desses
materiais. O exemplo mais comum de agente de acoplagem € o silano, normaimente

utilizados em compositos de fibra de vidro, e cuja formula é X;3S8i(CH,). Y, onde n varia de
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0 a3, Y é um grupo compativel com a matriz poliménca ¢ X ¢ um grupo hidrolizével
{AGARWAL e BROUTMAN, 1990).

3.2: Matrizes Poliméricas

Entre as vantagens que 0s compositos poliméricos podem apresentar estfo: reducio
de peso (o que diminui os custos de montagem e facilita a instalagdo da pega), resisténcia &
corrosao e a temperaturas elevadas, propriedades ndc-magnéticas (desejavel em certas areas
hospitalares ¢ onde operam radares e antenas), resisténcia 4 degradacio ambiental (o que ¢
particularmente importante na construgfio civil), fabricacdo de pecas com reducio no
nimero de partes (permitindo economia com elementos de ligacdo, tempo e mio-de-obra),
possibilidade de fabricagio de pecas com propriedades feitas sob medida, e redugio dos
custos de fabricacio, quando comparados aos materiais convencionais de engenharia.
Segundo EDWARDS (1998), os custos das matérias-primas podem ser mais elevados que

os metais por exemplo, mas os custos de processamento sdo geralmente mais baixos.

No entanto, alguns compositos de matriz polimérica podem apresentar alto
coeficiente de expansfio térmica e, portanto, instabilidade dimensional, menor temperatura
méaxima de trabalho, além de serem sensiveis & radiacio e umidade (inchamento do

maternial}.

Dentre os compdsitos poliméricos, estima-se que mais que 3/4 sdo fabricados com
matriz termorrigida ou termofixa (MATTHEWS e RAWLINGS, 1996) que sdo aquelas que
formam ligagOes cruzadas durante o processo de cura. Apesar de apresentar a desvantagem
de se degradar com o aquecimento (ndo podem ser remodeladas), esse tipo de resina pode
ser utilizado em temperaturas mais elevadas, uma vez que apresenta uma faixa de
temperatura de servico entre 50 e 450°C (para os termoplasticos, tem-se 25 a 230°C,
conforme citado em ILSCHNER er alii, 1986). Qutras vantagens em relagiio aos
termoplasticos sdo a maior rigidez e a maior resisténcia ao ataque quimico (MATTHEWS e
RAWLINGS, 1996}

As resinas termorrigidas mais utilizadas s8o: poliéster, epdxi, €ster vinilico, fendlica

e poliimida. Dentre essas, as duas principais resinas utilizadas como matrizes para 0s
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plasticos reforgados sd0 as resinas poliéster e epdxs. As resinas epOxi s#o superiores aos
poliésteres particularmente com respeito 4 adesdo com uma ampla variedade de fibras, além
de maior resisténcia a umidade, resisténcia quimica (AGARWAL ¢ BROUTMAN, 1990) e
resisténcia térmica, uma vez gue possui temperatura de transi¢Bo vitrea superior. Por outro
lado, os poliésteres sfo muite mais baratos que as resinas epox: e geralmente curam mais

rapido.

A resina éster vinilico ¢ obtida a partir da reacfio de uma resina epdxi com acido
acrilico ou metaacrilico e suas propriedades podem ser variadas através da utilizagho de
diferentes resinas epéxi. Comparada a essa resina, a éster vinilico geralmente apresenta
methor resisténcia quimica ¢ maiores temperaturas de servigo. A resina éster vinilico estd

entre as resinas poliéster e epdxi quanto a performance e ao custo (EDWARDS, 1998).

Resinas poliéster sfio produzidas por uma reacido de condensacio entre um glicol
(etileno, propileno, dietileno glicol) e um acido dibasico insaturado (maleico ou fumérico),
como mostra a Figura 7. O mondmero polimerizavel (reativo), como o estireno, que
também contém dupla ligagiio, age como um agente de ligagio cruzada unindo moléculas
de poliéster adjacentes nos seus pontos de insaturago; o mondmero também age cCOmoO um
diluente, reduz a viscosidade e facilita o processamento. Pode-se adicionar um acelerador
para tornar a rea¢do mais rapida, sendo que alguns fornecedores vendem a resina com o
acelerador incluido (resinas pré-aceleradas). Além do acelerador, existem varios outros
aditivos que podem ser adicionados, como inibidores e aditivos para controle de
encolhimento (EDWARDS, 1998).

0 8]
04 -0 i i
HO’C CH:CHC\0H+ OHCH,CH,OCH,CH,0H ——3 OH-@HECHQOCHQCH,‘,OCCHmCHC(j;—H +H,0

cido maleico dietiteno glicol resina poliéster

Figura 7: Reagdo de Formac3o da Resina Poliéster (AGARWAL e BROUTMAN, 1990).

As vendas de resinas poliéster no Brasil tiveram um aumento médio de 5% nos
altimos anos, impulsionado, principalmente pela construgio civil, seguido pelas areas de

pultrusic e corrosdo. No entanto, o consumo pet/capita no Brasil ainda € bastante inferior
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20 consumo externo. Para se ter uma idéia, segundo a Revista do Plastico Refor¢ado (2000)
a quantidade atual de resina consumuda pela indGstria brasileira representa o volume

americano na década de 60.

A Tabela 2 abaixc mostra alguns dos setores do mercado brasileiro de resina

poliéster insaturade, que movimentou um total de 84 mil toneladas/ano em 1999.

Tabela 2: Mercado Brasileiro de Resinas Poliéster Insaturado (Revista do Plastico

Reforgado, 2000).
Setor | Mil Toneladas/Ano
Construggio Civil 22
Transporte 15
Industria Quimica 14
Eletroeletrénica 5

Mobilidria 2,5
Nautica 2,5

Resinas epoxi podem se apresentar de diversas formas, desde liquidos viscosos até
sdlidos de elevado ponto de fusdo. SZo normalmente vendidas com um segundo
constituinte, um endurecedor ou agente de ligacdo cruzada (aminas alifatica ou aromaticas
e anidridos), a ser adicionado. Através da combinagiio de diferentes resinas e
endurecedores, € possivel obter uma ampla faixa de propriedade. As maiores limitagSes
desses materiais 530 a perda de propriedades mecénicas a altas temperaturas, especialmente

na presenca de umidade, e o custo elevado.

As resinas fendlicas s3o as mais antigas resinas termorrigidas utilizadas
industrialmente. S#o formadas pela reacdo entre fenol e aldeido e apresentam boa

resisténcia ao fogo, mas mostram dificuldade para pigmentacfio.

As poliimidas s#io formadas pela condensagio de dianidrido e amina aromaética. Os
ciclos de processamento para esse material s&o longos e ocorrem a temperaturas elevadas.
Como vantagem, as pecas fabricadas com essa resina geralmente podem operar em

temperaturas elevadas.

A utilizagdo de polimeros termoplasticos como matriz de compositos teve inicio na
década de 70, com o objetivo de combinar as propriedades de reforgo das fibras com a
formabilidade desse tipo de polimero (FELDMAN, 1989). Entre os polimeros
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termoplasticos que tém sido utiizados como matriz para compésitos podem ser citados:

poliolefinas, polimeros vinilicos e policarbonatos.
3.3: Fibras

As fibras constituem o reforgo mais utilizado nos plasticos reforgados, sendo que o
tipo mais freqiientemente empregado € a fibra de vidro. Além dessa, também sfo bastante
utilizadas fibras de carbono, grafite e aramida. A literatura também cita a utilizacio de

fibras de metal ou metal revestide (EDWARDS, 1998, CHAWLA, 1987).

A fibra de vidro ¢ uma mistura de éxidos, sendo o principal deles a silica. Existem
varias g;éc'ies comerciais de fibra de vidro {A,C,D, E L ReS8)eamais usada € a tipo E,

que representa cerca de 95% da produg8o de fibra de vidro.

A fibra de aramida abrange as fibras de poliamida aromatica, que podem ser
produzidas atraves dos processos melt, dry e wet spinning (detalhes sobre os métodos de
fabricacio de fibras poliméricas podem ser encontrados em BILLMEYER Jr, 1984). O
Kevlar ¢ um tipo muito famoso de fibra de aramida produzido comercialmente pela DuPont
e sua estrutura quimica consiste de unidades aromaticas para-substituidas. Existem trés

tipos principais de fibras de Kevlar: Kevlar, Kevlar 29 e Kevlar 49 (EDWARDS, 1998).

A fibra de carbono ¢ produzida através da pirélise controlada de um precursor,
como por exemplo rgyon e poliacrilonitrila. Os estagios da pirélise incluem oxidagdo,
carbonizaciio e grafitizagdo, sendo que através do ajuste da temperatura do processo €
possivel produzir uma ampla faixa de fibras de carbono, com diferentes propriedades
mecanicas. Os trés principais tipos de fibra de carbono sio: tipo 1, tipo II e tipo IIL. As
fibras de carbono apresentam um teor de carbono entre 80 e 95% enquanto as fibras de

grafite possuem 99% de carbono (AGARWAL e BROUTMAN, 1990).
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3.4: Aspectos Econdmicos

Um dos setores da economia que tem crescido com maior velocidade em todo o
mundo € o dos plasticos, que em 1999, 56 no mercado norte-americane, movimentou cerca
de 304 bilhGes de doblares, empregando mais de 1,5 milhdes de pessoas (Revista do Plastico
Reforcado, 2000). Inseridos nesse contexto, encontram-se os materiais plasticos reforgados,

representando uma parcela importante desse segmento.

Conforme mostra a Tabela 3, o setor dos transportes € responsavel por 29% da
demanda mundial do mercado de compdsitos poliméricos, representando um mercado que
mistura todos os tipos de combinagbes de materiais e processos, com um amplo caminho
- para ¢ crescimento. KARBHARI e ZHAQ (2000) discutem as possibilidades de aplicag8o
dos compdsitos poliméricos na construgdo civil {por exemplo, na construgdo ou reparo de
pontes ¢ edificios). Na indistria quimica, algumas das utilizacdes sdo tubos, dutos, tanques,

reservatorios, grades de piso, escadas e revestimentos anticorrosivos.

Estima-se que existam hoje cerca de 1500 companhias ligadas & indudstria de
plasticos reforgados no Brasil (JACOB, 1999).

Tabela 3: Demanda Mundial do Mercado de Compdsitos Poliméricos em 1999 (Revista do
Plastico Reforgado, 2000).

Setor % do Mercado
Transporte 29
Construgio 19
Industria/Agricultura 16
Elétrica/EletrOnica 13
Movels e Bens Semi-Duraveis 9
Equipamentos Militares 8
Recreacdo 6

A industria moderna de compositos de matriz polimérica teve inicio na década de
40, com a utilizagio das estruturas de polimero fendlico e fibra de vidro. Os anos entre
1940 e 1960 constituiram um periodo onde os métodos de fabricagio eram o interesse
predominante (a maioria das técnicas utilizadas atualmente € derivada desse periodo). Entre
1960 e 1970, cresceu o interesse pelo estudo das propriedades (FELDMAN, 1989).
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Apesar de ser o lider no mercado de compdsitos da América do Sul, o mercado
brasileiro ainda estd muito distante do volume norte-americanc e europeu, como mostra a
Tabela 4. Em 1999, a indistriza brasileira de compositos poliméricos atingiu 83 mil
toneladas, e espera-se que tenha a maior taxa de crescimento na regido para 0s anos de
2000/2001. Outros paises da América do Sul com importantes industrias de compésito s8o
a Argentina e Venezuela, que atingiram 31 e 12 mil toneladas, respectivamente, nesse
mesmo ano (JACOB, 1999).

Tabela 4; Mercado Global de Compésitos no ano 2000 (Revista do Plastico Reforgado,

2000).
Localidade % do Mercado
América do Norte 46
Europa 27
Asia 24
Ameérica do Sul 3

No ambito global, as indastrias de materiais compositos poliméricos estic em
continuo crescimento. Entre 1991 e 1998, o volume do mercado internacional manteve, em
média, 5% de ampliagio. Em 1998, a producdo alcangou a marca de cerca de 5,5 milhdes

de toneladas nos trés continentes.

A industria brasileira de plasticos reforcados € constituida, na sua maioria, por
fabricantes de pecas (66%), como mostra a Tabela 5. Os revendedores e fabricantes de

matérias-primas representam, cada um, cerca de 5%.

Tabela 5: Indistnia Brasileira de Compositos Poliménicos (Revista do Plastico Reforgado,

2000).

Industria %
Fabricantes de Pegas 66

Empresas que Utilizam Pegas de Plastico Reforcado em seus Produtos 15

Finais ¢ Matérias-Primas para Consertos Proprios

Empresas que Prestam Servigos 10

Fabricantes de Matérias-primas, Produtos Auxiliares e Equipamentos 5
Revendedores de Matérias-Primas 4
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O faturamento anual das empresas de compoésitos no Brasil ¢ bastante diversificado.
Segunde a Revista do Plastico Reforgado, em 1999, quase a metade dos representantes
brasileiros (42%) faturou cerca de 250 mil reais, enquanto que outra fatia importante desse
mercado (29%) obteve um montante de recursos bem maior, aproximando-se de 2,5
milthdes de reais por ano. O faturamento alcancado pela indstria brasileira dividi-se, ainda,
conforme pode ser visto na Tabela 6, em 750 mil reais correspondente a 14% das empresas,

e um nGmerc mais restrito {10%) atingindo 10 milhSes de reais.

Tabela 6: Faturamento Medio Anual das Empresas Brasileiras em 1999 (Revista do Plastico

Reforgado, 2000).
Faturamento (R$) Empresas que Atingiram o Faturamento (%)
250 mil 42
2.5 milhdes 29
750 mil ' 14
10 milhbes 10
25 milhGes 5

3.5: Métodos de Fabricacio

A fabricacio de produtos compositos geralmente requer as seguintes operagdes
basicas (ILSCHNER ez alii, 1986):

» Envolver o reforgo com a matriz, enquanto esta esta em um estado néo rigido.
» Arranjar 0 reforgo em padrdes selecionados e orientados.
» Solidificar a matriz sob condicdes que impegam o reforgo de se movimentar.

» Transformar o material compdsito em uma pega.

A escotha do tipo de material a ser utilizado e da forma que ele vai adquirir depende
da caracteristica e da performance que se deseja para a pega final, sendo o custo o menor

possivel.
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A escolha da tecnologia de fabricagdo também ¢ influenciada por aspectos como
geometria da peca, taxa de produglo, confiabilidade e custo do método, facilidade de

obtengdo da matéria-prima, e complexidade operacional.

Parz a fabricagfo de pecas de matriz termorrigida reforcadas com fibras continuas, €
necessario impregnar o reforgo com a resina ou colocar fibras pré-impregnadas em um
molde, podendo-se ¢ aplicar calor e pressdo por um determinado tempo para cura do
material. A temperatura aplicada durante 2 etapa de cura fornece o calor necessario para
iniciar e manter as rea¢des quimicas da resina que ocasionam as desejadas mudancas na
estrutura molecular. A pressio que € aplicada em alguns métodos de fabricacdo possibilita a

compressio das bolhas de vapor (LOOS ¢ SPRINGER, 1983).

Um dos grandes desaﬁos na obteng:ao de pecas de qualidade e a um baixo custo
reside na selegdc do cmio de cura (sequencm de temperamra e pressdo aplicadas durante o
processamento por um determinado tempo), uma vez que este afeta significativamente a
performance do produto final {(LOOS e SPRINGER, 1983, LEE e SPRINGER, 1988). O
ciclo de cura deve ser cuidadosamente selecionado para cada aplicagdo, devendo a tender as
seguintes condigdes: (i) a temperatura no interior do material nio deve exceder um
determinado valor méximo em nenhum momento ao longo do ciclo, para evitar a
degradagio térmica, (i) o tempo de processamento deve ser o menor possivel e (iii) o
material deve ser curado completa e uniformemente. A escolha do cicle de cura 6timo ndo é
uma tarefa trivial, uma vez que as reagbes de cura sdo acompanhadas de complexos
fendmenos fisicos € mecanicos que ocorrem no material compoésito, os quais ainda nio sio
totalmente compreendidos (GOROVAYA ¢ KOROTKOV, 1996).

A escolba do ciclo de cura pode ser feita empiricamente, através da cura de
pequenas pegas e posterior avaliagio da qualidade das mesmas. Conforme apontado em
(LOOS e SPRINGER, 1983), essa metodologia apresenta varias desvantagens. QOutra
possibilidade ¢ utilizagio de modelos analiticos. Uma vez que a modelagem matematica do
processo € complexa, envolvendo muitas varidveis, uma alternativa interessante, como serd

mostrado adiante, € a aplicacdo de redes neurais.

Entre os varios métodos de fabricagio de compositos de matriz termorrigida pode-se
citar pultrusdo, spray-up, hand-lay-up, moldagem sob pressdo, a vacuo e com autoclave,

BMC (bulk moulding compound ), SMC (sheet molding compound) e filament winding.
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A seguir, serdo descritos a titulo de ilustragfio os seguintes métodos de fabricacio de
compositos de matriz termorrigida: hand lay-up, spray-up, pultrusdo, SMC e filament
winding, que constitui o assunto de interesse desse trabatho. Os métodos de pultrusio e
SMC sero descritos porque existemn trabalhos da literatura que aplicaram a técnica de
redes neurais na modelagem desses processes, € os métodos de hand lay-up e spray-up
serio abordados porque, além do filament winding, sio técnicas também utilizadas pela

empresa Polyplaster.

Alguns métodos utilizados na produgdic de compdésitos de matriz termorrigida
também podem ser aplicados, com certas adaptacdes, na fabricacdo de compositos de
matriz termoplastica (pultrusio e filament winding sio exemplos). A principal diferenga
entre os métodos € que para os termoplasticos nfo ha a necessidade de ciclos de cura, o que
reduz o tempo de processamento; no entanto, o custo final da peca pode ser mais elevado,
uma vez (ue as resinas termoplasticas podem ser entre 1.5 e 4 vezes mais caras que as
termorrigidas {(GOLDSWORTHY, 1986).

3.5.1: Hand Lay-up

A técnica de hand lay-up, contact lay-up ou laminacio manual € a mais antiga e
simples, e uma das mais comumente empregadas na fabricagdo de produtos compdsitos,
permitindo a obtencgdo de pegas de diversas dimensdes. Esse método ¢ indicado quando o
volume de produgio € baixo e a utilizacdo de outras formas de produc@o n3o seria vantajosa
devido aos custos. Como aplicagbes tipicas podem ser citados barcos, cascos de navios,

tangues, dutos, piscinas, moveis e folhas planas (AGARWAL e BROUTMAN, 1990).

Nesse processo, conforme ilustra a Figura 8, uma camada ou um conjunto de
camadas de reforco (pré-cortados no padrio desejado) sdo posicionados em um molde e
impregnados com o polimero liquido. Essa tecnologia usa apenas uma peca de molde (que
define o contorno externo ou interno da pecga) e é bastante simples, o que pode torna-la
atrativa do ponto de wvista econdmico (FELDMAN, 1989). A resina mais comumente
empregada nessa técnica € a de poliéster, sendo a cura a temperatura ambiente
(MATTHEWS e RAWLINGS, 1996).
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Molde

Figura 8: Laminacio Manual (FELDMAN, 1989).

@ molde pode conter uma camada de silicone, PVA ou graxa, que sdo adicionados
para facilitar a sua liberagdo apés a formacio da pega. A escolha do “agente de liberagio”
depende do tipo de superficie a ser moldada, do grau de brilho desejado para o produto
final e se pinturas ou outros acabamentos secundarios serio requeridos. Quando se deseja
que a superficie da peca tenha uma boa aparéncia ou seja protegida, € preciso a aplicagio
de uma camada de resina especiaimente formulada, chamada de revestimento com gel. Essa
resina, que em muitos casos € poliéster, ¢ aplicada ao molde e vai se tornar a superficie

mais externa da peca produzida.

Entre as vantagens da técnica estdo a simplicidade e a possibilidade de obtengéo de
pecas complexas e grandes. Além disso, ¢ uma técnica relativamente barata. No entanto, a
taxa de produgdo € baixa, € uma técnica laboriosa, a qualidade da peca ¢ dependente da
habilidade do operador, a uniformudade (em uma tnica peca ou de uma pega para outra) €
dificil, apenas uma das superficies externas da peca sera bem acabada, pode ter longos
ciclos de cura, as propriedades mecénicas da pega ndo sdo boas uma vez que o métode
emprega baixa quantidade de refor¢o (em torno de 30% em volume) e ¢é dificil remover

todo o ar que fica retiro.

3.5.2: Spray-up

Na técmca de spray-up (conhecida também como aspersdo ou jato continuo), como
ilustra a Figura 9, o refor¢o (geralmente fibra de vidro) € continuamente alimentado em um
dispositivo (spray gum) que corta as fibras em um comprimento conveniente (por exemplo,

5 ¢m). As fibras resultantes sdo jogadas na corrente de resina que também estd entrando no
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spray gum, & qual € aspergida em um molde. O spray gum pode conter dois orificios, para a

resina € aditivos.

+aditives™

Figura 9: Spray-up ou Jato Continuo (AGARWAL e BROUTMAN, 1990).

ApOs atingir a espessura desejada, a area exposta ¢ alisada (em geral, manualmente),
o que também € feito para remover bolhas de ar e compactar as fibras, consolidando o
composito. O método spray-up ¢ uma forma semi-automatica de hand lay-up. No entanto,
esse método s6 produz compositos de fibra curta, enquanto o método de hand lay-up pode
ser usado com fibras continuas. Entre as vantagens tem-se (FELDMAN, 1989): € uma
técnica simples e relativamente barata, o equipamento de spray ¢é portatil, a taxa de
produggo pode ser maior que a do processo de laminagfo manual e os custos de produgio
podem ser reduzidos devido ao volume de produgio mais elevado. Algumas das
desvantagens encontradas na técnica s80: a pega val apresentar apenas uma superficie bem
acabada, a uniformidade da pega depende da habilidade do operador e ndo € um método

economicamente viavel para grandes volumes de producio.

3.5.3: Pultrusie

Pultrusdo € um método de fabricagio de materiais compdsitos em perfis continuos e
que apresentam secfio transversal constante. Essa técnica apresenta algumas semelhancas
com a extrusdo, com a diferenca que, na pultrusdo, o produto € puxado do molde ao invés

de ser forcado a sair devido a pressdo aplicada. O processo consiste em puxar fios




continuos através de um banho de resina e, apés, através de um molde, onde a pega ganha
uma forma parcial € o excesso de resina e/ou ar € removido. Em seguida, o material passa

por um compartimento aquecido, onde € curado (AGARWAL e BROUTMAN, 1990),

O equipamento de pultruso, conforme ilustra a Figura 10, consiste basicamente dos
seguintes elementos: bobinas de fios, banho de resina, molde agquecido, mecanismo para

puxar o material e mecanismo de corte do material.

moide corador
aqmeti:ido mﬂo;fx‘”?'g}::

o el

Figura 10: Pultrusio (AGARWAL ¢ BROUTMAN, 1990}.

A velocidade com que o material ¢ puxado pode variar desde poucos cm/min até
m/min e mais do que um molde aquecido pode ser empregado para aumentar a producdo. O
método de pultrusdo permite obter diversos tipos de perfis, em diferentes comprimentos,
espessuras e didmetros, como por exemplo tubos redondos, tubos quadrados, barras chatas,
placas planas, perfis em U, I, Y e H. Dessa forma, é possivel a obtengdo de varios tipos de

pecas, como por exemplo escadas ¢ grades.

O processo de pultrusdo € mais adequado para resinas termorrigidas que sofrem cura
sem produzir um subproduto de condensagdo (poliéster e epOx1). Esse processo também
pode ser aplicado a polimeros termoplasticos; nesse caso, € necessdria a utilizacdo de um

equipamento especial de impregnac@o para fundir ou amolecer a resina.

A principal diferenca entre os sistemas de pultrusfo para resinas termorrigidas e
termoplasticas estd nas temperaturas do banho de impregnagio de resina e do molde. A
pultrusdo para resinas termoplésticas utiliza um banho de resina fundida e um molde que

resfria e da a forma final & pega. Uma dificuldade desse processo reside na elevada
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viscosidade das resinas termoplésticas em comparacdc com as termorrigidas, o que limita a

taxa de produg#o.

WILCOX e WRIGHT (1998) publicaram um trabalho que aplica redes neurais com
sucesso na modelagem e otimizacfo do processc de pultrus@io utilizando dados reais no
treinamento das redes. Comeo inputs da rede foram consideradas condigbes operacionais
(como temperatura do molde) e caracteristicas do material (como viscosidade da resina). As

saidas da rede representaram medidas de qualidade e propriedades mecénicas das pecas.

3.5.4: SMC

O processo SMC (sheet molding compound) de moldagem por compressic que
permite a obteng@o de l&minas de material composito de matriz termorrigida € ilustrado na
Figura 11. Esse método geralmente utliza resina poliéster e 26 a 35 % de fibra de vidro
cortada com um comprimento entre 21 e 55 mm (AGARWAL e BROUTMAN, 1990).

Conforme mostra a Figura 11, inicialmente um filme continuo de celofane ou
polietileno € recoberto com uma resina adequadamente formulada, na qual € depositada
uma camada de refor¢o. Em seguida, um outro filme, similarmente recoberto com a resina,
¢ colocado sobre o reforgo, formando um "sanduiche”. O conjunto formado passa entdo por
uma série de rolos compressores e € enrolado em uma bobina final. A lamina formada, apos
a remocgdo dos filmes de envoltura, pode ser colocada em um molde, pressionada e curada,
para formar a peca desejada. Entre os aditivos utilizados no processo estdo agentes de

espessamento como Oxido de calcio ou magnésio.

Figura 11: SMC (AGARWAL ¢ BROUTMAN, 1990).
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TWU e LEE (1995) apresentaram um método, baseado em redes neurais e um
algoritmo de programagdo nfo-linear, para modelagem e otimizacio de um processo de
moldagem por compressio de uma lamina de material composito fabricada através do
método SMC. Os autores tomaram como caso estudo uma placa cuja espessura nio era
constante, o que implica em transferéncia de calor ¢ processes de cura distintos. Uma vez
gue o desejado € que a reaglo de cura em cada parte da peca ocorra aproximadamente ac
mesmo tempo, o objetivo do trabatho foi 2 minimizago do desvio do tempo de cura em
todas as partes da peca através do design adequado dos canais de aguecimento. Os
resultados foram comparados com técnicas estatisticas e comprovaram a eficiéncia do

método.

O algoritmo utilizado para treinamento da rede foi o de backpropagation e adotou-
se a funcdo erro a ser minimizada mostrada na Equagdo 24, o que levou a novas relagBes

para correcio dos pesos.

Ez—i%[{l—?k)M(§~OLk)+Yk In{OL,)] (24)

I=] k=l

Sendo: £ = erro de treinamento
M = mamero de exemplos de treinamento
Nout = nimero de neurdnios na camada ocufput
¥, = valor desejado para a resposta &
OL;, = valor de saida da rede

Os autores observaram que a utilizacio de um wvalor fixc para a taxa de
aprendizagem ndo era eficiente e empregaram um processo de ajuste dindmico desse
pardmetro durante a fase de treinamento da rede. Mciaihxente, escolhia-se um valor baixo
para a taxa de aprendizagem, que permanecia constante por varias iteragéeé. O valor do
erro E era entio comparado com os seus valores anteriores. Quando ocorriam duas
redugBes consecutivas no valor de £, a taxa de aprendizagem era aumentada por uma certa
quantidade; se, por outro lado, o valor do erro estava aumentando com o numerc de

iteracBes, os autores reduziam a taxa de aprendizagem por um certo fator.
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3.8.5: Filament Winding

A técmica de filament winding, também conhecida como filamento continuo ou
enrolamento filamentar, é empregada na producio de solidos de revoluglio, como cilindros
e esferas, sendo freqiientemente usada na construgio de grandes tangues e tubulagdes
industriais. A industria petrolifera, por exemplo, ¢ uma das grandes compradoras de tubos,
que sdo utilizados submersos em ambiente ocednico, para transporte de agua sob pressio,

_nas plataformas de petrolec.

Essa técnica foi inicialmente utilizada nas décadas de 40 e 50 para fabricagdo de
componentes para as areas militar e aeroespacial e atualmente encontra aplicacbes na
produgio de pecas que vio desde tanques para armazenamenio de produtos quimicos ate
materiais esportivos. SOUTHAM (2000) cita a utilizacdo com sucesso de tubulacles {que
sdo operadas em condigdes corrosivas € sob pressdo) fabricadas atraves desse método em
uma planta de tratamento de rejeitos em Adelaide, Sul da Australia. SHEN (1995) cita a
fabricagio de varas de pesca. BANNISTER (2001) cita o potencial do filament winding
para produgio de tacos de golfe, que consome quase a metade do mercado total de fibras de
carbono, de garrafas de gas natural comprimido para industria automotiva ¢ de
componentes para industria de exploragio em aguas profundas. Em relagdo a essa ultima
area, TARNOPOL'SKI! ef afii (1999) afirmam que a exploragdo de depositos de dleo e gas
natural em profundidades superiores a 1500 m através de plataformas flutuantes ou semi-
imersas € impossivel sem a utilizagio de materiais compositos, especialmente em tendors,
que podem ser fabricados por filament winding. Com relagiio a area esportiva, JACOB
(1998) também aponta o potencial desse método para a fabricacdo de raquetes de ténis e

bicicletas, que representam grandes mercados nos Estados Unidos.

A base do filament winding ¢ a disposi¢io precisa de refor¢os continuos, a altas
velocidades, em padrdes pré-definidos. Este processo, ilustrado na Figura 12, consiste
basicamente em impregnar um feixe de fibras com uma resina e envolver este conjunto
(fibra-resina) através de um molde cilindrico (mandril} giratério aquecido, onde se dara a
cura. O banho de resina ocorre em uma plataforma que se desloca com uma velocidade
conhecida V, cuja relagio com a velocidade angular © de rotagio do cilindro determina a
orientacio das fibras (angulo ¢). Uma tensdio F € aplicada ao reforgo a medida que ele ¢

enrolado, produzindo uma pressfio de compactacdo na camada anterior de reforgo. O
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desenvolvimento de equpamentos de filament winding controlados por computador
combimado com os continuos avangos nas fibras e resinas t&m tornado esse processo cada

vegz mais utilizado.

-~ controle de
enralamente .

s

Bonho ds .
Hesing

{a) b

Figura 12: Esquema do Processo de Filament Winding: {a) Visdo Geral (AGARWAL e
BROUTMAN, 1990} e (b) Alguns Detalhes (BANERJEE ef alii, 1998).

Dependendo do difmetro e comprimento de peca que se deseja fabricar, 0 mandril
pode assumir dimensdes que chegam a mais de 4 m de didmetro € 11,5 m de comprimento,

tendo um peso de mais de 45000 kg (ILSCHNER et alii, 1986).

A resina pode ser aplicada ao reforco seco através de um banho de resina no tempo
de enrolamento (wef filament winding, mostrado na figura anterior) ou pode ser
previamente aplicada as fibras e gelificada a um estagio B como prepreg (prepreg filament
winding). O estagio B ou resitol ¢ um estagio intermediario na reagio de certas resinas
termorrigidas no qual o material amolece quando aquecido, mas nd3o dissolve ou funde
totalmente. A peca pode ser curada em temperatura elevada ou em alguns casos a
temperatura ambiente, sem nenhuma etapa adicional para compactagio. A remocio ou

dissolucio do mandril e operacdes de acabamento completam o processo.

O método de wer filament winding é o mais comumente empregado na fabricagio de
pecas cilindricas devido ao menor custo do material empregado e da possibilidade de

variagdo da formulagdo da resina para obtencio de requerimentos especificos para
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diferentes pecas. Além disso, o tempo de enrolamento pode ser menor que o do prepreg
winding (BANERIEE et alfii, 1998). A técnica de prepreg filament winding oferece um
methor controle da fracio de volume de fibras, mas o seu custo ¢ entre 1,5 e 2 vezes maior,

isso sem contar os custos de armazenamento {MANTELL ¢ COHEN, 1999}

Os dngulos de enrolamento empregados na construcdc podem ser longitudinais,
helicais, circunferenciais, entre outros, como mosira a Figura 13 Fibras perfeitamente
alinhadas na direcio longitudinal sfio dificeis de serem feitas e requerem um mandril
_especial. Para se obter uma melhor performance, pode-se usar uma combinagio de

diferentes padrdes de enrolamentos.

{ ):: circunferencial = xlongitudinal

ou em arg

%

helicoidal

Figura 13: Alguns Padrbes Usados no Filament Winding (AGARWAL e BROUTMAN,
1990).

Dentre os muitos processos de fabricacdio de materiais compoOsitos, o método de
filament winding se destaca na manufatura de pecas como tubos e tanques, por ser capaz de
produzir pecas a um baixo custo se o volume de produgio e o nivel de automagdo forem
elevados. Esse processo apresenta também as seguintes vantagens (AGARWAL e
BROUTMAN, 1990; PETERS ¢ HUMPHREY, 1989): permite a obtencio de pegas que
apresentam elevada resisténcia devido ao controle da disposigio das fibras, permite uma
versatilidade de tamanhos, permite a obtengio de pecas com elevado volume de fibras ¢
dispensa a utilizagfio de autoclave. Além dessas vantagens, com o filament winding ¢
possivel produzir varias pegas a0 mesmo tempo, uma vez que maquinas contendo multiplos

fusos (normalmente de 10 a 20) so comuns nas indastrias (BANNISTER, 2001 ).

Por outro lado, com esse método € muito dificil a fabricacio de componentes com
superficies concavas o que restringe o seu uso para a fabricagiio de pecas com superficies
essencialmente convexas. Outras desvantagens que podem ser encontradas no processo sio:

a obteng¢do de pegas com um pobre acabamento externc e a forma da peca deve permitir a
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remo¢io do mandrl {(que € um componente de custo elevado), emborz em alguns casos,
como em cilindros para géas patural comprimido, o mandril permaneca na peca como um
revestimento interno (BANNISTER, 2001).

Como © proprio nome sugere, o filament winding emprega filamentos continuos,
gue ¢ a forma de reforgo mais barata e mais resistente, sendo que a automatizaco da
aplicacio do reforgo garante menor custo de trabalho e aumenta 2 reprodutibilidade
(SHEN, 1993). As fibras mais empregadas nessa técnica s#o as fibras de vidro, devido ao
sen baixo custo, estabilidade dimensional e facilidade de manuseio, entre outras
caracteristicas (PETERS e HUMPHREY, 1989). Além delas, também s8o bastante
empregadas as fibras de grafite e aramida (MANTELL e COHEN, 1999).

Quanto a resina, esta, para ser empregada no processo de filamer winding, deve
apresentar as seguintes caracteristicas (PETERS e HUMPHREY, 1989): viscosidade menor
ou igual a 2 Pas, por life (isto ¢, tempo que a resina catalisada conserva a viscosidade
baixa o suficiente para ser usada no processamento; também chamada working life) longa
{preferencialinente, superior & 6 h} e baixa toxicidade. Além das resinas termorrigidas,
também € possivel a utilizagdo de resinas termoplésticas, sendo que detalhes sobre esse

processo (e suas limitagdes) podem ser encontrados em JACOB (1998).
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CAPITULO 4: MODELAGEM DO PROCESSO DE FILAMENT WINDING

Uma das restrigdes para uma maior exploragio comercial do método de filament
winding ¢ a dificuldade de relacionar os varios parimetros do processo {por exemplo
temperatura, tensio na fibra e dngulo de enrolamento) com a gualidade da pega final e a

com eficiéncia do processo.

Esforgos tém sido feitos no sentido de entender as interagbes entre variaveis, e
modelos complexos do processo de filament winding foram desenvolvidos nas Gltimas
décadas tanto para restnas termorrigidas quanto para resinas termoplasticas. Uma revisio
sobre a modelagem do filament winding para resinas termoplasticas {que ndo € o escopo
deste trabalho) pode ser encontrada em MANTELL ¢ COHEN (1999).

Os modelos do processo de filament winding para resinas termorrigidas estudam a
consolidagic ¢ movimentacgio das fibras, a cura da peca, a mudanca no didmetro dos poros,
a resisténcia mecénica da peca, entre outros aspectos. Entre os modelos desenvolvidos estio
os de AGAH-TEHRANI e TENG (1992), MAZUMDAR e HOA (1995a,b), BANERIEE ef
alii (1998), ZHAQ et alii (2001), PARNAS e KATIRCI (2002), CALIUS e SPRINGER
(1990) e LEE ¢ SPRINGER (1990a), sendo que esse Gltimo é citado entre os mais
completos e foi validado experimentalmente (LEE e SPRINGER, 1990b, CALIUS et alii,
1990). No proximo item, o modelo Lee-Springer sera descrito, uma vez que dados obtidos

atraves dele foram utilizados no treinamento de redes neurais,

COHEN (1997) realizou um estudo através de planejamento de experimentos
(empregando cilindros de 20 polegadas de diimetro contendo fibras de carbono e resina
epoxi) para investigar a influéncia de alguns pardmetros do processo na qualidade e
resisténcia de pecas fabricadas por wet filament winding. A partir de uma triagem inicial,
foram levantados cinco pardmetros importantes: tensdo de enrolamento, seqiéncia de
fixacfo das fibras, gradiente de tensfio de enrolamento e tempo de enrolamento. Entre as
variaveis utilizadas para medir 2 qualidade das pecas fabricadas por esse método foram
adotadas: didmetro externo e espessura das paredes da peca, porosidade e volume de fibra
distribuido através da espessura da peca e da espessura das camadas. A porosidade pode
afetar as propriedades da resina em regides criticas como juntas, € a distribui¢8o do volume

de fibras através da espessura controla a resisténcia da pega.
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Uma analise estatistica dos dados mostrou, por exemplo, que 2 resisténcia das pegas
consideradas era influenciada significativamente pela seqiincia de fixacio das fibras,
tensdo de enrolamento, gradiente de tensdo de enrolamento, tempo de enrolamento €
também pela interacfo entre o gradiente de tensio e o tempo de enrolamento. Em relagdo
aos pardmetros que caracterizam a qualidade, observou-se, por exemplo, uma forte
influéncia da tensdc e do tempo de enrolamento na espessura da parede das pecas (a

espessura diminui com o aumento da tensio e com o decréscimo do tempo).

BANERIEE er alif {1998) estudaram os diferentes fenémenos fisicos que ocorrem
durante o processo de consolidagfo das fibras e seus efeitos na distribuicio final da fraco
de volume de fibras. Os autores desenvolveram um meodelo relacionando condigbes de
processo (temperatura aplicada, tensio na fibra ¢ velocidade de processamento) com
variaveis como temperatura, grau de cura e fragio de volume de fibra. O modelo € baseado
na movimentacdo das fibras, que sofre influénecia da compactagio do leito de fibras e da

viscosidade da resina durante o enrclamento.

CHEN et alii {1999) escreveram o unico trabalho encontradc abordando
conjuntamente redes neurais € filament winding. Com o objetivo de otimizar duas
propriedades mecénicas de pecas de fibra de vidro e resina epéxi, os autores utilizaram,
além das redes neurais, outras técnicas em um sistema mmtegrado complexo: busca
randomica, classificagdo nebulosa e teoria da informacdo. Desenvolveu-se uma rede neural
contendo apenas trés neurdnios na camada input. dngulo de enrolamento (variando de 60 a
90°), temperatura da resina e tensfo da fibra (variando de 10 a 40 N). Foram consideradas
duas saidas da rede representando o resultado de testes de resisténcia a tensio e a
compressdo. O treinamento da rede empregou dois métodos: método de pseudo Gauss-
Newton para pesos ligando as camada inpuf e hidden e uma estimativa de minimos
guadrados para os pesos de saida. Foram empregadas fungdes de transferéncia lineares
tangentes hiperbolicas para os neurdnios de saida e ocultos, respectivamente. Os resultados
obtidos pelo modelo integrado foram comparados com resultados obtidos atraveés de um

planejamento fatorial e comprovaram a eficiéncia do método computacional proposto.

Neste trabalho, redes neurais foram empregadas para o estudo do processo de
filament winding, sendo considerados dois casos: (a) predi¢do de propriedades mecanicas e
térmicas de pecas, sendo os dados de treinamento obtidos do processo da empresa

Polyplaster e (b} predicio da variagdo de temperatura no mterior de pegas durante a etapa
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de cura, sendo que os dados de treinamento foram obtidos através de um sofiware baseado

no modelo Lee-Springer.

4.1: Modelo Lee-Springer

A Figura 14 ilustra o sistema adotado no modelo Lee-Springer (LEE e SPRINGER,
1990a). Nesse modelo, considerou-se que a matriz € um polimero termofixo e que as fibras
podem estar na forma de prepreg (prepreg filamemt winding) ou n3o (wet filament
winding). As propriedades dos materiais em cada camada s8o constantes, mas podem variar

de camada para camada.

Considerou-se que o mandnil € um cilindro oco com espessura de parede uniforme.

O compdsito € o mandril apresentam comprimentos L iguais.

Figura 14: Descrigdo do Problema Estudado: L = comprimento, ¢, = dngulo de
enrolamento, r = coordenada radial, z = coordenada axial, V = velocidade de
enrolamento, @ = velocidade angular do mandril (LEE e SPRINGER,1990a).

O modelo Lee-Springer fornece, para um determinado conjunto de variaveis do
processo como velocidade de enrolamento (J), tensio na fibra (F,) e temperaturas
aplicadas nas superficies do mandril (7,,) e do compésito (7)., parametros que caracterizam
o composito € mandril, em fun¢do do tempo, durante as etapas de enrolamento e cura. Para
tanto, ¢ modelo foi subdividido em cinco submodelos, os quais devem ser resolvidos

simultaneamente. Nesse trabatho, foi considerado, no caso (b), apenas o submodelo
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termoquimico, que fornece informaces sobre a variagio de temperatura no interior das

pegas. Esse submodele ¢ descrito a seguir.

4.1.1: Submedelo Termogquimico

O submodelo termogquimico fornece temperatura (7), grau de cura (a.) €
viscosidade (1. Esse submodelo € similar ao proposto por CALIUS e SPRINGER (1990)
para cilindros finos, porém ele considera transferéncia de calor nas diregSes radial e axial.
A Figura 15 ilustra o sistema estudado, e a equagio da conservagio de energia para esse

sistema € dada pela Equacdio 25 mostrada a seguir.

Ty

Compésito k

Figura 15: Sistema Estudado no Submodelo Termoquimico: Ty, = temperatura na superficie
do mandril, T.= temperatura na superficie externa do composito, h = espessura da
pega, hy, = espessura do mandril (LEE e SPRINGER, 1990a).
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Sendo: 7 = temperatura no interior do composito e do mandril
= tempo
# = coordenada radial
z = coordenada axzai

£ = densidade
K, = condutividade térmica na diregfo radial

K. = condutividade térmica na dire¢io axial
C = calor especifico do composito ou do mandril

O = taxa de geragio de calor

A taxa de gerago de calor é dada pela Equacio 26. Assumindo que ndo estd

acontecendo nenhuma reagio quimica na fibra, o Gltimo termo dessa equag@o € zero.

Sendo: p- = densidade da resina
pr= densidade da fibra
v, = fragio de volume de resina
vr= fragio de volume de fibra

O grau de cura (&) € definido pela Equacgio 27:

a. = O/H, (27)
Sendo: (, = calor do tempo 7= 0 ao tempo t
H, = calor total da reacio

A partir da Equacio 27, ¢ possivel obter uma expressdo para O, (Equagdo 28).
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g, { da, }H 28)

Substituindo-se as Equacdes 26 e 28 na Equacdo 25, obtém-se a Equacgio 29:

20 a7
PG SR PPt (29)
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As propnedades do compdsito podem variar com o grau de cura. Assume-se que 0
compdsito € caracterizado por dois conjuntos de propriedades: um conjunto de valores
quando o grau de cura € menor que um determinado valor a; (@ < a;) e outro quando ¢
grau de cura € maior que @z (@ > ). Entre a; € o, assume-se que as propriedades variam
linearmente com o grau de cura. A densidade (p), a condutividade térmica (K) e o calor
especifico (C) podem vanar através Equag¢Ges 30 a 32, onde os subscritos cur ¢ wncur

referem-se ao material curado (=1 ) e ndo curado (a=0).

2= Par + (1 - B Puncur (30)
K= OIKcur + (1 - a) szcur (31)
Cz accur + (1 = a)cuncur (32)

A variagdo do grau de cura com o tempo mostrada na Equacio 29 pode ser expressa
na forma mostrada em (33), onde X*(7) € a constante da taxa dada pela equagdo tipo
Arrhenius (Equacdo 34), T ¢ a temperatura de cura € fa.) é uma funco que depende do

modelo cinético adotado para a cura da resina.
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£ (D f@) 63)
S0y dogn] o e )
EX(T) = fiexp;\ RT ) (34)

Sendo: 4 = fator pré-exponencial
£, = energia de ativagio

R = constante dos gases

Os modelos cinéticos mais usuais s3o o modelo de ordem n e o modelo
autocatalitico, conforme mostram as Equacbes 35 e 36, respectivamente (CALADO ¢

ADVANI, 1999).

Modelo Cinético de Cura de Ordemn: f(a)={1-a)* (35)

Modelo Cinético de Cura Autocatalitico: f(a)=(1-k,a®)1-a)" (36)

As condicBes iniciais (temperatura e graude curaem 1=1,)s30: 7=7, e = Q.
Uma vez que a espessura da pega € construida gradualmente, t, € diferente para cada

camada.

As condicdes de contorno s3o:

T=1cemr=Ry,,+h 0<z<l (37)
T=Tnemr=Ry, 0<z<L (38)
r=T,emz=40, Ru<r<R,.+h (39)

I'=Tremz=1, Ry <v¥r<Rmo+h (40)
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Sendo: 7 = temperatura na superficie externa do cilindro compésito

I’ = temperatura na superficie externa do mandril
1 = temperatura na extremidade direita

77 = temperatura na extremidade esquerda

Ry = raio interno do mandril

Roo = raio externo do mandril

# = espessura (varia com o tempo)

Uma vez conhecidas a temperatura ¢ o grau de cura, a viscosidade pode ser obtida
através de uma expressdo do tipo mostrado em (41), sendo que para cada resina existe uma

determinada correlagio. Detalhes sobre os modelos classicos de viscosidade podem ser

_ encontrados em (CALADG e ADVANI, 1999).

u= fla,.T) (41)
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CAPITULO 5: DADOS UTILIZADOS NO TREINAMENTO DAS REDES

5.1: Case {a) - Dados da Empresa Polyplaster

Os dados do processo da Polyplaster referem-se ao sistema resing éster
vinilico/fibra de vidro com as caracteristicas apresentadas na Tabela 7. A fibra de vidro
utilizada pertence ao tipe E, que constitui um dos tipos de fibra de vidro mais empregados

na fabricacio de pegas de material compdsito.

Tabela 7: Caracteristicas dos Materiais Utilizados nas Pegas da Polyplaster.

Propriedade Fibra Resina
Densidade {g/cm”) 2,600 1,130
Modulo de Elasticidade (GPa) 73 2,95
Coeficiente de Dilatagio Térmica (10° cm™) 5 65
Razio de Poisson 0,2 0,35

Foram considerados tubos contendo quatro camadas conforme ilustrado na Figura
16. A camada mais interna dos tubos (finer) é um revestimento feito de resina que
possibilita alta resisténcia a corrosdo. As camadas dois (estrutura-casca interna) e trés
(nicleo intermediario) empregaram fibras cortadas e visam o aumento da rigidez da peca. A
Gltima camada (estrutura-casca externa) foi produzida através do método de filament
winding empregando padrdes de enrolamento da fibra circunferenciais (dngulo de
enrolamento de 90°, como ilustra a Figura 13 do capitulo 3). As camadas apresentaram
diferentes teores de fibra: a pnmeira camada foi produzida somente com resina, a camada
dois apresentou um teor de fibra de vidro de 60% em peso para todas as pegas, a camada
trés apresentou teores de fibra variando entre 23 e 48% e a camada mais externa apresentou

sempre 80% de fibra de vidro.

O didmetro nominal dos tubos variou de 300 a 2500mm, com espessuras entre 5,5 ¢

31,7mm e pesos entre 9,9 e 213 4kg/m.
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. Camada 4 Estrutura Extema

. .- Camada 3 Nicleo intermediaric

- Carmada 2 Esfrutura interma

"~ Camags 4 Revestimento lntemno

Figura 16: Tubo Polyplaster.

As principais propriedades mecdnicas dos tubos foram determinadas através de
ensaios de caracterizagdo experimental, bem como o coeficiente de dilatagio térmica
{propriedade térmica) ¢, conforme serd mostrado adiante, serfc utilizadas no treinamento
das redes. Na industria, esses ensaios tém dois objetivos principais: obter dados
preliminares de propriedades para fins de comparagio e/ou controle de qualidade, e gerar
dados detathados de projeto. Conforme enfatizado em ADAMS (2000}, os testes mecénicos

podem ser muitc demorados e também muito caros.

Do ponto de vista mecdnico, os compositos fibrosos pertencem a classe dos
materiais denominados ortotropicos, que sio aqueles cujo comportamento esta entre o dos
materiais isotropicos e anisotropicos. A diferenca entre esses dois materiais pode ser
melhor explicada através de suas respostas a cargas de tracio e cisathamento, como ilustra

a Figura 17 para um corpo retangular.

Conforme mostra a Figura 17, uma tensdo uniaxial aplicada a um corpo isotropico
ira produzir uma elongacio na dire¢8o da carga e um encurtamento na diregio
perpendicular a ela, sem mudanga nos angulos entre dois lados adjacentes. Uma carga
cisalhante ira provocar distor¢io no corpo através de mudangas nos adngulos entre dois
lados adjacentes, sem alterar o comprimento. Portanto, 0 comportamento de deformacio
dos materiais isotrépicos € independente da diregio, uma vez que cargas iguais aplicadas

em diferentes direcdes produzem mudancas iguais nos comprimentos e dngulos.

A Figura 17 mostra que tanto a tensio uniaxial quanto o cisalhamento aplicados em
um material anisotropico provocam mudangas nos comprimentos e também nos ingulos.
Logo, o comportamento de deformacg#o dessa classe de materiais ¢ dependente da direggo,
uma vez que cargas iguais aplicadas em dire¢des diferentes geram mudancas diferentes nos

comprimentos ¢ dngulos.
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Figura 17. Comportamentc de Deformacio dos Materiais Isotrdpicos e Anisotrdpicos
(AGARWAL ¢ BROUTMAN, 1990).

O comportamento de deformacio dos materiais ortotropicos € em geral similar ao
exibido pelos materiais anisotropicos. No entanto, em alguns casos especiais, quando a
carga ¢ aplicada em diregOes especificas (eixos de simetria do material), a sua resposta
assemelha-se & dos materiais isotropicos. A existéneia dos eixos de simetria e a quantidade
deles sdo governadas pela microestrutura do material, sendo que um material ortotropico
tipico tem irés eixos de simetria mutuamente perpendiculares {x, v, z ou 1,23} Um
compésito unidirecional tem mais do que trés eixos de simetria: a direcdo longitudinal, isto
¢, a direcio da fibra, e todas as dire¢bes perpendiculares a ela. Devido a esses eixos
adicionais de simetria, os compésitos unidirecionais sdo considerados transversalmente
isotropicos (AGARWAL e BROUTMAN, 1990).

As duas diregdes de principal interesse sfio as diregbes 1, isto ¢, diregdo
longitudinal, e 2, isto é, diregdo transversa (ADAMS, 2000). Neste trabatho, foram

consideradas propriedades medidas nessas direcBes.

As principais propriedades mecdnicas dos materiais sio as constantes elasticas e as
resisténcias. Para os compositos, existem quatro constantes elasticas (modulo de
elasticidade na direciio axial, modulo de elasticidade na diregfo transversa, modulo de
cisalhamento e maior razdo de Poisson) e cinco resisténcias (resisténcia a tragio na diregio
axial, resisténcia a tracdo na direcfo transversa, resisténcia 2 compressio na diregdo axial,
resisténcia & compressdo na diregiio transversa e resisténcia ao cisathamento no plano).
Além dessas, outras propriedades importantes sio a resisténcia ao cisalhamento

interlaminar, o coeficiente de expansio térmica e as propriedades de flexio.
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O modulo de elasticidade, a resisténeia a tragfo e a razdo de Poisson podem ser
determinadas atraveés de testes de tens3o uniaxial, onde so medidas a carga aplicada e as
deformacOes ocorridas. A inclinagio imicial da curva tensdo-deformagio para carga
aplicada na direcdc longitudinal fornece o modulo de elasticidade na diregdo longitudinal, e
para carga aplicada na direcfo transversa, o médulo transverso. As resisténcias a tracio

(longitudinal e transversa) sio obtidas conhecendo-se a carga que provocou a fratura.

A razio de Powisson deve ser determinada quando se deseja caracterizar
completamente © material. A razfio ou coeficiente de Poisson representa a razdo enire a
deformacfo induzida na direcio lateral com a deformacfo na dire¢iio da carga normal, a
qual pode ser de tracio ou compressic. Normalmente, o valor da razio de Poisson nfio
varia significativamente entre as cargas de tragio e compressdo e portanto costuma-se nfo
fazer distingo. Para cargas no plano, duas razdes de Poisson sdc definidas: a maior razéo
de Poisson relaciona a carga longitudinal com a deformac8o transversa e a menor razdo de

Poisson relaciona a carga transversa com a deformacio longitudinal.

Os testes de compressdo sio similares aos testes de tragio, mas apresentam muitos
problemas, sendo um dos principais a dificuldade para evitar a formagfo de saliéncias ou
dobras nos corpos de prova (instabilidade elastica). Atualmente, os testes de compressdo
estatica para materiais compositos séio considerados os tipos de teste mais controversos que
existem (ADAMS, 2000).

O coeficiente de expansio térmica dos materiais pode ser obtido através de
medicdes da dilatacio de um corpo de prova com a variagio da temperatura. Para os
materiais compositos, existem dois coeficientes principais: coeficiente de dilatagdo térmica
na direcdo longitudinal e na direc@o transversa. Essas propriedades podem ser determinadas
utilizando-se um corpo de prova retangular de dimensdes 50mm x 50mm, aquecido a uma
taxa de cerca de 1°C/min (a temperatura € monitorada com auxilio de um termopar). Uma
vez que a umidade induz mudangas dimensionais em muitas resinas, € importante secar os

corpos de prova antes dos ensaios (AGARWAL e BROUTMAN, 1990).

As Tabelas 8(a) e (b) mostram os dados da planta da empresa Polyplaster.




Tabela 8(a): Dados Polyplaster.
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Dado | Composigdo Global (% em peso) | DN h Muso | ax (107 | ay (107
R | Conada | Contiua | ™ | @m | Ggim) |meCm) | mCm)

1 48 30 22 300 6,4 9,86 2,13 2,73
2 51 35 14 300 125 19,18 2.2 2,57
3 51 35 14 300 11,6 17,75 2,18 2,55
4 53 35 10 400 26 52,74 2.34 2,59
5 51 35 14 400 82 18,49 2,2 2,57
6 51 35 14 400 153 31,20 2,17 2,54
7 48 30 22 400 b3 16,41 2,11 2.7

g 48 27 25 500 8,75 22,38 2,18 2,85
g 51 35 14 300 19 48 42 2,16 2,53
i0 51 35 14 500 17,5 44 47 2,19 2,56
11 48 30 22 500 9,5 24,34 2,09 2,69
12 48 30 22 600 11,1 34,11 2,08 2,68
3| 45 25 30 %00 5 834 | 204 | 287
14 51 35 14 600 13,6 40,98 2,18 2,55
5T 52 37 11 600 | 3.7 | 9757 | 22 | 245
6 [ 45 35 30 700 105 | 3844 | 205 | 288
17 50 25 25 700 20 71,27 2,18 2,84
i8 60 35 5 700 12,7 41,52 2.54 2,66
19 51 35 14 700 15,8 55,53 2.17 2,54
20 48 25 27 800 12 49 00 2,16 2,89
21 53 30 17 800 20 79,29 2,27 2,71
22 53 30 17 800 10,5 41,14 2,29 2,73
23 48 20 32 800 12,5 31,07 2,16 3,03
24 51 35 i4 1000 24.4 122,74 2,18 2,55
25 50 30 20 1000 8 3991 2,19 2,72
26 48 27 25 1000 15 76,56 2,13 2,8

27 30 20 30 1000 12,5 62,64 2,36 3,16
28 45 25 30 1200 20 125,71 1,97 2,8

29 45 25 30 1200 28.8 182,33 1,95 2,78
30 45 25 30 1200 9 56,06 1,9¢ 2,82
31 48 27 25 1200 18 110,24 2,11 2,79
32 50 30 20 2000 7.5 74,51 2,2 2,73
33 45 25 30 2000 20,5 213,40 1,98 2,81
34 54 25 21 2500 7.5 90,23 2,45 2,99
35 45 25 30 2500 6 7747 2,03 2,86
36 55 25 20 1600 5,5 42,04 2,53 3,04
37 45 25 30 1600 10,5 8712 2,05 2,88
38 45 25 30 1600 20,5 171,15 1,98 2,81

DN = Diémetro nominal
ax = Coeficiente de dilatacdo térmica na direcio circunferencial
ay = Coeficiente de dilatagdo térmica na diregdo axial

h = Espessura da pega
Mo = Peso do tubo
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Tabela &(b): Dados Polyplaster; Continuagio da Tabela 8(a).

Dado | Ex(10° | Ey({i0 S (10° Ux X(10° Y (10° Y (10°
Pa) Pa) Pa) Pa) Pa} Pa)
1 1,66 9.12 3,7 0,30 2,83 0,64 1,19
2 1,37 9,05 3,71 0,31 2,33 0,63 1,18
3 1,37 9,05 3,71 0,31 2.33 0,63 1,18
4 1,18 8,36 3,52 0,31 2 0,60 1,11
3 1,37 9,03 3,71 0,31 2,33 0,63 1,18
6 1,37 9,05 3,71 0,31 2,33 0,63 1,18
7 1,66 9,12 3,7 0,30 2,83 0,64 1,19
8 1,74 8,93 3,61 0,30 2,97 0,62 1,16
9 1,37 9,05 3,71 0,31 233 0,63 1,18
10 1,37 9,05 3,71 0,31 2,33 0,63 1,18
11 1,66 9,12 3.7 0,30 2,83 0,64 1,19
12 1,66 9.12 3,7 0,30 2,83 0,64 1,19
13 1,97 9,19 3,69 0,30 3,34 0,64 1,2
14 1,37 9,05 3,71 0,31 2,33 0,63 1,18
15 1,27 905 | 372 | 031 2,16 0,63 1,18
16 1,97 0,19 3,60 0,30 3,34 0,64 1.2
17 1,69 8,54 3,45 0,30 2,88 0,60 1,11
18 0,95 7,98 3.3 0,32 1,62 0,56 1,04
19 1,37 9,05 3,71 0,31 2,33 0,63 1,18
20 1.8 8.8 3,54 0,30 3,06 0,62 1,14
21 141 8,49 3,46 0,31 2,39 0,59 1,1
22 1,41 8,49 3,46 0,31 2,39 0,59 1,1
23 1,94 8,47 3,38 0,30 3,29 0,59 1,1
24 1,37 9,05 3,71 0,31 2,33 0,63 1,18
25 1,56 8,86 3,6 0,30 2,65 0,62 1,15
26 1,74 8,03 3,61 0,30 2,97 0,62 1,16
27 1,83 8,22 3,29 0,30 3,11 0,58 1,07
28 1,97 9,19 3,69 0,30 3,34 0,64 1,2
20 1,97 9,19 3,60 0,30 3,34 0,64 1,2
30 1,97 9,19 3,69 0,30 3,34 0,64 1,2
31 1,74 8,93 3,61 0,30 2,97 0,62 1,16
32 1,56 8,86 3.6 0,30 2,65 0,62 1,15
33 1,97 9,19 3,60 0,30 3,34 0,64 1,2
34 1,49 8,05 3,27 0,31 2,53 0,56 1,05
35 1,97 9,19 3,69 0,30 3,34 0,64 1.2
36 1.44 7.94 3,22 0,31 2,45 0,56 1,03
37 1,97 919 3,69 0,30 3,34 0,64 1,2
38 1,97 9,19 3,69 0.30 3,34 0,64 12

Ex = Mddulo de elasticidade na tracio circunferencial
X=Tensdo de tragdo circunferencial (na ruptura)

Ey = Médulo de elasticidade na tra¢do axial

S = Modulo de cisathamento (no plano)

Ux = Maior razio de Poisson

Y = Tensdo de tragio axial

Y' = Tensdo de compressdo axial
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8.2: Caso (b) - Dados do Modelo Lee-Springer

Neste caso, redes neurais foram utilizadas para predicio de temperatura no interior
de cilindros, durante a etapa de cura. Para geragio dos dados, foi utilizade o software

Windthick da Universidade de Stanford que € baseado no modelo Lee-Springer.

Foram considerados dois tipos de resina epdxi (Fiberite 976 ¢ HBRF55) ¢ dois tipos
de fibra (grafite Thornel T-300 e fibra de vidro tipo 8), cujas propriedades sfo mostradas

nas Tabelas 9 e 10, respectivamente.

Tabela 9: Propriedades das Resinas Epoxi (*TANG et alii, 1987, "ZHAO et alii,

20013,
Propriedade Fiberite 976° HBRF35°
Densidade (kg/m’) 1260 1261,6
Calor especifico (kJ/kg K) 1,26 1,34
Condutividade térmica (J/s. m.K) 0,167 0,25

Tabela 10: Propriedades das Fibras (*TANG et alii, 1987, "CHAMIS, 1984)

Propriedade Grafite T-300° S-Glass®
Densidade (kg/m’) 1790 2491
Calor especifico (kJ/kg K) 0,712 0,712
Condutividade térmica transversa 26,0 3,03
(J/smK)
Condutividade térmica longitudinal 8,5 3,03
(J/s.m.K)

Foram considerados 21 cilindros contendo teores de fibra entre 50 ¢ 70% e
espessuras entre 0,15 e 1,2 in, aos quais foram aplicados diferentes ciclos de cura
(temperaturas de cura, taxas de aquecimento e resfriamento, e tempo). A Tabela 11 mostra
as temperaturas em diferentes posicBes no interior desses cilindros, que foram utilizadas no

treinamento das redes neurais.

Para todas as pecas, assumiu-se padrdo de enrolamento de fibra helicoidal (dngulo de
enrolamento +55°), velocidade angular do mandril 3,14 rad/s, diimetro interno 2 in e

comprimento 18 in. Considerou-se um mandril de aluminio com as propriedades mostradas
em CALIUS et alii (1990).
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Tabela 11: Caracteristicas das Pecas {(resina | = 976, fibra | = T-300, resina 2 = HBRF55, fibra 2 = vidro 5).

Teor de Fibra | Espessura t T na superficie| Altwrada | 7T nointerior
Resina | Fibra | (% em volume) | da Peca (in) (h) K medicdo (in) {°F)
1 1 59 1,00 6,0 350,0 0,50 3500
1 1 59 1,00 10.0 75.0 0,50 78,8
1 1 59 1.00 1.0 1438 0,25 140.8
1 i 59 1,00 2,0 2125 0,25 209.9
1 1 39 1,00 3,0 281.3 0,25 282.5
i H 59 1,00 4.0 3500 0,23 3542
1 1 59 1,00 5,0 3500 0,23 3502
1 1 59 1,00 5.0 350,0 0,25 350,0
i 1 39 1,00 7.0 2813 0,25 2842
1 1 59 1,00 9.0 143.8 0,25 1467
1 i 59 1,00 10.0 75.0 0,25 78.0
1 i 59 1,60 1.0 1438 0,75 141.1
1 1 39 1,00 2,0 2125 0,75 210,1
1 1 59 1,00 3,0 2813 0,75 2824
1 1 59 1,00 4.0 350,0 0,75 353,9
1 1 59 1,00 5.0 3500 0,78 350.1
i 1 59 1,00 C 6,0 3500 0,75 3500
1 1 39 1,00 7.0 2813 0.75 284.0
1 1 59 1.00 8,0 2125 0,75 2152
i 1 39 1.00 9,0 1438 0,75 146.5
1 1 59 1,00 10,0 75.0 0,75 77,7
1 1 59 1,20 4,0 3000 0,60 314.3
1 i 39 1,20 10,0 65.0 0,60 69.6
1 i 59 0.50 5,0 4000 0,25 400.0
1 1 39 0,50 6,0 400,0 0,25 400,0
1 1 39 0,50 10.0 82,0 0,25 83.1
1 1 59 0,80 3.0 2800 0,40 2811
1 1 39 0,80 10,0 80,0 0,40 82,3
1 1 30 1.00 4,0 3500 0,50 354.9
1 i 50 1,00 10.0 75,0 0,50 79.9
1 I 70 1,20 4.0 3000 0,60 305.5
1 1 70 1.20 6.0 300,0 0,60 300.6
1 2 59 1,00 2,0 350,0 0,50 384.8
i 2 59 1,00 3,0 3500 0,50 3504
1 2 59 0,20 3.0 3000 0.10 300,0
1 2 59 0.20 3,0 65,0 0,10 65.4
1 2 59 0,50 2.0 400,0 0,25 4013
1 2 59 0,50 3.0 82.0 0,25 85,0
1 2 59 0,80 10 2133 0.40 2072
1 2 59 0,80 2.0 2800 0,40 2854
1 2 59 0,80 5,0 80,0 0,40 86,4
1 2 50 1,00 2,0 3500 0,50 4297
1 2 50 1,00 3,0 350.0 0,30 350.3
1 2 50 1,00 5,0 75,0 0,50 87.8
1 2 70 1,20 2,0 3006.0 0,60 2957
1 2 70 1,20 3,0 3000 0,60 3082
1 2 70 1,20 5,0 65,0 0,60 74.4
1 2 70 0.50 2,0 300.0 0,23 3000
H 2 70 0,50 3.0 300,90 0,25 301.0
1 2 70 0,50 5,0 65,0 0,25 67,0
1 1 55 0,15 2.0 3200 0,08 320,3
i 2 70 0.13 4.0 3200 0.08 3200
1 i 55 0,15 6,0 90,0 0,08 90,2




76

Tabela 1 1. Continuagfio {resina 1 = 976, fibra 1 = T-300, resina 2 = HBRF55, fibra 2 = vidro S).

Teor de Fibra | Espessura t T na superficie; Alturada |T nointerior
Resina | Fibra | (% em volume) | da Pega (in) (h) (°F) medigio (in) {°F)
1 1 65 0,25 2.0 320,0 0.13 320.4
1 1 65 0,25 4.0 3200 0,13 320.0
1 3 63 0,23 6,0 99,0 0,13 90,3
2 i 39 0,50 4.0 330,06 0,25 349.3
2 i 59 0,50 6.0 350,0 0,25 3500
2 i 59 0,50 16,0 750 023 75,7
i i 59 1,20 4.0 300,0 0,30 3113
1 i 39 1.20 6,0 3000 0,30 300.8
1 1 59 1,20 10,0 63,0 G630 687
1 i 39 0,30 4.0 400.0 0,38 3993
1 l 59 0,50 6.0 400,0 0.38 400.0
1 1 59 0,50 10,0 82,0 0,38 82.8
1 i 59 0,80 3.0 2800 0,20 2817
1 1 39 0.80 7.0 280.0 0.20 2802
1 H 59 0,80 9.0 146.8 0.20 1485
1 i 39 0,80 3.0 2800 0,60 2808
i 1 58 0,80 7.0 2800 0,60 2802
1 i 59 0,80 8.0 2134 (.60 2150
1 1 50 1,00 30 212.5 0,25 209.2
1 1 3G 1.00 7.0 281.3 0,25 285,1
1 1 50 1.00 8.0 2125 0,25 2164
i 1 70 1.20 4,0 3000 0,90 303,9
1 1 70 1,20 6,0 3000 6,50 300,35
1 1 70 1,20 10,0 65,0 0,90 67,2
1 2 59 1,00 1,0 212.5 0,25 204.6
1 2 59 1.00 3.0 350,0 0,25 350.3
1 2 39 1,00 5,0 75,0 0,25 83,2
1 2 59 1,60 1,0 212.5 0,73 2053
1 2 59 1.00 3.0 350,06 0,75 3503
1 2 59 1,00 5,0 75,0 0.75 82,5
1 2 59 0,20 2,0 3000 0,13 300,06
1 2 59 0,20 3.0 300,0 0,13 300,3
1 2 59 0,20 5.0 65,0 0,15 65,3
1 2 59 0,50 2.0 400.0 0,38 4009
1 2 59 0,530 3,0 400,60 0.38 400.0
1 2 39 0,50 5.0 820 0,38 84,2
1 2 59 0,80 2,0 280.0 0,20 2842
1 2 39 0.80 3.0 280.0 0,20 2841
1 2 59 0,80 5,0 80,0 0,20 85,0
1 2 59 0,80 3.0 2800 0,60 2838
1 2 39 0,80 5,0 80,0 0.60 847
1 2 30 1,00 3,0 350,0 0,25 350,2
1 2 50 1,00 5,0 75,0 0,25 83,1
1 2 70 1,20 2.0 300,0 0,30 296.6
1 2 70 1,20 590 65,0 0,30 72,5
H 2 70 1,20 2,0 3000 0,90 2970
1 2 70 1,20 3.0 3000 0,90 3059
1 2 70 1,20 5,0 65,0 0.90 71.8
i 2 70 0,50 2,0 3000 0,12 299,7
1 2 70 0,50 3,0 300,0 0,12 301,06
i 2 70 0,50 5.0 65,0 0,12 62,2
1 1 55 0.15 1.0 205.0 0.04 304.9
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Tabela 11: Continuagio (resina 1 = 976, fibra 1 = T-300, resina 2 = HBRF33, fibra 2 = vidro ).

Teor de Fibra | Espessura t T na superficie; Alturada | T no interior
Resina | Fibra | (% em volume) | da Peca (in) {h) {°F) mediclo (in) {°F)
1 1 35 0,15 2.0 320,0 0.04 3202
1 1 55 0,15 10 203,0 0,11 204.9
1 i 35 0,15 4.0 320,0 0,11 3200
1 1 35 0,13 6,0 90,0 0,11 90,1
1 1 65 0,23 2.0 3200 0,19 3203
i i 63 025 4,0 320.0 0,19 3200
i 1 63 0,25 5,0 90,0 0,19 90,2
2 1 39 0,50 4,0 350.0 0,12 349.5
2 1 59 0,50 6,0 350,0 4,12 3500
2 1 59 0,50 10,0 75,0 0,12 73,3
2 1 39 0,50 40 350,0 0,37 3495
2 1 59 0,50 8,0 2125 0,37 2130
2 1 39 0,50 9.0 143.8 0,37 144,2
2 1 59 0,50 10,0 75,0 0,37 75,5
2 i 50 (0,28 1,0 138.0 0,14 1400
2 2 65 0,30 i,0 1523 0,15 153,9
2 2 63 4,30 2,0 2400 $,15 2396
2 2 635 0,30 30 242,5 0,15 242.5
2 2 63 0,30 49 2450 0,13 245,0
2 2 63 0,30 2,0 240.0 0,21 2397
2 2 65 0,30 4,0 2450 0.21 2450
2 2 63 0,30 6,0 63,0 0,21 65,3
2 2 54 0,53 1,0 1523 0,26 159.0
2 2 34 0.53 20 2400 0,26 2383
2 2 54 0,53 3,0 242,35 0,26 2425
2 2 54 0,53 4.0 2450 0.26 2435,0
2 2 54 0,53 50 155,0 0,26 156,6
2 2 54 0,53 4,0 2450 0,13 2450
2 2 54 0,53 6.0 63.0 0,13 66,2
2 1 63 0,32 4,0 3500 0,08 3497
2 1 63 0,32 6,0 350,0 0,08 350,0
2 1 63 0,32 10,0 75,0 0,08 75.3
2 1 63 0,32 4.0 3500 0,16 3497
2 1 63 0,32 6,0 3500 0,16 3500
2 1 63 0,32 10,0 75,0 0,16 75,3
2 1 63 0,32 4.0 350.0 0,24 349.8
2 i 63 0,32 6,0 3500 0,24 350,0
2 1 63 0,32 10,0 75.0 0,24 75,3
1 1 30 0,32 1.0 143,8 0,08 1454
1 1 50 0,32 2,0 212.5 0,08 2122
1 1 50 0,32 5,0 3500 0,08 350.0
1 1 50 0,32 10,0 75,0 0,08 75.4
1 | 30 0,32 4.0 3300 0,16 3513
1 1 50 0,32 5,0 350,0 0,24 3500
1 1 30 0,32 8,0 212.5 0.24 212,9
1 1 59 1,00 4.0 3500 0,50 3552
1 1 59 1,00 8.0 2125 0,25 2155
1 1 59 1,20 6,0 3000 0,60 300,9
1 1 59 0,50 4.0 4000 0,25 399,1
1 1 59 0,80 7.0 2800 0,40 280,3
1 1 50 1.00 6,0 3500 0,50 350,0
1 i 70 1,20 10,0 63,0 0,60 68,1
1 2 59 1,00 3,0 75,0 0,50 85,4
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Tabela 11: Continuacdo (resina 1 = 976, fibra 1 = T-300, resina 2 = HBRF53, fibra 2 = vidro S).

Teor de Fibra | Espessura i T na superficie| Aiturada | T no interior
Resinag | Fibra | (% emvolume) | daPeca(in) | (W) 43 medicio (in) °F)
i 2 39 1,20 2,0 3000 0,10 300.0
t 2 59 0,50 3,0 4000 0.25 4000
i 2 59 0,80 2,0 2800 0,60 2839
i 2 30 1.00 2.0 3500 0,25 411,3
1 2 70 1,20 3.0 3000 0,30 306,5
1 i 35 g,15 3,0 3200 0,04 320.1
2 i 59 0,50 6,0 350,0 0,37 3500
2 i 59 0,50 7.0 2813 0.37 2817
2 2 63 0,30 3,0 1550 0,15 1554
2 2 65 8,30 6,0 65,0 0,13 65,4
2 2 54 0,53 6.0 63,0 0,26 66,6
) 2 54 0,53 2,0 240.0 0,13 23838
2 2 63 0,32 6,0 3500 0,16 3300
2 2 63 0,32 16,0 75.0 0,16 73,5
2 2 63 0,32 3,0 2813 0,24 2816
2 2 63 0,32 9.0 143 8 0,24 1441
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CAPITULO 6: METODOLOGIA PARA TREINAMENTO DAS REDES

6.1: Caso (a) - Prediciioc de Propriedades Finais

Foram considerados dois tipos de redes neurais para ¢ caso (a): rede para predicdo
de propriedade mecinica, ou seja, da resposta do material composito & aplicagio de uma
carga mecéanica e rede para predigiio do coeficiente de dilatagio térmica, propriedade
térmica que avalia a mudanca nas dimensBes do material submetido a mudangas na

iemperatura.

Os exemplos utilizados nas redes neurais foram mostrados na Tabela 8 no capitulo
anterior. Dagueles dados, foi retirado aleatoriamente um conjunto para teste, tomando-se o
cuidado para os exemplos estarem dentro da faixa abrangida pelo conjunto de treinamento,
uma vez que a rede ndo se mostra suficientemente confidvel quando trabalha com dados

que estejam fora do espago do conjunto input-output de aprendizado.

Para as redes de propriedade mecanica, foram utilizados trés neurnios na camada
input, representando a composi¢do do global do sistema, e um neurdnio na camada output
para cada rede, correspondendo a um resultado de ensaio mecéanico. Foram utilizados 10
exemplos de treinamento e 5 para teste. Para essa rede, ilustrada na Figura 18, tem-se os

inputs e outputs mostrados a seguir.

Neurdnios na Camada Input:

» Teor de resina
» Teor de fibra cortada

» Teor de fibra continua
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Neurbnios na Camada Oufput:

Y

Mobdulo de elasticidade na tragdo circunferencial
Modulo de elasticidade na tragfo axial

Module de cisalhamento (no plano)

A A

Maior razdo de Poisson
Tens8o de traglio circunferencial (na ruptura)

Tens#o de tracio aaal

A2 A

Tensdo de compressdo axial

teor de teor de teor de
resina fbracortada  fibra continua

Figura 18: Rede Neural para Predi¢go de Propriedade Mecénica.

Para o tremamento da rede de coeficiente de dilatagio térmica, foram utilizados seis
neurdnios na camada 7nput, representando composicio e geometria (uma vez que esse fator
influencia essa propriedade) das pegas, e um neur6nio na camada outpuf para cada rede,
representando o coeficiente de dilatacio na direcdo circunferencial ou axial. Foram
utilizados 28 exemplos para o treinamento e 10 para a fase de teste. Para essa rede, ilustrada

na Figura 19, tem-se os neurdnios mostrados a seguir.




Neurdnios na Camada fnput:

Teor global de resina
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Teor global de fibra cortada
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Teor global de fibra continua
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Espessura do tubo
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A7

Peso do tubo

Neurdnios na Camada Ouiput:

» Coeficiente de dilatacdo térmica na diregdo circunferencial

» Coeficiente de dilatagio térmica na diregfio axial

propnedade térrmca

teor de  icor de teor de difmetro espessura  peso
resina  fibra cortada fibra eontiona

Figura 19: Rede Neural para Predicdo de Propriedade Térmica.
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6.2: L aso (b) - Predicic de Temperatura

A rede para predicic da temperatura no interior dos cilindros que obedecem ao
modelo Lee-Springer, ilustrada na Figura 20, contou com 0s neurdnios mostrados a seguir.
Os dados utilizados no treinamento das redes foram mostrados na Tabela 11 do capitulo 5.

Foram considerades 150 exemplos de treinamento e 24 exemplos de teste.

temperatura no inberior da peca

densidade condutividade calor  espessura temperatura altura da wiinpo

térmca  especifico da superficie medigio
Figura 20: Rede Neural para Predi¢do do Comportamento Térmico de Pecas.

Neurdnios na Camada Input:

Densidade da camada composita
Condutividade da camada compésita
Calor especifico da camada composita

Espessura da peca

vV V V V¥V VY

Temperatura na superficie da peca

A7

Altura da medigédo

v

Tempo
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Neurdnio na Camada OQutput:

» Temperatura no interior da pecga

Para calculo das propriedades do compésito, foram utilizadas, conforme sugerido
em CALIUS er g/ii (1990), as expressSes propostas em CHAMIS (1984). Para calculo da
densidade {o.), calor especifico {C,) e condutividade térmica transversa (K22} da camada

compésita, utilizaram-se as Equages 42, 43 e 44, respectivamente.

pe=Vigr + Vipy (42)

1
Co= ;—( vpr G+ vepCr ) (43)

-

K.y,
P U-K 1K )

Koz =Koz = (1‘~\/§§)K,+1_ (44

Sendo: p- = densidade da resina
pr= densidade da fibra
vr= fraglio de volume de fibra
v, = fragdo de volume de resina
(, = calor especifico da resina
Cr= calor especifico da fibra
K, = condutividade térmica da resina

Kpy = condutividade térmica transversa da fibra

Ap6s o treinamento das redes, o aprendizado foi validado com dados experimentais
reportados em CALIUS er alii (1990), para quatro cilindros cujas caracteristicas sdo

mostradas na Tabela 12,
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Tabela 12: Caracteristicas dos Cilindros Reportados em CALIUS ef afif (1990).

Cilindro Espessura {in) Diametro Angulo de Comprimento | Tempo de
Interne (in) Enrolamento (in) Cura (h)

A 0,156 6 +55° 25 10

B 0,23 3 +45° 18 10

C 1,0 3 +43° 20 10

D 6,27 3 +40° 18 14

6.3: Desenvolvimentio do Programa Computacional

Neste item, serd apresentado o programa computacional que foi desenvolvido em
linguagem Fortran®para treinamento ¢ teste das redes neurais. O programa foi baseado no
algoritmo de backpropagation, considerando como fungfio de transferéncia para todos os
neurdnios da rede a funclo sigmoidal, ¢ adotando polarizagles (bias) para as camadas
hidden e output.

E interessante observar que estio disponiveis no mercado softwares especificos para
redes neurais, como por exemplo QwikNet® (produzido pela Craig Jensen) e
NeuroSolutions® (produzido pela NeuroDimension), que, por apresentarem uma interface
simplificada, podem ser utilizados satisfatoriamente mesmo por pessoas menos
familiarizadas com as teorias de redes. No entanto, um dos problemas para o usuario desses
simuladores comerciais € que ele ndo tem acesso a todas as rotinas de calculo e, dessa
forma, ndo tem total conhecimento de como os programas sio conduzidos, e portanto néo
tem total controle sobre o treinamento da rede. Além disso, os soffwares ndo permitem que
seus algoritmos internos sejam alterados para melthor se adaptarem ao caso em estudo de

forma a obter a methor performance.

A literatura mostra que muitos dos problemas estudados com o auxilio de redes
neurais tém sido resolvidos utilizando apenas uma, e algumas vezes, duas camadas ocultas
(KONDERLA ¢ MOKANEK, 2000, SWINGLER, 1996). Neste trabalho, utilizaram-se

redes contendo uma Umca camada hidden.

Uma apresenta¢io completa do comjunto de treinamento inteiro € chamada de

iteracdo ou época. ) aprendizado em redes neurais € decorréncia de muitas iteragbes, que
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sio realizadas ate a estabilizagiio dos pesos sinipticos e das polarizagdes {Hias), e da
convergéncia do erro médio para um valor minimo. Para um dado conjunto de treinamento,
a aprendizagem por retropropagacio pode proceder de uma entre duas formas basicas:
modo on-fine ou modo batelada (HAYKIN, 2001).

0 modo on-line também ¢ chamado de mode sequencial, padrio, padric-a-padrio
ou estocastico. Nesse modo de operacio, g atualizagio dos pesos ¢ realizada apds a
apresentacdo de cada exemplo de treinamento. Mais especificamente, considere uma
iteraciio consistindo de n exemplos (vetores) de treinamento arranjados na ordem (¥ (1),
(1), ... {(¥(m, y(). O primeiro par de exemplos (¥{1), (1)) da iteraglo ¢
apresentado 4 rede, e a seqliéncia de computagbes forward e backward ¢ realizada,
resultando em ajustes dos pesos e bias. Em seguida, o segundo par de exemplos da iteragio
¢ apresentado. Esse processo se repete até que o ultimo par de exemplos (¥ (n), ¥ (n)) seja

considerado.

No modo batelada ou por lote, o ajuste dos pesos € realizado apos a apresentagio de

todos os exemplos de treinamento que constituem uma época.

O modo on-line de treinamento € preferivel em relagio ao modo batelada porque
requer menos armazenamento local para cada conexdo sinaptica, torna menos provavel que
o algonitmo de retropropagacio fique preso em um minimo local, e fornece solucSes
efetivas a problemas grandes e dificeis (HAYKIN, 2001). Conforme citado em
ANDERSON (1995), normalmente o modo on-lire mostra-se ¢ mais adequado. Neste

trabalho, esse fol 0 modo de ajuste dos pesos adotado.

Além do programa principal, o programa computacional desenvolvido apresenta trés
subrotinas: Teste, Escalona, e Linha. A subrotina Teste avalia g eficiéncia do aprendizado,
a subrotina Linha & responsavel pela aleatorizacio e a subrotina Escalona identifica quais

os maiores e menores valores das variaveis em estudo.

No inicio desse programa, sio definidos pelo usuario os seguintes parimetros:
numero de inpuls, outputs, neurdnios ocultos, taxa de aprendizagem, termo de momento,
quantidade de exemplos de treinamento, quantidade de exemplos de teste e de iteragdes
desejadas. Além desse, deve-se definir os trés pardmetros da modificagdo delta-barra-delta:
k, f e £ E interessante observar que, caso deseje-se utilizar o algoritmo de

backpropagation sem modificaggio, basta manter esses trés parmetros nulos.
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Em seguida, para poder iniciar o treinamento, ¢ programa gera valores aleatorios e
baixos dos pesos € bigs ("chute" inicial). Na seqiéncia, o programa chama a subrotina
Escalona e a subrotina Linha, a qual permuta as linhas do conjunto de treinamento de
maneira randoémica {aleatoriza¢io) Entra-se com o arguivo aleatorizado comtendo os
exemplos de treinamento e o programa realiza o escalonamento das varidveis de entrada no
intervalo [0, 1] e as varidveis de saida no intervalo [0,1; 0,%], conforme sugerido em
HOSKINS e HIMMELBLAU (1988). Em seguida, s8o realizados todos os calculos

envolvidos nas fases forward e backward da retropropagagiio (Equagdes 1 2 16).

Para um nimero grande de iteragGes N, s3o calculados simultaneamente os erros de
treinamento e teste (atraveés da subrotina Teste), de modo a permitir observar a evolugio
dos erros com o decorrer do tempo. Finalizado o treinamento, a subrotina determina qual
foi o menor erro de teste atingido e em que iteragio isso aconteceu. Utilizando os pesos
obtidos nessa iteragdo, a subrotina faz as predi¢fes. Estas sfo comparadas com os valores
reais (¥) e ¢ feito um ajuste linear por minimos quadrados para uma reta representada pela

Equagio 45, onde coef ¢ o coeficiente angular:

~

Y = coef ¥ (43)

O programa também calcula o coeficiente de determinacio R% de acordo com as

Equagdes 46 a 48.

SSEmf(Oﬂj -7y (46)
M (2 OLJ )2
SST = Z(OLﬁ)mJiM—m (47)

5 SSE
R'= 1“‘5;3? (48)
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Sendo: Y = valor da reta de minimo guadrado

M = niimerc de exemplos de teste

Quanto mais eficiente for a rede neural, mais proximo de 1 estara o R%,

A subrotina de Teste permite também avaliar a influéncia das variaveis de entrada

na saida da rede atraves da Equaciio de Garson (Equacio 17).

Finalizadas as fases de treinamento e teste, ¢ programa tem a opgdo de repetir todos
os calculos para novos valores de niimero de neurénios ocultos, taxa de aprendizagem, etc.
Dessa forma, € possivel testar todas as possiveis combinacBes desses pardmetros que

governam a eficiéncia da rede.

E interessante observar que o programa foi escritc de maneira genérica, isto €,
considerando mais de uma saida da rede. Dessa forma, caso o problema em estudo
apresente varias saidas o usudrio pode optar por usar um s neurdnio na camada de saida de

cada vez ou mais de um neurénio.
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CAPITULO 7: RESULTADOS E DISCUSSAQ

7.1: Caso (a) - Prediciio de Propriedades Finais

O trabalho com as redes neurais seguiu 0s seguintes passos, para todos os casos
estudados:
% Obtencio, simultaneamente, dos erros de treinamento € teste com o decorrer das
iteracdes.
» A partir dos pesos que resultaram no menor erro de teste, obter predigdes.
e

» Testar outras combinagdes dos pardmetros da rede a fim de conseguir um

aprendizado mais eficiente.

A seguir, serd mostrado com mais detalhes o estudo da rede para predigiio do
coeficiente de dilatacdo térmica na direcdo circunferencial (ax). Para todos os outros casos,
seguiu-se um roteiro semelhante e portanto, somente serdo mostrados os resultados das
predigdes. Verificou-se que todas as redes mostraram um desempenho melhor quando

apresentaram apenas 1 neurénio na camada oufpul por vez.

A rede para predi¢io do coeficiente de dilatacHo térmica contou com seis neurénios
na camada de entrada e um neurdnio na camada de saida. A Figura 21 mostra a evolugio
dos erros de treinamento e teste para uma rede cujo neurdnio de saida representa o
coeficiente de dilatacdo térmica na dire¢do circunferencial até 3000 iteragbes do programa
desenvolvido. Para essa rede, foram considerados oito neurdmos ocultos, termo de
momento = 0,6 e taxa de aprendizagem = 0,7. Observou-se que a incorporagdo da
modificaciio delta-barra-delta ndo tornou o aprendizado mais eficiente, e portanto os

parametros &, £ ¢ f foram mantidos nulos.

Como pode ser observado na Figura 21 a seguir, o erro de treinamento diminui com
o tempo e atinge seu valor minimo em cerca de 3000 iteragBes (0,01908). A medida que o
tretnamento vai sendo efetuado, a rede vai identificando a relagiio existente entre as

condicdes de entrada e saida, criando um modelo interno. Quanto mais longo é o
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treinamento, maiores sio os detalhes incorporados a esse modelo. Se ¢ treinamento for
excessivamente longo, as peculiaridades individuais do conjunto de treinamento serfo
acuradamente modeladas e a rede tendera a ndo conseguir generalizar os conceitos para um

novo conjunto de input, o que € chamado de overfitting (ANDERSON, 1995).
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Figura 21: Perfis de Erro de Treinamento e Teste para o Coeficiente de Dilatacio Térmica
na Direc@io Circunferencial,

A evolucdo dos erros ilustrada na Figura 21 mostra que o menor erro de teste para o
caso do coeficiente de dilatagio térmica na diregéio circunferencial aconteceu em cerca de
1500 iteragBes ou epocas e que, a partir desse momento, o erro de teste tende a aumentar,
isto é, observa-se a ocorréncia de overfitting. A partir dos pesos correspondentes ao menor
erro de teste, foi possivel obter os resultados mostrados na Figura 22 e Tabela 13, que
comparam o0s valores reais e preditos pela rede para essa propriedade térmica. Esses
resultados revelam uma boa correlagio entre os valores desejados (reais) e os gerados pela
rede neural (coeficiente de determinagiio R®> = 0,9074), para os dez exemplos de teste
considerados. Resultados semelhantes foram obtidos para o coeficiente de dilatacio térmica

na direco axial.

E interessante observar que a reta de ajuste exibida na Figura 22 (e em todas as
demais mostradas nesse trabalho) passa pela origem e pode ser representada pela Equacio

45 do capitule 6.
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Figura 22: Comparagio Entre os Valores Reais e Preditos pela Rede Neural para o
Coeficiente de Dilatacfio Térmica na Direcdo Circunferencial.

Tabela 13: Dados Utilizados na Obtencfio da Figura 22.

Valor Real Valor Predito
2,13 2.1079
2,20 2.18
2,18 2,13
2,04 2,03
2,27 2,31
2,19 2,19
2,05 2,01
2.20 2,20
2,18 2,18
2,08 2.10

Existem parametros que controlam a performance da rede ¢ conseqiientemente a sua
capacidade de predi¢fo, como nimero de neurdnios na camada intermediaria, taxa de
aprendizagem e termo de momento. Logo, para se desenvolver um modelo efetivo de rede
neural € preciso escolher adequadamente esses parametros. SWINGLER (1996) e
HAYKIN (2001) discutem alguns critérios que podem auxiliar nessa escolha, mas como a
rede 6tima é particular para o sistema estudado, em geral, a obtencdio desses pardmetros €
feita por tentativa-e-erro. Neste trabalho, foram testadas vérias combinagbes desses
pardmetros, resultantes do treinamento consecutivo de mais de 100 redes neurais. Isso foi
possivel porque o programa computacional desenvolvido permite que 0s parimetros sejam

variados consecutivamente. E interessante observar que muitos soffwares comerciais para
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redes neurais ndo dispdem dessa opgdo, e o usuario ¢ obrigado a fazer todas as tentativas

manualmente, o gue geralmente € muito demorado.

A Figura 23 mostra a avaliagdo da eficiéncia do aprendizado (realizado até 4000
iteragOes) atraves da comparagio entre os valores reais (desejados) e preditos pela rede para
as seguintes propriedades dos tubos: (a) coeficiente de expanso térmica na diregio axial,
(b) médulo de elasticidade na traggo circunferencial, {c) modulo de elasticidade na tragdo
axial, (d) modulo de cisathamento (no planc), (&) maior razdo de Poisson, (f) tensfo de
tragio circunferencial, (g) tensfo de tragfio axial, (h) tensfo de compressio axial. Essa
figura exibe apenas os resultados da fase de teste. Comparages baseadas no conjunto de

treinamento podem ser observadas na Figura 24.

Como pode ser observado nas Figuras 23 e 24 e também na Tabela 14, as predigbes
foram satisfatonas, considerando-se a baixa quantidade de exemplos de treinamento e teste
disponiveis. O pior desempenho considerando o conjunto de teste foi observado para a rede
de predi¢3o de maior razédo de Poisson (R* = 0,8606) ¢ o melhor desempenho foi observado

para a rede de predigio de tensfio de tragio circunferencial (R® = 0,9938).

A Tabela 14 mostra ainda que, para a maioria dos casos estudados, a modificacio
delta-barra-delta ndo resultou em uma melhoria do aprendizado das redes, as quais,
utilizando somente o algoritmo de backpropagation sem modificacio, ja apresentavam um
bom desempenho. Os resultados de R’ mostrados nessa tabela correspondem a redes
treinadas até o maximo de 4000 iteragdes, sendo que o menor erro de teste ocorreu na

iteracdo ali indicada.

Um aspecto interessante observado na Figura 23g (tensdo de tracio axial) € que,
para trés dos cinco dados considerados, o conjunto de pesos e bias gerados ¢ tal que,
independente do exemplo fornecido 4 rede, os resultados das predigdes sio sempre 0s
mesmos. Um dos fatores que pode ser responsavel por esta insensibilidade a variagbes nos
dados de entrada pode ser a inadequacio do conjunto de dados de treinamento. Esse mesmo
comportamento foi observado por LONA BATISTA (1996), ao trabalhar com redes neurais

para modelagem do processo de craqueamento catalitico.
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Figura 23: Comparagdo Entre os Valores de Teste Desejados e Preditos pela Rede Neural
para: (a) coeficiente de expansdo térmica na direcfio axial, (b) méddulo de elasticidade na
tragdo circunferencial, {c) médulo de elasticidade na tragio axial, (d) modulo de
cisathamento (no plano), (e) maior razdo de Poisson, (f) tensdo de tragdo circunferencial,
(g) tensao de tragdo axial, (h) tensio de compressio axial.
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Figura 24: Comparacdo Entre os Valores de Treinamento Desejados (Reais) e Preditos pela
Rede Neural para: (a) coeficiente de expansio térmica na dire¢do circunferencial (b)
coeficiente de expansio térmica na dire¢do axial, (c) médulo de elasticidade na tragio
circunferencial, (d) médulo de elasticidade na tra¢do axial, (¢) modulo de cisalhamento (no
plano), (f) maior razdo de Poisson, (g) tensdo de tragio circunferencial, (h) tensdo de tragdo
axial, (1) tensdo de compressio axial.
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Tabela 14: Parimetros Utilizados nas Predicdes, e Valor do R* Resultante para o Conjunto
de Teste Considerado.

Propriedade | Neurdnios | Termo de Taxa de k B £ R* | Iteragio
Ocultos | Momento | Aprendizagem
ax 8 0,6 0,7 0 0 0 |0,9074] 1500
ay 6 0.4 0,6 0,01 (3,01 0,1 10,9767 1073
Ex 6 0,4 0,6 0 0 0 |0,9885 | 4000
Ey 5 0,3 0,5 0 0 0 1009937 269
5 5 0,3 0,5 0 0 0 10,9905 2553
Ux 3 0,6 0.3 001 } 002 | 6,1 | 0,806, 108
X & 0,4 0.6 0 0 0 |0,9938| 4000
Y 5 0.5 0.6 0,01 | 005 | 001 |0,8684 | 1031
Y 4 0,3 0,5 0 0 0 |0,9809| 324

ax = Coeficiente de dilatacdo térmica na direcio circunferencial
ay = Coeficiente de dilatagdo térmica na diregio axial
Ex = Modulo de elasticidade na tracio circunferencial
Ey = Modulo de elasticidade na tragdo axial
S = Médulo de cisathamento (no plano)

Ux = Maior razio de Poisson

X = Tens&o de tragdo circunferencial (na ruptura)

Y = Tensfo de tragdo axial
Y = Tenséo de compressdo axial

7.1.1: Analise dos Pesos

Utilizando os pesos obtidos na fase de aprendizagem, foi construido o histograma

mostrado na Figura 25, para o caso do modulo de elasticidade na tragio circunferencial

(Ex). Essa figura mostra que a maioria dos pesos apresenta valores baixos e que a sua

distribuigdo de fregliéncia apresenta um perfil que se assemelha ao de uma curva gaussiana,

o que, segundo SWINGLER (1996) pode ser uma indicagdo de um treinamento eficiente.

Histogramas similares foram encontrados para as demais propriedades.

Dessa forma, além dos valores dos coeficientes de determinagZo obtidos, também

através da anélise dos pesos foi possivel verificar que o treinamento das redes neurais foi

eficiente.
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Figura 25: Histograma dos Pesos para o Caso do Mddulo de Elasticidade na Tragfio
Circunferencial.

7.1.2: Avaliacio da Influéncia das Varidveis de Entrada

O efeito das varidveis utilizadas como neurdnios da camada inpur foi investigado
através da Equagdo de Garson mostrada no capitulo 2 (Equagio 17). E interessante observar

que nessa equaglo sio utihzados apenas 0s pesos (nfo 3o incluidos os bias).

A Tabela 15 mostra a porcentagem de influéncia da composi¢io global nas sete
propriedades mecénicas estudadas. O que os resultados da aplicagdo da Equacgdo de Garson
estdo mostrando nesse caso ¢ qual € o papel de cada material no calculo da propriedade da
pega, isto &, como as propriedades mecanicas sdo influenciadas quando a pega é feita de

uma combinagdo de materiais com propriedades distintas.

Observa-se que o teor de resina, que € o material predominante na maioria dos tubos
da Polyplaster considerados neste trabatho, exerce uma grande influéncia no célculo dessas
propriedades, sendo que a sua influéncia é mais acentuada no caso da tensdo de compressdo
axial (Y"), onde atinge 50%. Esse resultado ¢ concordante com a literatura que diz que a
matriz exerce grande mfluéncia nas seguintes propriedades mecénicas: resisténcia a
compressio, a flexdo e ao cisalhamento interlaminar. E a matriz quem dita também a

processabilidade do compésito e sua resisténcia ambiental (ILSCHNER ez alii, 1986).

QObserva-s¢ também na Tabela 15, que conforme esperado, as propriedades medidas

na direcdio circunferencial sdo mais influenciadas pelo teor de fibras continuas (para Ex ¢ X
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tem-se 41% de influéncia), uma vez que os compositos apresentam maior resisténcia na
direcdo da fibra {0 padriio de enrolamento das fibras empregado no filament winding foi o
circunferencial para todos os tubos). Por essa mesma razdo, essa variavel de entrada mostra
menor influéneia nas propriedades medidas na direcfio perpendicular as fibras coutinuas,

isto é, na diregfio axial (para Ey e Y tem-se 18% ¢ para Y' tem-se 15% de influéneia).

De acordo com a Tabela 15, as fibras cortadas exercem maior influéncia nos

calculos do moédulo de cisalhamento ¢ do mddulo de elasticidade na tragfo axial.

Tabela 15: Porcentagem de Influéncia da Composigdo Global dos Tubos da Polyplaster nas
Propriedades Mecanicas.

. Influéneia (%) do Teor de
Propriedade Resina | Fibra Cortada | Fibra Continua
Ex = Mddulo de elasticidade na tragio 38 21 4]
circunferencial
Ey = Mddulo de elasticidade na trag3o axial 46 36 18
S = Moédulo de cisalhamento 41 42 18
Ux = Maior razdo de Poisson 43 17 36
X = Tenséo de tragdo circunferencial 38 21 41
Y = Tenso de tragdo axial 48 35 18
Y* = Tensdo de compressdo axial 50 35 15

A Tabela 16 mostra e a influéncia da composi¢do global e das caracteristicas
geométricas nas duas propriedades térmicas consideradas: coeficiente de dilatagGo térmica
na direcio circunferencial e na diregio axial. A dilatagdo térmica traduz o volume adicional
necessario para acomodar os atomos e moléculas por estarem vibrando mais rapido e com
maior amplitude, devido ao aquecimento (MANO, 1991). De acordo essa tabela, para o
coeficiente na direc80 axial, os teores de resina e fibra apresentam porcentagens de
influéncia eéuivalentes, em torno de 20% e as caracteristicas geométricas também mostram

influéncias equivalentes, porém em menor intensidade (em torno de 12%).

Com relagdo ao coeficiente de dilatagfo térmica na direcio circunferencial, verifica-
se que o didmetro nominal apresenta apenas 4% de influéncia, enquanto que o teor de

resina apresenta 39%, o que mostra a importancia dessa varidvel de entrada.
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Tabela 16: Porcentagem de Influéncia da Composico Global e da Geometria dos Tubos da
Polyplaster nas Propriedades Térmicas.

Influéncia (%)
Propriedade Teor de Teor de Teor de Diametro | Espessura | Pesodo
Resina Fibra Fibra Nominal da Peca Tubo
Cortada Continua

ax = Coeficiente de 39 25 14 4 ) 12

dilatacdo térmica

na diregio
circunferencial

ay = Coeficiente de 21 24 20 12 11 12

dilatacdo térmica

na direcdo axial

A Equacdo de Garson mostra que, além da capacidade de realizar prediges, com as
redes neurais também &€ possivel extrair informacdes sobre como as entradas se relacionam

com as saidas do sistema em estudo e que para tanto s#o utilizados os valores dos pesos.

7.1.3: Otimizacao do Processo

Neste item, ¢ ilustrada a aplicagdo do método de superficie-resposta (BAUGHMAN
e LIU, 1995) para otimizacdo do processo de fabricacdo de materiais compdsitos com vista
4 melhoria das propriedades das pegas. Esse método consiste em criar um perfil completo
de predicdes (superficie de respostas) para as varidveis de saida usando redes neurais
treinadas e variando-se as variaveis de entrada em toda a faixa de valores abrangida pelo
conjunto de treinamento. Atraves da analise dos perfis, identificam-se as condigdes Gtimas

a serem escolhidas.

E importante observar que foram realizados dois tipos de otimizagio neste trabalho:
(i) otimizag@io da arquitetura das redes neurais, através da escolha dos melhores valores
para os varios pardmetros que governam a eficiéncia da rede (empregando a subrotina de

Teste) e (ii) otimizaco do processo de filament winding, que sera mostrado neste item.

A Tabela 17 mostra alguns dos resultados encontrados considerando-se apenas o
médulo de elasticidade na tragdo circunferencial (Ex), que deve ser o maior possivel, e o

coeficiente de dilatag@o térmica na direcdo circunferencial (ax), que deve ser o menor
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possivel. Diessa forma, pretende-se ilustrar como € possivel otimizar a composicio da pega

de forma que ela apresente as methores propriedades possiveis.

Tabela 17 Algumas PredigBes das Redes Neurais para Otimizac3o das Pecas.

Resina (Yoem | Fibra Cortada (% | Fibra Continua | Ex (10" ax (10°
DEeso) em peso) {% em peso) Pa) m/°C.m)
45,0 23,0 32,0 1,05 2,06
43,0 37.0 12,0 167 3.07
50,0 20,0 30,0 1,84 2,20
550 20,0 25,0 1,57 2,31
55.0 330 3.0 1351 k)
60,0 25,0 15,0 1,14 2,36
60,0 30,0 10,0 1,05 2,37
460 30,0 24.0 1,80 2,06
46,0 350 15.0 1.67 2,07
47,0 37,0 16,0 1,55 2,08
43.0 350 15.0 1.49 3.00
40.0 20,0 31.0 .88 516
51.0 25.0 24.0 1.66 291
51,0 30,0 19,0 1,51 2,19
52,0 37,0 11,0 1,25 2,22
53,0 30.0 370 1.6 758
54.0 30,0 16.0 132 533
54.0 37.0 9.0 1.15 532
37.0 30,0 130 1,17 2,36
57.0 37.0 6.0 1.03 2.36
58,0 20,0 22,0 1,38 2,34
59.0 35.0 6.0 1.01 537
56,0 36,0 5,0 0.99 2,37
58.0 30.0 12.0 1.12 336
58,0 37,0 5,0 1,01 2,37
590 20,0 21,0 1,32 2,34
580 25,0 16,0 1,19 2,35
59.0 30,0 11,0 108 2,36
56,0 37.0 7,0 1,07 2,36
57.0 20.0 23.0 1.44 333
57,0 250 18,0 1,29 2,35
57,0 30,0 13,0 1,17 2,36
50.0 23.0 27.0 1.77 318
50.0 26.0 240 1,69 2,16
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As caracteristicas geome¢tricas das pecas ndo foram variadas, uma vez que essas
dependem da aplicagio a que se destina a pega, e adotou-se arbitrariamente, para que fosse
possivel realizar os calculos, um tubo com DN = 1000,0 mm, espessura =15,0 mm ¢ peso =
76,6 kg/m.

Foram vaniades, na Tabela 17, os valores das composicdes globais dentro das

seguintes faixas, que restringem o conjunto de treinamento:

% Teor de Resina: 45 a 60%
¥ Teor de Fibra Cortada: 20 a 37%

» Teor de Fibra Continua: 5 a2 32%

Observa-se que, para cada combinagdo de composigdo, € possivel obter um
determinado valor de propriedade. As composigBes que levaram ao maior valor de Ex
(1,95) e simultaneamente ac menor valor de ax (2,06) foram: resina = 45%, fibra cortada =

23% e fibra continua = 32%.

Nesse exemplo, foram testadas variaces das trés variaveis de entrada da rede. Em
BAUGHMAN e LIU (1995), € ilustrado um problema (predigio da espessura e do tamanho
de poros de pecas de material compésito obtidas através do processo de moldagem) onde
existem sete impuis, naquele caso, os autores usaram técnicas estatisticas (analise de
varidncia) para definir quais os trés inputs mais importantes (que foram variados) e os
demais foram mantidos em seus valores médios. E interessante observar que em um caso
como aquele onde existem muitas variaveis de entrada, pode se usar a Equagio de Garson

para analisar a influéncia dessas variaveis, conforme foi mostrado no item anterior.

7.2: Caso (b) - Predicao de Temperatura

A Figura 26 ilustra a evolugio dos erros de treinamento e teste, até 4000 iteracOes,
para a rede neural que avalia a temperatura medida no interior de cilindros de filament

winding. Os dados utilizados no treinamento da rede foram obtidos através do sofiware
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Windthick, gue ¢ baseado no modelo Lee-Springer. Para essa rede, foram utilizados 10
neurénios ocultos, termo de momento igual a 0,8 e taxa de aprendizagem igual a 0,5 A
escolha da melhor combinagéo desses par@metros foi realizada automaticamente através do
programa computacional desenvolvido, que repetiu o treinamento da rede muitas vezes.
Observou-se que a incorporagdo da modificagio delta-barra-delta ndo tornou o aprendizado

mais eficiente, e portanto os pardmetros &, £e § foram mantidos nulos,

0,030
0,025 4= -4 ° treinamento ™ teste |
2 ® o ad : :
i 0,020 4 ---- l‘?*ﬂ"ﬂ - h$u! --------------
X . =
o
0,015+ ---- ?,?—?-Q.Q ¥ g.é.o.é. een- B .
: : ®0000,
0,010 4 «-mennnn T L T
4,005 ¥ 7 T
G 100G 2000 3600 4060
lteragdes

Figura 26: Perfis de Erro de Treinamento e Teste para a Rede de Predigdo de Temperatura
no Interior de Cilindros de Filament Winding.

A Figura 27 compara os valores desejados com os valores gerados pela rede neural
que prediz a distribuigio de temperatura no interior dos cilindros. Essas predi¢des foram
realizadas utilizando-se os pesos correspondentes ac menor erro de teste, que, conforme
mostra a Figura 26, aconteceu em 4000 iteracdes. Os coeficientes de deternmnacio
encontrados para os conjuntos de treinamento (R® = 0,9958) e de teste (R* = 0,9927)

mostram que o aprendizado da rede foi bastante eficiente.
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Figura 27: Comparag¢io Entre os Valores de Temperatura Desejados e Gerados pela Rede
Neural para os Conjuntos de: (a) Teste e (b) Treinamento.

Utilizando os pesos obtidos durante a fase de treinamento, foram obtidos perfis de
temperatura, em diferentes pontos da pega, para quatro cilindros mostrados em CALIUS ef
alii (1990) e cujas caracteristicas esto na Tabela 12 do capitulo 6. Todos os cilindros
foram fabricados com prepregs de resina Fiberite 976 e fibra T-300. Os resultados obtidos

com as redes neurais foram comparados com os resultados experimentais reportados

naquele artigo (Figura 28).
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Figura 28: Comparagio entre os Valores de Temperatura Gerados pela Rede Neural e os
Valores Experimentais Reportados em CALIUS ef alii (1990) para: (a) cilindro A na
metade da pega, (b) cilindro B na camada inferior da peca, (¢) cilindro C na metade da
pega, (d) cilindro C a 3/4 da superficie externa da peca ¢ (e) cilindro D na metade da peca.
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Figura 28: Continuagio.

Observa-se uma concordancia entre os resultados gerados pela rede neural e os
valores experimentais para todos os cilindros, em especial para os cilindros A ¢ B. Com
relacdio as pecas C e D, os desvios observados para alguns pontos podem estar associados
ao fato de, para essas pegas, as temperaturas medidas na camada mais externa diferirem das
temperaturas medidas na superficie mais interna do mandril, como ilustra a Figura 29 para
o cilindro C. Esses dois conjuntos de temperatura devem ser especificados no software
Windthick como condigio de contorno e foram considerados, para os conjuntos de
treinamento da Tabela 11, como sendo iguais. Embora essa suposi¢do possa ndo ser
realista, ndo havia nenhuma informagdo sobre o perfil de temperatura do mandnl e, ao

invés de utilizar valores arbitrarios para a temperatura nessa posicdo, optou-se por manté-la
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igual & temperatura na superficie da peca. E interessante observar que se esse tipo de
informacio estivesse disponivel, mais um neurdnio poderia ter sido incluido na camada

input, representando a temperatura no mandril.
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Figura 29: Temperaturas Medidas nas Superficies da Peca ¢ do Mandril, para o Cilindro C
(CALIUS et alii, 1990).

Qutro aspecto que pode ter contribuido para os desvios de resultado dos cilindros C
e D da Figura 28 foi a utilizacdo de alguns valores experimentais de temperatura fora da
faixa do comunto que foi definmdo para treinamento da rede (valores experimentais:
temperatura maxima na superficie = 4427 °F; conjunto de treinamento: temperatura
méaxima na superficie = 400,0 °F). Uma vez que a rede neural nfio é capaz de extrapolar
(GUIMARF\ES e McGREAVY, 1995), foram gerados valores mais distantes dos valores
desejados. Ainda assim, os perfis obtidos pela rede neural sio bastante proximos dos

obtidos experimentalmente.

Conhecendo-se os valores de temperatura no interior da peca, pode-se ajustar os
valores das vanaveis de processo de forma a manter a temperatura uniforme em todos os
pontos no interior do material e abaixo do maximo valor permitido durante todo o tempo de
processamento. Além disso, através desses valores de temperatura é possivel obter
informagBes sobre viscosidade e grau de cura no interior da pega através de correlagdes
(para as resinas consideradas nesse trabalho, correlagdes podem ser encontradas em
CALIUS et alii, 1990). Com isso, pode-se ajustar as condi¢hes operacionais para que a
peca seja completamente curada e de maneira uniforme, sendo o tempo de processamento 0

menor possivel (selegdo do cicle de cura).




7.2.1: Avaliacfio da Influéncia das Varidveis de Entrada
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O efeito das variaveis utilizadas como neurdnios da camada inpus foi investigado

através da Equacio de Garson e os resultados s3o mostrados na Tabela 18.

Tabela 18: Porcentagem de Influéncia das Variaveis de Entrada no Caleulo da Temperatura

no Interior de Cilindros Comp®sitos.

Densidade Calor Condutividade | Espessura | Tempo T superficie Altura da
do Especifico | Térmica do da Peca Medicdo
Compésito do Compdsito
Compodsito
12 8 12 11 i6 31 10

Comeo pode ser observado na Tabela 18, a temperatura medida na superficie exterior

da peca exerce, conforme esperado, a maior influéncia (31%) no calculo da distribuicio de

temperatura no interior da pega. Em segundo lugar, tem-se o tempo (16%). As demais

varidveis exercem influéncias semelhantes (em torno de 11%), sendo que o calor especifico

¢ a propriedade que menos influéncia (8%) o comportamento térmico da pega durante a

etapa de cura. Esses resultados mostram que as varidveis utilizadas como inpuf da rede

neural foram adequadamente escolhidas, uma vez que todas s3o importantes para a

predico da propriedade estudada.
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CAPITULO 8: CONCLUSAQ E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O uso dos compositos poliméricos - materiais formados por uma matriz polimérica
um reforgo, normalmente uma fibra - vem crescendo nas Gltimas décadas, devido as suas
muitas vantagens em reiacdo aos materiais convencionals de engenharia. Dentre os métodos
de fabricag8o de compésitos poliméricos, o filament winding se destaca na manufatura de
pecas como tubos e tangues, por apresentar baixo custo e permitir alta produgdo e

uniformidade de propriedades, entre outras vantagens.

Neste trabalho, foram investigadas possibilidades de aplicagdo de rede neural, uma
poderosa ferramenta computacional inspirada no funcionamento do cérebro humano, no

processo de filament winding. Foram definidos dois casos-estudo.

No caso (a), foram realizadas predigBes de nove propriedades fisicas que definem a
qualidade da pecga final. Os resultados encontrados foram satisfatorios, apesar da baixa
quantidade de exemplos de treinamento disponibilizada pela empresa Polyplaster. Para
esse caso, também foram analisadas as influéncias das entradas nas saidas do sistema
através da Equagdo de Garson e ilustrou-se o método de otimizagio de superficie-resposta
para o modulo de elasticidade na traclio circunferencial e coeficiente de dilatacio na

dire¢io circunferencial.

No caso (b), redes neurais foram utilizadas para predicio das mudangas de
temperatura no interior de pegas, que ocorrem devido a transferéncia de calor através das
superficies e do calor gerado pelas reagbes quimicas da resina durante o processo de cura.
Os dados de treinamento foram obtidos através do modelo Lee-Springer para cilindros de
matriz termorrigida. Os resultados encontrados mostraram a eficiéncia do aprendizado da
rede. Utilizando-se os valores dos pesos, o treinamento foi validade com dados

experimentais da literatura.

Para o trabatho com as redes neurais, foi desenvolvido um programa computacional
baseado do algoritmo de retropropagacdo (incorporando a modificagio delta-barra-delta)
que dispGe de varias caracteristicas importantes como: calcula os perfis de erro de
treinamento e também de teste (simultaneamente) para uma quantidade grande de iteragOes,
identifica o menor erro de teste e, com os pesos correspondentes, faz predigdes e calcula o

coeficiente de determinacdio, realiza o escalonamento das variaveis, permite aleatorizacdes
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dos exemplos de treinamentoc em iteragles especificadas pelo usudrio, permite escolha
automatica dos pardmetros da rede e permite avaliar a influéncia das entradas nas saidas do

sistema através da Equacdo de Garson.

Com relaglo a sugestSes para trabalhos fituros, neste trabatho, investigou-se, no
caso (b), a possibilidade de predigio da distribuicio de temperatura no interior de pegas de
material composito, utilizandc como uma das varidvels de entrada da rede, a temperatura
medida na superficic da peca (que ¢ a condigBo de contorno utilizada no modelo Lee-
Springer). Uma outra possibilidade, podera ser, ao invés daguela temperatura, a utilizacio

da temperatura aplicada como inpuf da rede neural,

Qutra sugestdo € a utilizagdo de redes neurais para predi¢io de outras propriedades
que afetam a qualidade do produto final, como formacic e crescimento de poros, e
movimentacdc das fibras durante o processo de enrclamentc ¢ cura. Redes neurais
poderiam ser utillizadas também para otimizagiio do processo de filamem: winding

considerando todas essas varigveis.

Uma vez que as exigéncias do mercado frente a qualidade e ao custo dos produtos
estio cada vez malores, a obtencdo de uma ferramenta computacional que possibilite

definir condi¢Bes a fim de melhorar o processo € muito importante.

Embora a metodologia aqui proposta seja diretamente aplicada ao processo de
Jfilament winding, a mesma sistematica desenvolvida podera ser certamente utilizada em
outros processos de fabricagdo de materiais compésitos, envolvendo diferentes sistemas
fibra-resina termorrigida e também termoplastica. O desenvolvimento deste procedimento
podera assim contribuir de modo importante para a melhoria futura da qualidade das

indastrias nacionais de compositos.

Aqui no Brasil, muitas indistrias, tals como a Polyplaster, foram e estdo sendo
implantadas, com o objetivo de produzir tubos para transportar fluidos a alta pressdo
submersos em ambientes corrosivos (uso bastante difundido no transporte de dgua e na
industnia petrolifera), pisos especiais resistentes a corrosdo e a chamas para plataformas de
petroleo, tanques de armazenamento de fluidos, escadas de incéndio, pecas para avides e

carros, materiais esportivos, entre outros.

Apesar da América do Sul representar atualmente apenas 3% do mercado global de

compositos poliméricos, o crescimento anual do setor nessa regiio tem sido o maior de
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todc o mundo, demonstrando ¢ imenso espaco que existe para esses materiais. Sendo ©
Brasil o lider desse mercado na Ameérica do Sul, percebe-se a potencialidade deste setor

produtivo e a necessidade de se aumentar a sua competitividade, através de pesquisas e

aprimoramento de recursos humanos.
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