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Resumo A capacidade de processamento de material cerâmico através de manufatura aditiva tem se expandido ao longo 

das últimas décadas, sendo atualmente possível fabricar peças com propriedades mecânicas iguais ou superiores 

àquelas obtidas por vias tradicionais. Contudo, muitos desafios ainda inviabilizam a utilização do processo em larga 

escala, sendo ainda difícil fabricar peças com alta previsibilidade. Desta forma, propõe-se utilizar três métodos de 

otimização multiobjectivo no estudo do processo de manufatura aditiva direta de alumina por Laser Power Directed 

Energy Deposition e compará-los, com o intuito de obter as relações entre entradas (potência do laser, velocidade do 

cabeçote e taxa de aplicação do pó) e saídas (rugosidade, eficiência de aplicação do pó e micro dureza) e as melhores 

combinações entre si. A solução de otimização é considerada satisfatória, sendo possível identificar as melhores 

combinações entre entradas e saídas pretendidas, sendo que o método numérico mais eficiente para solução deste 

problema foi o algoritmo genético de classificação não dominado. 
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1. INTRODUÇÃO 
 

Manufatura aditiva (MA) direta é definida como um processo de MA no qual uma fonte de energia focalizada incide 

diretamente na matéria prima, fundindo-a enquanto é depositada (ISO/ASTM 52900:2015). Esta técnica é vantajosa na 

produção de material cerâmico quando comparada aos processos converncionais de produção em alguns aspectos, tais 

como redução do tempo de preparação, aumento na capacidade de produção de peças de geometria complexa minimização 

de resíduo e perda de matéria prima, sendo os principais representantes da MA direta são os processos Directed Energy 

Deposition (DED) e Powder Bed Fusion (PBF) (AZEVEDO et al., 2021; CAMARGO et al., 2020; LI et al., 2017; NIU 

et al., 2015, 2018). pelos quais, de modo geral, é possível fabricar peças com pureza, densidade e propriedades mecânicas 

superiores em comparação aos métodos indiretos (mais tradicionais e com menor requisito de energia para o 

processamento) (NIU et al., 2014). O processo DED é apresentado esquematicamente na Fig. (1). 

 

 
        

Figura 1. Sistema esquemático de deposição por DED 

 

Pesquisadores tem alcançado ótimos resultados e propriedades de peças fabricadas por MA direta. NIU et al. (2018), 

utilizando Laser Engineering Net Shaping (LENS) – marca comercial de Sandia National Laboratories, obtiveram 

amostras com 99,5% de densidade relativa em relação ao valor teórico das peças fabricadas por meio de processos 

convencionais. LI et al. (2017), também utilizando LENS, alcançaram valores de micro dureza da ordem de 2400 HV, 

excedendo os valores teórico esperados para peças fabricadas por métodos convencionais. WILKES et al. (2013), 

utilizando PBF, depositaram uma composição de alumina-zircônia e obtiveram amostras de alta densidade e com 

resistência à flexão com valores acima de 500 MPa. 
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Aplicar a MA direta em material cerâmico apresenta grandes desafios práticos, relacionados com a dureza e fragilidade 

intrínsecas desta classe de materiais, sendo agravados pelo requisito de alta potência de processo (necessária para alcançar 

os elevados índices de temperatura de fusão do material), gerando grande gradiente térmico na região de deposição, 

ambiente favorável à criação de tensões internas e falhas, tais como vazios e trincas. Além destes fatores, pode-se ainda 

citar a baixa capacidade de absorção de radiação infravermelha do laser pelos materiais cerâmicos em geral (CHEN et al., 

2018; MONIZ et al., 2019). 

Para compreender as relações entre as entradas e saídas do processo DED de alumina, LI et al. (2017) realizaram um 

extenso trabalho experimental, analisando os efeitos da variação de três parâmetros do processo nas propriedades 

mecânicas e geométricas das peças fabricadas. Metodologias numéricas de otimização e simulação tem sido utilizadas 

para análise de dados deste tipo, demonstrando ser uma forma assertiva para lidar com as possibilidades envolvidas no 

processo e auxílio para tomadas de decisão (CHEN et al., 2017; GOSWAMI et al., 2014; PATIL; NIGAM; 

MOHAPATRA, 2021; SAFONOV et al., 2019; VU; WEIN; STINGL, 2021). 

A otimização do processo de experimentos é uma técnica utilizada para maximizar os resultados com o mínimo 

possível de experimentos, utilizando a combinação entre modelagem numérica e aproximações estatísticas. Uma técnica 

utilizada entre esta metodologia é chamada de Response Surface Methodology (RSM), cujo objetivo é descrever as 

diferentes relações entre os parâmetros de entrada e saída do sistema por meio de polinômios, sendo composta por três 

etapas: 1) planejamento e realização de experimentos; 2) modelagem por regressão polinomial e 3) otimização dos dados 

(KERAMAT; HASHEMI, 2020). 

As relações de processo em MA podem ser caracterizadas por um problema multiobjectivo, apresentando variáveis 

conflitantes ou não entre si. Os problemas deste tipo apresentam um espaço ótimo de objetivo, formado por um vetor com 

vários pontos ótimos, chamado de solução ótima de Pareto. Cada ponto ótimo desta solução é definido de forma que a 

função objetivo seja reduzida sem impacto simultâneo de acréscimo em outra função objetivo do problema (RAO, 2009). 

 

2. MATERIAIS E MÉTODOS 

 

Seguindo a metodologia RSM, o problema então é caracterizado por meio da coleta dos dados experimentais, os quais 

foram extraído do trabalho de LI et al. (2017), onde os autores estudaram os efeitos da variação de três parâmetros de 

máquina (entradas) em cinco propriedades-objetivo (saídas). No caso, as entradas são a potência do feixe de laser (PL), a 

velocidade de movimentação do cabeçote de laser (VC) e a taxa de aplicação de pó (TAP) e as saídas são a rugosidade, 

eficiência de aplicação de pó (EAP) – relação entre a massa aplicada e efetivamente depositada, micro dureza Vickers 

(MDV), planicidade e retração/alongamento de arestas. Por simplificação, a otimização será realizada com as três 

variáveis de entrada e três parâmetros de saída como funções objetivos, excluindo-se os objetivos de planicidade e 

retração/alongamento de arestas. Tais simplificações são aplicadas para reduzir o grau de complexidade do problema de 

otimização e o custo computacional, facilitando a validação do modelo numérico utilizado e sua funcionalidade. 

Após a etapa de aquisição e preparação de dados, utilizou-se o software Microsoft Excel para ajustar as relações entre 

cada uma das entradas e saídas, descrevendo-as através de funções polinomiais de primeira, segunda ou terceira ordem, 

através da aproximação pelo método dos mínimos quadrados. A hipótese utilizada para combinar a parcela de participação 

de cada uma das variáveis de entrada em cada função objetivo é utilizando um fator de proporcionalidade, pontuando a 

relevância da entrada na função objetivo construída, de forma que, a somatória dos fatores de proporcionalidade aplicados 

totalize o valor unitário. No caso do trabalho, o valor padrão de proporcionalidade utilizado é o igual para todas as 

variáveis. Por fim, as funções objetivo são construídas através de um somatório da parcela de participação de cada variável 

de entrada em sua respectiva variável de saída, conforme descrito na Eq. (1). 

 

𝐹𝑜𝑏𝑗(𝑖) =  𝛼 ∗ 𝑓𝑖,𝑗 + 𝛽 ∗ 𝑓𝑖,𝑗 + 𝛾 ∗ 𝑓𝑖,𝑗         (1) 

 

Em que os índices i e j referem-se, respectivamente, às variáveis de saída e entrada, totalizando três funções objetivo 

e nove funções polinomiais de relações. 

A otimização multiobjectivo é então realizada através do pacote “FunctionalProblem” em linguagem de programação 

Python. Este pacote contém implementados os algoritmos utilizados para a solução numérica, sendo estes: 1) busca por 

padrão (Pattern Search) (Pymoo, 2020a); 2) algoritmo genético de classificação não dominada 2 (Non-dominated Sorting 

Genetic Algorithm II - NSGA2) (Pymoo, 2020b) e; 3) algoritmo genético de classificação não dominada referenciado 2 

(Referenced Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II – RNSGA2) (Pymoo, 2020c). 

O método 1) foi escolhido para estudar o custo computacional de uma metodologia pouco rebuscada, que utiliza uma 

busca de solução simples, executando o algoritmo ponto a ponto em direção ao ótimo do problema. Por outro lado requer 

poucos parâmetros de preparação. Os métodos 2) e 3) são escolhas mais robustas em relação ao método anterior. O 

algoritmo genético é uma classe particular de algoritmo evolutivo, otimizando a busca por pontos ótimos com técnicas de 

evoluções entre candidatos, mutações e trocas, economizando o custo computacional envolvido para solução. A diferença 
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entre 2) e 3) é que o terceiro método possibilita a utilização de um ponto de referência inicial, com objetivo de aproximar 

brevemente as soluções da região de ótimo do espaço objetivo. 

 

3. RESULTADOS 

 

A rota de solução da metodologia RSM possibilitou a obtenção das funções polinomiais de relação entre entradas e 

saídas e as soluções numéricas do problema de otimização das funções objetivo, criando a função ótima de Pareto para 

cada um dos métodos. 

A seguir, apresentam-se os resultados obtidos para as relações entre os parâmetros de máquina e suas respectivas 

propriedades, assim como as funções objetivo construídas. As Figs. (2), (3) e (4), representam, respectivamente, as 

propriedades de rugosidade, eficiência de aplicação do pó e micro dureza. 

 

 
 

Figura 2: relação de entradas e saída para a função objetivo de rugosidade. (a) Potência de Laser; (b) Velocidade de 

translação do cabeçote e (c) Taxa de aplicação de pó. 

 

 
 

Figura 3: relação de entradas e saída para a função objetivo de eficiência de aplicação de pó. (a) Potência de Laser; (b) 

Velocidade de translação do cabeçote e (c) Taxa de aplicação de pó. 
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Figura 4: relação de entradas e saída para a função objetivo de micro dureza Vickers. (a) Potência de Laser; (b) 

Velocidade de translação do cabeçote e (c) Taxa de aplicação de pó. 

 

Por fim, os algoritmos de otimização são executados e os gráficos das funções de Pareto obtidos. Estes são 

apresentados na Fig. (5), representando as soluções dos métodos Pattern Search, NSGA2 e RNSGA2. 

 

 
 

Figura 5: Espaço objetivo - solução ótima de Pareto para cada um dos algoritmos utilizados. 

 

As funções de Pareto demonstram-se coerentes para os três métodos numéricos utilizados, sendo que o método mais 

eficiente e homogêneo no espaço objetivo foi o NSGA2, enquanto que pelo método Pattern Search somente foi possível 
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obter os pontos ótimos dentro de uma pequena faixa possível do espaço objetivo. Em relação à velocidade de execução 

(utilizando um computador com processador Intel(R) Core(TM) i5-3230M CPU @ 2.60GHz 2.60 GHz e 8GB de memória 

RAM), os algoritmos genéticos apresentam resultados similares, executando todo algoritmo praticamente 

instantaneamente. Por outro lado, o Pattern Search foi lento, o que prejudicou o tamanho da população de busca devido 

ao grande volume de pontos de otimização processados pelo método (cerca de 10 vezes a mais do que os pontos gerados 

pelos algoritmos genéticos). O ajuste no algoritmo genético de acréscimo de um ponto de referência não demonstrou 

nenhuma melhoria, mesmo indexando um ponto próximo à uma região de pontos ótimos. Em geral os resultados obtidos 

são considerados satisfatórios e a metodologia RSM se demostrou eficaz para otimização de experimentos e relações 

entre parâmetros em problemas multiobjectivos. 

 

4. CONCLUSÕES E DISCUSSÕES 

 

O método estatístico RSM mostrou ser uma ferramenta eficaz em problemas de otimização de parâmetros em 

processos de fabricação, definindo uma rota eficiente para caracterização de dados experimentais e otimização das 

relações de processo. 

As relações entre as variáveis de entrada e saída referentes ao processo de manufatura aditiva direta de alumina são 

bem descritas por meio de funções polinomiais de primeira, secunda e terceira ordem, obtidas através do método dos 

mínimos quadrados. 

O algoritmo NSGA2 foi considerado o melhor método de otimização em comparação com os outros estudados, 

executando o código rapidamente, em pontos ótimos coerentes e de forma homogênea em praticamente todo espaço 

objetivo. Por outro lado, o algoritmo Pattern Search foi lento e incapaz de percorrer o espaço objetivo completamente, 

restringindo as respostas ótimas somente a uma parte do espaço objetivo, sendo considerado o pior método utilizado neste 

estudo. 
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