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OBJETIVOS

• Optimizar el proceso de fabricación mediante inteligencia 
artificial, aplicando un sistema de inferencia neuro-difuso para 
obtener piezas con densidad relativa superior al 99%.obtener piezas con densidad relativa superior al 99%.

• Analizar el efecto de los parámetros de fabricación sobre el 
tamaño, morfología y orientación del grano resultante del 
proceso de fusión selectiva láser.

• Comparar el desempeño frente al desgaste de una pieza 
fabricada por SLM con una fabricada convencionalmente.
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• INTRODUCCIÓN

MANUFACTURA ADITIVA: Fusión selectiva láser (SLM)

D. W. Rosen, 2015.
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• INTRODUCCIÓN

Tian, J., Zhu, W., 2019. 



PREDICCIÓN DE PROPIEDADES MECÁNICAS APLICANDO UN SISTEMA DE 
INFERENCIA NEURO-DIFUSO EN MANUFACTURA ADITIVA

• INTRODUCCIÓN

https://doi.org/10.1016/j.jallcom.2019.01.153 
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• INTRODUCCIÓN

Z. Chen et al, 2018 
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• INTRODUCCIÓN

Zhang, B., Li, Y., & Bai, Q. (2017) 



• INTELIGENCIA ARTIFICIAL: Machine Learning
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• Machine learning: Fuzzy logix

https://doi.org/10.1016/j.techfore.2010.04.009
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• Machine learning: Neural networks

N. Siddique and H. Adeli, 2013



• Hybrid ML: Neuro-Fuzzy Sistems
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Hybrid models Hybrid models 

N. Siddique and H. Adeli, 2013



• METODOLOGÍA

Generación de base de datos 
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Conjunto de datos Referencia Año

7 [8] 2019

Tabla I. Referencias para la generación de la base de datos
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Figura 1. Histograma y polígono de frecuencias de densidad relativa.



• METODOLOGÍA

Entrenamiento y validación
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Parámetros
min

Rango

media max

Tabla II. Rango de parámetros de entrada

min media max

Potencia láser (W) 25 122 220

Velocidad de escaneo (mm/s) 111 590 1700

Altura de capa (mm) 0.02 0.035 0.05

Distancia entre pasadas (mm) 0.03 0.088 0.15

Figura 2. Arquitectura del sistema utilizado para el entrenamiento.



• METODOLOGÍA

Predicción y evaluación de la precisión del sistema
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• DISCUSIÓN Y RESULTADOS
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Funciones de 

membresía
Parámetros de entrenamiento

Evaluación de la precisión

(RMSE)

Método de Toleranci

Valor 

esperado
Predicción

Parámetros de 

evaluación 

97 97,20

Tabla III. Parámetros de evaluación para el entrenamiento y validación del

sistema
Tabla IV. Evaluación de la precisión del sistema de

inferencia neuro-difuso

Tipo Número

Método de 

entrenamie

nto

Toleranci

a del 

error

Época

s

Entrenamien

to
Evaluación

campana 3 Hibrido 0,0001 10 0,47532 129,54

gauss 3 Hibrido 0,000001 5 0,47425 12,2122

gauss2 3 Hibrido 0,00001 10 0,47428 9,6519

trapezoidal 3 Hibrido 0,000001 5 0,59727 7,4123

triangular 3 Hibrido 0,000001 5 0,47489 6,4328

97 97,20

95,9 95,52 RMSE 1,3646

97,7 94,60

98,46 98,90 MAPE 0,1298

94,3 96,42

99 98,95 R2 0,9998

98,84 99,21

98,6 98,08



• DISCUSIÓN Y RESULTADOS 
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(a) (b)

Figura 3. Resultados de ANFIS, (a) entrenamiento, (b) validación, (c) 

predicción.

(c)
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CONCLUSIONES

• La máxima densidad relativa se obtiene con una potencia láser
mayor a 100 W, velocidad de escaneo entre 500 y 700 mm/s, altura
de capa entre 0,02 y 0,03 mm y distancia entre pasadas de 0,08 mm.

• La configuración de las funciones de membresía muestra que con el
tipo triangular se obtiene el menor error cuadrático medio RMSE =tipo triangular se obtiene el menor error cuadrático medio RMSE =
0,4789 para entrenamiento y RMSE = 6,4328 para validación.
Utilizando funciones de membresía de tipo trapezoidal se obtuvo
RMSE = 0,5973 para entrenamiento y RMSE = 7,4123 para
validación.

• La precisión del sistema se evaluó aplicando tres métricas
estadísticas, donde se obtuvo RMSE = 1,3646, MAPE = 0,1298 y R2 =
0,9998 utilizando funciones de membresía triangular, mientras que
para el tipo trapezoidal se obtuvo un valor de RMSE = 2,1779.
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