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OBJETIVOS

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

* Analizar el efecto de los parametros de fabricacion sobre el
tamano, morfologia y orientacion del grano resultante del
proceso de fusion selectiva laser.

 Comparar el desempeno frente al desgaste de una pieza
fabricada por SLM con una fabricada convencionalmente.

reso Internacional de INVESTIGACION AGROPECUARIA y TECNOLOGIA INDUSTRIAL



Quevedo - ECUADOR

PREDICCION DE PROPIEDADES MECANICAS APLICANDO UN SISTEMA DE
INFERENCIA NEURO-DIFUSO EN MANUFACTURA ADITIVA

* INTRODUCCION

MANUFACTURA ADITIVA: Fusion selectiva laser (SLM)
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INTRODUCCION

Key parameters: (a)

Laser power

> laser power [W]

° scanning speed [mm/s]| Scanning speed

Hatch spacing

¢ hatch spacing [mm]
> layer thickness [mm]

Powder bed Layer thickness

P
hxvxl

Preceding layers or substrate plate

E: laser energy density [J /mm?]

Tian, J., Zhu, W., 2019.
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* INTRODUCCION

Dv(10)=198um |
Dv(50)=305um 1702
Dv(90) = 46.7 pm

10 20 30 40 50 6l 70 80
particle size (um)

Fig. 1. Cu-13.5Al-4Ni-0.5Ti powder: (a) The micromorphology under SEM, (b) Powder particle size distribution.

https://doi.org/10.1016/j.jallcom.2019.01.153
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* INTRODUCCION

Laser beam

Vaporption Absorption

Splashing/spattering

l
!

Heat radiation

Z.Chenetal, 2018
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* INTELIGENCIA ARTIFICIAL: Machine Learning
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* Machine learning: Fuzzy logix

Fuzzy c-Means
How it WOI‘I(S N. Agami et al | Technological Forecasting & Social Change 77 (2010) 1051-1060
Partition-based ::|u5ter|'ng when data points may be|ong to Stochastic D:,—namic . -
more than one cluster. Model: Output r: 2 :: 40
2 CRg
Best Used... ': 1 :l Fuzzification Defuzzification Method
* When the number of clusters is known R - :\ — oo, o
* For pattern recognition P/\, — Y \/ L '-"‘f'a' Max. Membership
*  When clusters overlap \ ) PA VAN .1 Principle
Arribute 1 b
Amnzdbute 2 M ‘\-
: - W .| Fu zzy .
. ® —>| X X -1 —> Severity
ce b 0 Rules
* .
; :_*_, . ® L M H NON
[ ]
‘el Result: Cluster centers
L ] - .
ve 0000 (similar to k-means) but
'.'.' o with fuzziness so that
o ® * o points may belong to W,
L]
. .« Mmore than one cluster e
o] L]
¢ - X Fuzzy Inference System
L] [ I ]

https://doi.org/10.1016/j.techfore.2010.04.009




* Machine learning: Neural networks

Neural Network
How it Works

Inspired by the human brain, a neural network consists of
higHy connected networks of neurons that relate the inputs
to the desired outputs. The network is trained by iteratively
modifying the strengths of the connections so that given
inputs map to the correct response.

Best Used...

¢ For modeling highly nonlinear systems

¢ When data is available incrementally and you wish to
::onstunﬂy updu‘re the model

* When there could be unexpected changes in your
input data

* When model interpretability is not a key concern
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* Hybrid ML: Neuro-Fuzzy Sistems

Hybrid models

[ Neuro-fuzzy algorithm

Input ! -
Artificial neural network Training
variables . | function
(ANN) / fuzzy logic
-
Membership N.umher of
functions [Adaptiue neuro-fuzzy hidden layer
inference system (ANFIS) ) | Number of
Partition _ ods i
functions . [ Lowest RMSE and NDE | hidden layer
(hest model)

N. Siddique and H. Adeli, 2013
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« METODOLOGIA
Generacion de base de datos

Tabla 1. Referencias para la generacion de la base de datos

Conjunto de datos Referencia Aiio 20
7 8] 2019
25
4 [9] 2019 /\
< 20
5 [10] 2019 3 /
16 [27] 2020 g 10 /
4 [28] 2014 =10
23 [29] 2017 5 ]—%
5 [30] 2016 0

92 94 96 98 >99

Densidad relativa (%)

Figura 1. Histograma y poligono de frecuencias de densidad relativa.
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« METODOLOGIA
Entrenamiento y validacion

; input inputmf tmf output
Tabla II. Rango de parametros de entrada -
Rango > \\
Parametros N
min media max
Potencia laser (W) 25 122 220 -
Velocidad de escaneo (mm/s) 111 590 1700 g
—®
Altura de capa (mm) 0.02 0.035 0.05 _
Distancia entre pasadas (mm) 0.03 0.088 0.15 "'_:-----...________ C
- f Logical Operations
. ’% and
® or
not
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* METODOLOGIA
Prediccion y evaluacion de la precision del sistema

1
RMSE = |33 (e; — po)?

MAPE = Ly =P 100
N pi

2 _ 4 Zi(ei_pi)z)
: ! ( 2 bi’
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» DISCUSION Y RESULTADOS

Tabla III. Parametros de evaluacion para el entrenamiento y validacion del Tabla IV. Evaluacion de la precision del sistema de
sistema inferencia neuro-difuso
B iones de Evaluacion de la precision Valor ... Parametros de
) Parametros de entrenamiento esperado Prediccion evaluacion
membresia (RMSE)
Método de | Toleranci Evoca | Entrenamien 7 97,20
Tipo Numero | entrenamie a del £ ; Evaluacion 95,9 95,52 RMSE 1,3646
s o)
nto error 97,7 94,60
campana 3 Hibrido 0,0001 10 0,47532 129,54 9846 98.90 MAPE 0.1298
gauss 3 Hibrido 0,000001 5 0,47425 12,2122 -~ -
gauss2 3 Hibrido 0,00001 10 0,47428 9,6519 2 2
trapezoidal 3 Hibrido | 0,000001 | 5 0,59727 7,4123 99 98,95 R? 0,9998
triangular 3 Hibrido 0,000001 5 0,47489 6,4328 98,84 99,21
98,6 98,08
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» DISCUSION Y RESULTADOS
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CONCLUSIONES

 La maxima densidad relativa se obtiene con una potencia laser
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 configuracion de las funciones de membresia muestra que con el
tipo triangular se obtiene el menor error cuadratico medio RMSE =
0,4789 para entrenamiento y RMSE = 6,4328 para validacion.
Utilizando funciones de membresia de tipo trapezoidal se obtuvo
R|\|/!3E = 0,5973 para entrenamiento y RMSE = 7,4123 para
validacion.

 La precision del sistema se evaluo aplicando tres meétricas
estadisticas, donde se obtuvo RMSE = 1,3646, MAPE = 0,1298 y R? =
0,9998 utilizando funciones de membresia triangular, mientras que
para el tipo trapezoidal se obtuvo un valor de RMSE = 2,1779.
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