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Resumen

Los procesos de estirado de chapas son los mas utilizados en los procesos de manufactura en las
producciones actuales los cuales dependen de una gran cantidad de parametros interrelacionados,
con el avance de las tecnologias y la informatizacion en la produccion y el disefio de elementos
mecanicos, se hace necesario que nuestras empresas conozcan estos adelantos. Este trabajo se
desarrollard en La Empresa Industrial de Productos y Utensilios Domésticos INPUD “17 de
Mayo” de Santa Clara, en Villa Clara, donde se realizan procesos de conformacion de chapas
metalicas. Se efectuara un estudio sobre diferentes herramientas de Inteligencia Artificial a
través de una planeacion y programacion de procesos asistida por computadora para realizar la
optimizaciéon de una pieza producida por estirado de chapas. Se caracterizard mediante una
revision bibliografica los procesos de estirado de chapas, realizando una descripcion de algunas
herramientas de Inteligencia Artificial mas utilizadas en dicho proceso. Se hace la propuesta de
un CAPP para la optimizacién de un fregadero realizado en dicha empresa, en la cual se utiliza
un software conocido como Matlab, también se daran resultados de una simulacion llevada a
cabo por Métodos de Elementos Finitos y se efectuara una comparacion entre dos Algoritmos
Genéticos utilizados para la obtencion de la fuerza optima de embutido. En este trabajo se puede
ver como con la utilizacion de estas herramientas numéricas y una buena planeacion de procesos
se pueden mejorar los indices de produccion y aprovechamiento de la materia prima.

Palabras claves: Conformacion de metales, Inteligencia Artificial, Optimizacion,
Herramientas Numeéricos.






Abstract

The drawing process of sheet metal are the most widely used manufacturing processes in current
production which depend on a number of interrelated parameters and the advancement of
technology and computerization in production processes and design of mechanical, it is
necessary that our companies are aware of these developments. This work was developed in the
company's Industrial Products and Household Goods INPUD "lero de Mayo") of Santa Clara,
Villa Clara, where there are processes of forming sheet metal. There will be a study of different
artificial intelligence tools through a planning and scheduling processes for computer-aided
optimization produced by stretching a piece of veneer. It is characterized by a literature review
drawing process of sheet metal, a description of some artificial intelligence tools most used in the
process. It is a proposed CAPP for optimizing a sink made in the company, which uses software
known as Matlab, sausage will simulation results of Finite Element Methods and then makes a
comparison between two genetic algorithms used to obtain the optimum strength. This paper can
be viewed as the use of these numerical tools with good planning process can improve
production rates and utilization of raw materials.

Keywords: Metal Forming, Artificial Intelligence, Optimization, Numerical Tools.






Introduccion

El proceso de conformacion de metales es el de mayor utilizacion en la industria En los tltimos
afos estos procesos han alcanzado una gran importancia pues el material base la chapa se utiliza
ampliamente en productos industriales y de consumo a causa de su facil maleabilidad para el
desarrollo de formas geométricas muy variadas. [53]

La Empresa Industrial de Productos y Utensilios Domésticos INPUD*“1™ de Mayo” de Santa
Clara, en Villa Clara, es un gran exponente de la utilizacion de los procesos de conformacion de
chapas metalicas.

Esta empresa fue fundada en 1964 por el Comandante de la Revolucion Ernesto Guevara de la
Serna, desde el comienzo esta se ha destinado a la produccion de utensilios para satisfacer las
necesidades de la familia cubana en el hogar. A partir de su creacion hasta los afios 90, en que el
pais transitdo por el periodo especial, esta fue la principal industria en Cuba que utilizoé los
procesos de conformacion de chapas.

En los inicios del siglo XXI con la reactivacion de la economia cubana la EINPUD retoma las
producciones tradicionales, entre las cuales tenemos la fabricacion de ollas de presion,
carpinteria de aluminio con la conformaciéon de puertas y ventanas, fogones de gas, fregaderos
los cuales se distribuyen a la poblacion como parte de la Revolucion Energética y de las mejoras
de la vivienda que lleva a cabo el pais.

Evitar la situaciéon mencionada y garantizar la fiabilidad de dichos procesos, es un campo de
investigacion, ‘‘nombrado proceso robusto” ha evolucionado durante los ultimos afios. Este
campo de pruebas de la investigacion para aumentar la estabilidad de los procesos industriales
reduciendo o eliminando su sensibilidad a las variables de la entrada. Aunque en un primer
esfuerzo tradicional, técnicas de control basado en modelos matematicos se usaron ampliamente
para este proposito, la complejidad alta de los procesos de conformado se volvieron un
impedimento grande y el desarrollo de los controles globales capaz de mantener la estabilidad de
los procesos no ha sido logrado todavia. En este guiodn, la figura del operador, capaz de dirigir y
controlar el proceso de conformado basados en el experimento, todavia sigue siendo la solucion
mejor en la mayoria de los casos.

También conociendo estos modelos no solo se puede mejorar los proceso en la empresa INPUD
sino que se puede obtener mejoras en todas las ramas de la economia pues son sistemas muy
versatiles con los cuales se pueden manejar cualquier tipo de problema ya sea en proceso donde
se trabajen los metales ya sea por conformado o por otro tipo de proceso.

Situacion problematica

En los diferentes procesos de conformado hay factores negativos que pueden surgir durante la
ejecucion de estos procesos como las deformaciones no deseadas, el adelgazamiento de los
espesores de la chapa, las roturas, grietas y arrugas en los productos los cuales atentan con la
calidad y el disefio 6ptimo del mismo asi como los gastos econdmicos innecesarios en los que se
incurren cuando aparece uno de estos defectos.
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Ademas en nuestro pais se han realizado pocas investigaciones para determinar el disefio dptimo
de piezas, asi como de tecnologias mas eficientes para los procesos de conformacion de chapas
metalicas y la comprobacion de la calidad superficial de dichos procesos con el empleo de la
Inteligencia Artificial. Lo cual es necesario para que los productos de nuestras industrias puedan
competir con los productos de los paises con alto desarrollo y ademads la industria cubana debe
entender los beneficios del uso de las herramientas de Inteligencia Artificial en el conformado de
chapas.

En nuestra provincia Villa Clara se han realizado muy pocos estudios sobre el uso de este tipo de
herramienta. En la EINPUD “1™ de Mayo” de Villa Clara, los calculos de los procesos de
obtencién de piezas por conformado y comprobacién de su calidad se hacen de forma manual y
mediante ensayos empiricos, lo que ocupa mucho tiempo y encarece el proceso. Al igual ocurre
en otras empresas de la provincia no se utilizan las herramientas de Inteligencia Artificial, entre
las cuales tenemos: Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks), Algoritmos
Genéticos (Genetic Algorithms), Colonia de Hormigas, Computacion Evolutiva (Evolutionary
Computation), Loégica difusa (Fuzzy Logic), Recocido Simulado (Simulated Annealing),
Razonamiento Basado en Casos (Case-Based Reasoning), Sistemas Expertos (Expert Systems),
Vision Artificial, Aprendizaje Automatico (Machine Learning), Ingenieria del Conocimiento
(Knowledge Engineering), Sistemas Basados en Reglas (Rule-Based Systems); herramientas
cuya introduccion seria muy ventajosa por lo que se sugiere la idea de la aplicacion de algunas
de ellas para optimizar y agilizar estos procesos. También se ha desarrollado la planeacion de
procesos asistida por la computacion (CAPP). Este desarrollo ha estado intimamente relacionado
con la rapida evolucion y el perfeccionamiento de las técnicas de modelacion por Elementos
Finitos. En las actividades de Ingenieria Asistidas por la Computacion (CAE) en el embutido de
chapas para predecir, por ejemplo, la deformabilidad del material, tipos y secuencia de las
operaciones y sus parametros, diseio de la herramienta de conformar, etc.; existen dos
tendencias principales, una de ellas esta relacionada con la planeacion de procesos basada en el
conocimiento, la otra tendencia es la planeacion de procesos basada en la simulacion. La
tendencia actual del desarrollo es la integracion de estas dos actividades en sistemas basados en
la simulacion y el conocimiento (KSBS), con fuerte vinculo con los sistemas comerciales CAD y
de Elementos Finitos.

Problema de Investigacion
(Como se utilizan las herramientas de Inteligencia Artificial para Optimizar los Procesos de
Conformacion de Chapas y la utilizacion de la planificacion de procesos asistida por
computadora?
Preguntas de investigacion

1-¢En qué consisten las herramientas de Inteligencia Artificial antes mencionadas?

2-;,Como se utilizan estas herramientas en los Procesos de Conformacion de Metales?

3- (Coémo se utiliza la planeacioén de Procesos Asistida por Computadora (CAPP)?
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Novedad cientifica

La aplicacion de herramientas de Inteligencia Artificial con una planeacion del proceso asistida
por computadora traeria consigo grandes beneficios para nuestra industria mecanica pues se
obtendrian producciones mas eficientes y con mayor calidad.

Objetivo General

Realizar un estudio sobre las herramientas de Inteligencia Artificial a través de una planeacion y
programacion de procesos asistida por computadora para realizar la optimizacion de una pieza
producida por estirado de chapas.

Objetivos especificos

1. Caracterizar mediante la revision bibliografica los procesos de estirado de chapas.

2. Realizar la descripcion en cuanto al funcionamiento de algunas herramientas de
Inteligencia Artificial mas utilizadas en los Procesos de Conformacion de chapas.

3. Proponer una planeacion de proceso asistida por computadora en la elaboracion de una
pieza mediante estirado de chapas.

4. Realizar una optimizacion utilizando el software Matlab y establecer una comparacion
entre los resultados de este software con los obtenidos por una simulacion por Métodos
de Elementos Finitos.

Principal resultado a obtener

Para interpretar las operaciones de conformacion de metales existen en la actualidad diversos
modelos mediante el uso de variadas técnicas de la Inteligencia Artificial. Estos modelos se
basan en diferentes consideraciones teorico practicas. Donde con el desarrollo actual de nuestra
industria se hace necesario entender el poder de desarrollo que trae consigo la comprension de
estas técnicas. Es por ello que como principal resultado se propone un documento metodolégico
para los procesos de conformado actualizado en las ultimas tecnologias que utilizan las técnicas
de Inteligencia Artificial asi como un resumen de las principales técnicas de Inteligencia
Artificial (Al), y como se utilizan las mismas en una propuesta de una planeacion de proceso
asistida por computadora en la produccion de un fregadero mediante el proceso de estirado de
chapa, estableciendo una comparacion entre los resultados de una optimizacion mediante la
utilizacion de un software conocido como Matlab y la simulaciéon obtenida por Métodos de
Elementos Finitos.

Hipotesis del trabajo
Con el conocimiento de las diferentes herramientas de Inteligencia Artificial y una planeacion

del proceso asistido por computadora se puede realizar la optimizacion de los procesos de
estirado de chapas para mejorar la eficiencia en nuestra industria.



Introduccion

Justificacion

Con los resultados obtenidos en esta investigacion le brindaréd a la comunidad cientifica-técnica
Cubana un amplio conocimiento sobre diferentes métodos y tecnologias que pueden optimizar
los proceso de conformado mediante herramientas de Inteligencia Artificial. Aumentando
consigo el interés sobre la utilizacion de estas herramientas en nuestra industria para lograr la
mayor eficiencia en la produccion.

Las conclusiones a las que se podran arribar pueden servir como punto de partida para
investigaciones posteriores ya que en este documento se deja plasmada la optimizacién de una
pieza real mediante la planeacidon de proceso asistida por computadora con valores reales la cual
puede servir para la optimizacion de diferentes piezas y asi mejorar la calidad de nuestras
producciones.

Viabilidad de la Investigacion:

La investigacion es viable ya que se cuenta con profesionales y estudiantes de la Universidad
Central “Marta Abreu de Las Villas” y la EINPUD “1™ de Mayo” de Villa Clara con un amplio
conocimiento para el desarrollo de esta investigacion. La direccion de la EINPUD se encuentra
abierta a la cooperacion para llevar adelante este estudio.

Metodologia

Se realizard una investigacion descriptiva y explicativa dentro del paradigma cualitativo. El
proposito de esta consiste en conocer las diferentes herramientas de Inteligencia Artificial y la
utilizacion del CAPP basados en el conocimiento asi como su uso en tecnologias modernas para
la optimizacion de los procesos de conformacion de chapas. El trabajo se ejecutard en la Facultad
de Ingenieria Mecanica de la Universidad Central “Marta Abreu de las Villas” (UCLV) y en la
EINPUD “1™ de Mayo” de Villa Clara. Se trabajara con el universo, el cual estard constituido
por los Ingenieros Mecanicos que conforman el Departamento de disefio de piezas y troqueles en
la EINPUD “1™ de Mayo” de Villa Clara. El principio ético de la no maleficencia sera tenido en
cuenta en la investigacion.

Estructura del Trabajo:

El trabajo de diploma consta de una sintesis o resumen, introduccion, tres capitulos, asi como
conclusiones, recomendaciones, bibliografia y anexos.

Capitulo I: En este capitulo se realiza una revision bibliografica en cuanto a los conceptos,
caracteristicas, ventajas y desventajas de los procesos de estirado de chapas asi
como el estudio de diferentes herramientas de Inteligencia artificial donde se dan
conceptos, las principales caracteristicas y funciones de dichas herramientas y
después se da algunos datos de la perspectiva de desarrollo en los procesos de
conformacion por estirado de chapas con la aplicacion de la Inteligencia Artificial y
la planeacion de procesos asistida por computadora mediante ejemplos de esta
aplicacion en la produccion de piezas conformadas.
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Capitulo Il: En este capitulo se realiza una propuesta de una metodologia general para la
realizacion de una planeacién de procesos asistida por computadora asi como la
propuesta de una planeacion para una pieza que se produce en la empresa
EINPUD especificamente un fregadero en cual se establece los pasos que se
deben tener en cuanta asi como las ecuaciones y los resultados obtenidos en una
simulacion por métodos de elementos finitos utilizando el software ABAQUS.

Capitulo 111: En dicho capitulo se realiza la optimizacion utilizando una herramienta numérica,
donde se establecen distintas ecuaciones y variables para formar la funcion a
optimizar especificamente la fuerza de embutido, después se realiza la
programacion de dicha funcion y se realiza la corrida del software Matlab para
desarrollar la optimizacion utilizando diferentes algoritmos y una comparacion
entre los diferentes resultados obtenidos.






Capitulo I: Herramientas de Inteligencia Artificial en el desarrollo de los procesos de conformacién de chapas.

1.-Herramientas de Inteligencia Artificial en el desarrollo de los procesos de conformacion
de chapas

El objetivo de este capitulo es realizar un estudio sobre las principales experiencias nacionales e
internacionales relacionadas con los procesos de conformacién por estirado profundo de chapas,
caracterizando las principales propiedades mecanico-tecnoldgicas, formulas para el calculo de
fuerza, tensiones y deformaciones, modelos existentes para estudiar e interpretar tensiones y las
herramientas utilizadas para este tipo de procesos; apreciando las perspectivas de desarrollo en
este campo, con vistas a desarrollar una valoracién que posibilite arribar a conclusiones valiosas
para los objetivos del trabajo. Ademas se dan a conocer las diferentes técnicas de Inteligencia
Artificial para optimizar los procesos de conformado de chapa principalmente el estirado de
chapas.

La figura # 1.1 muestra el analisis general previsto para el desarrollo del capitulo y la
interrelacion entre sus elementos.

Conceptos generales dentro de los Diferentes herramientas de
procesos de conformado de inteligencia artificial
metales

1 |

Caracteristicas de dichos proceses Conceptos de las diferentes técnicas

Ventajas v desventajas de los e S
= asi como sus principales
mismos o :
caracteristicas v funciones.

l

Perspectiva de desarrollo en los procesos de conformacion por estirado de chapas con la
aplicacion de la Inteligencia Artificial v la planeacion de procesos asistida por
computadora

Figura # 1.1: Método para el estudio de los procesos de conformado por estirado de chapa con
la aplicacion de herramientas de Inteligencia Artificial y la Planeacion de este
proceso asistida por computadora.
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En la figura # 1.1 se consideran:

1. Conceptos generales dentro de los procesos de conformado de metales, que es este
proceso, los diferentes tipos y cuales son algunas de las caracteristicas del mismo, asi
como, sus ventajas y desventajas.

2. En las diferentes herramientas de Inteligencia Artificial se dardn conceptos,
caracteristicas y funciones de las mismas.

3. En la perspectiva de desarrollo en los procesos de conformacion por estirado de chapas
con aplicacion de la Inteligencia Artificial y la planeacion de procesos asistida por
computadora se abordaran ejemplos de esta aplicacion en la produccion de piezas
conformadas.

1.1 Conceptos generales sobre los procesos de conformacion de materiales por estirado.

Dentro del universo que representa la conformacion de metales, los procesos de estirado de
chapas ocupan un lugar destacado pues gozan hoy de una amplia popularidad asociada a su
elevada productividad, alta confiabilidad, flexibilidad, bajos costos relativos, bajo consumo de
insumos y una alta resistencia mecanica en relacion al peso de sus productos terminados.[55]

El término estirado de chapas puede ser aplicado a un gran nimero de operaciones ejecutadas en
una prensa con o sin el uso de matrices y punzones. Los procesos de estirado de chapas son
realizados normalmente en frio y producen piezas de paredes finas, partiendo de una chapa
metalica plana que sufre alargamiento en por lo menos, una direccion; siendo comprimida en
otra direccion principal. Entre estos procesos de estirado de chapa tenemos:

v’ Repujado
v" Conformacion tensionada
v' Expansionado
v" Estirado con cojines deformable
v' Repulsado
v" Embutido
El embutido es sin lugar a dudas uno de los procesos que mas posibilidades de trabajo brinda,

obteniendo mediante ¢l, productos con formas geométricas simples y complejas lo que viene
aparejado de un comportamiento fisico-mecénico en el material de mayor complejidad.



Capitulo I: Herramientas de Inteligencia Artificial en el desarrollo de los procesos de conformacién de chapas.

1.2- Caracteristicas de los procesos de embutido y estirado de chapa.

La embuticion es una operacion que consiste en obtener una pieza hueca de superficie no
desarrollable y del mismo espesor que el recorte primitivo, por lo que se puede decir que es una
transformacion de superficie por desplazamiento molecular. Si existiese estiramiento se puede
constatar una disminucion del espesor del metal. Por lo tanto la embuticion se puede definir
como un procedimiento para el conformado de piezas no desarrollables por estirado de chapa,
que requiere generalmente el empleo de maquinas (prensas) y de utillajes (matrices). La
caracteristica principal de los procesos de estirado de chapa es la existencia de conformados
tridimensionales, realizados con herramientas de forma, lo cual es a la vez, la principal diferencia
entre los procesos de estirado de chapas y los procesos de doblado.

Otra caracteristica y diferencia importante en estos procesos de doblado es la existencia de
estados tensionales mucho mas complejos en los primeros, pues ademas de existir tensiones
normales de doblado aparecen tensiones a traccidn y/o compresion, que estiran o recalcan la
chapa localmente.; por ello esta reservada [74] :

1) A la fabricacion en serie, en la cual permite rebajar considerablemente el precio de costo.
Se emplea mucho en construccion de automoviles y para la fabricacion de objetos de uso
doméstico.

2) Se distinguen: la embuticion en frio, practicada a la temperatura ambiente y la embuticion
en caliente, para la cual la chapa se calienta a temperaturas de forja (800 a 850° C) para el
acero suave). La embuticion en caliente es poco frecuente por ser muy costosa.

En el embutido profundo una ldmina de material inicialmente llana o preconformada se sujeta
entre el dado o matriz y el prensachapa. El prensachapa aplica una fuerza que es necesaria para
prevenir el arrugado y controlar el flujo de material en la cavidad del dado. Entonces el punzon
se empuja en la cavidad del dado y transfiere la forma especifica del punzon y el dado
simultdneamente a la regién que se escogio para ello. Durante la fase del conformado el material
se sujeta mediante tensiones de compresion-traccion durante el conformado. Cuando la fuerza
del prensa chapas es muy grande el proceso de embutido profundo se convierte en un proceso de
estirado. En el proceso de conformacion por estirado, el material es fijo en la region bajo el
prensachapas y conlleva a la reduccion de los espesores en las partes restantes del espacio
conformado en el que las tensiones son tensoras en casi todas las direcciones.
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1.3- Ventajas y desventajas de los procesos de elaboracion de piezas conformadas

La variedad de procesos y la versatilidad de los materiales que se conforman permiten a los
procesos de conformado fabricar piezas de unos pocos gramos a cientos de Kilogramos, en series
de 500 a millones de piezas, con gran variedad de formas y caracteristicas mecanicas adaptadas a
la aplicacion correspondiente. Normalmente poco visibles al ir incorporadas en los conjuntos
mecanicos y productos acabados, las piezas conformadas estdn presentes en practicamente todos
los productos de uso cotidiano: herramientas, automéviles, ascensores, electrodomésticos,
articulos de deporte y otros. El proceso de conformado da lugar a piezas mas resistentes que las
que puedan obtenerse por cualquier otro proceso de elaboracion de los metales y como tal, estan
presentes siempre que la fiabilidad y la seguridad, sean factores criticos. El éxito y extension de
los procesos de conformado en el mundo entero se deben, sin dudas, a las amplias posibilidades
que ofrecen estos tipos de procesos. Entre las ventajas mas notables de estos procedimientos,
estan:

v' Mayor ligereza y resistencia de la pieza en comparacion con otros métodos de
fabricacion.

Economia considerable del material.

Facilidades para la intercambiabilidad de las piezas producidas.

Sustituye y reduce la tornilleria y la soldadura.

DN NI NN

Posibilidades de automatizacion de los procesos.

Sin embargo, es de sefialarse como inconveniente principal de estos procesos el alto costo de las
herramientas que se emplean en cada uno de los procedimientos de trabajo.

1.4- Las herramientas de Inteligencia Artificial

Para darle solucion a los objetivos trazados, en este capitulo el autor pretende caracterizar las
principales herramientas de Inteligencia Artificial (IA). Segun la informacion especializada, la
Inteligencia Artificial (IA) en su sentido mas simple, mostraria la capacidad de un equipo de
realizar las mismas funciones que caracterizan al pensamiento humano. El término fue definido
en 1956 en el Instituto de Tecnologia de Massachusetts. Estableciéndose las bases de la
Inteligencia Artificial como un campo independiente dentro de la informatica.

Este término se ha aplicado a programas y sistemas informaticos capaces de realizar tareas
complejas, simulando el funcionamiento del pensamiento humano, aunque todavia muy lejos de
¢ste. En esta esfera los campos de investigacion mdas importantes son el procesamiento de la
informacion, el reconocimiento de modelos, los juegos y las areas aplicadas. Las técnicas
computacionales, desde sus inicios, marcaron un paradigma en la creacion. Sus aplicaciones van
desde la industria de los juegos hasta las cadenas de produccion de multiples industrias. Se han
desarrollado multiples tecnologias y técnicas en la rama de la Inteligencia Artificial (IA) por la
necesidad de darle soluciéon a variados problemas de la vida cotidiana, los cuales tienen
soluciones que por los métodos tradicionales se hacen casi imposibles de realizar su solucion
incurre en costos significativos. Entre las diferentes herramientas de Inteligencia Artificial
tenemos:
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Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks)
Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms)

Colonia de Hormigas

Computacion Evolutiva (Evolutionary Computation)
Ldgica Difusa (Fuzzy Logic)

Recocido Simulado (simulated annealing)
Razonamiento Basado en Casos (Case-Based Reasoning)
Sistemas Expertos (Expert Systems)

Vision Artificial

Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

Ingenieria del Conocimiento (Knowledge Engineering)
Sistemas Basados en Reglas (Rule-Based Systems)

AN N N N N N D N N N N

Utilizacion de sistemas de planeacion de procesos asistidos por computadora
(CAPP)

v’ Estrategias evolutivas

El conformado de chapa inteligente incluye cuatro elementos bésicos, el monitoreo en tiempo
real, identificacion, prediccidn y control, y constituye una confluencia entre la ciencia del control
y la teoria del conformado de metales. De acuerdo a las caracteristicas de la pieza inicial,
utilizando cantidades fisicas que son faciles de medir, las propiedades del material y el
coeficiente de friccion pueden ser determinados en tiempo real y el proceso de deformacion de la
chapa puede ser automatizado con los parametros 6ptimos del proceso. Estas no son las tinicas
técnicas existentes, pero son las mas destacadas en la revision bibliografica ejecutada, por las
cuales se han obtenido resultados positivos. A continuacion el autor explicara el funcionamiento
de algunos de estos sistemas para ayudar al entendimiento de ellos.

1.5.- Redes Neuronales (RNA).

Una red neuronal es un método de resolucion de problemas basado en un modelo informatico de
la manera en que estan conectadas las neuronas del cerebro. Una red neuronal consiste en capas
de unidades procesadoras, llamadas nodos, unidas por conexiones direccionales: una capa de
entrada, una capa de salida y cero o mas capas ocultas en medio [54]. El funcionamiento de estas
redes esta dado por el procesamiento de variable que se le introducen a la capa de entrada
mediante un patron inicial, donde hay nodos que se estimulan y transmiten una sefial a la capa
siguiente. Si la suma de todas las entradas que entran en una de las neuronas virtuales es mayor
que el umbral de activacion de la neurona, esa neurona se activa, y transmite su propia sefal a las
neuronas de la siguiente capa. (Figura # 1.2)

10
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[54].

El patron de activacion se propaga hacia delante hasta que alcanza a la capa de salida, donde es
devuelto como solucion a la entrada presentada. Al igual que en el sistema nervioso bioldgicos,
las redes neuronales aprenden y afinan su rendimiento a lo largo del tiempo, mediante la
repeticion de rondas en las que se ajustan sus umbrales, hasta que la salida real coincide con la
salida deseada para cualquier entrada dada. Este proceso puede ser supervisado por un
experimentador humano, o puede correr automdticamente utilizando un algoritmo de
aprendizaje. Se han utilizado Algoritmos Genéticos (AG) para construir y entrenar a redes
neuronales.

Las redes neuronales tienen como principio el aprendizaje humano que se considera actualmente,
que este se logra, cuando hay cambios en la intensidad de las conexiones de sefial entre neuronas.
Una red de alimentacion positiva, totalmente desarrollada, es el tipo mas comun de red neuronal
artificial, y se construye siguiendo ese principio, a través de varias capas de elementos de
procesamiento que simulan las neuronas. [56]

Los elementos en la primera capa (entrada) se alimentan con datos, por ejemplo de fuerzas,
velocidades y tensiones. Cada elemento suma todas sus entradas: una por elemento en la capa de
entrada, muchas por elemento en las capas siguientes. En una capa cada elemento transfiere los
datos de acuerdo con una funcion de transferencia a todos los elementos de la siguiente capa. En
las otras capas se recibe, una sefal distinta, a causa de los distintos factores de ponderacion o
pesos de conexion entre los elementos. La ultima capa es la de salida, dentro de la cual cada
elemento se compara con la salida deseada. La diferencia entre la salida deseada y la calculada
que es el error se realimenta a la red, cambiando los pesos de las conexiones de forma tal que se
reduzca el error.

Después de una variada repeticion de este proceso, la red se ha adiestrado y esta red se puede
usar con datos de entrada nuevos los cuales no se hayan usado en dicha red. Estas redes se deben
adiestrar con ejemplos reales y concretos para minimizar los errores y garantizar una mayor
exactitud en los valores de salida. Debido a esto, se hace muy dificil formular en forma
matematica relaciones entre entrada y salida y predecir el comportamiento de una red neuronal
artificial cuando las entradas no se han adiestrado. Las redes tienen caracteristicas muy amplias
entre las cuales tenemos:

11
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v' Auto organizacion: consiste en la modificacion completa de la red con el fin de
desarrollar un objetivo especifico. Con esta caracteristica la red puede responder a datos o
situaciones que no ha experimentado antes, solucionandolas sobre la base de su
entrenamiento. Esta caracteristica es muy util sobre todo cuando la informacion de
entrada es poco clara o se encuentra incompleta.

v' Aprendizaje adaptativo: pueden comportarse en funciéon de un entrenamiento con una
serie de ejemplos ilustrativos, lo cual no hace necesario elaborar un modelo inmediato, ni
establecer funciones probabilisticas. Una red neuronal artificial tiene un aprendizaje
adaptativo porque puede modificarse constantemente con el fin de adaptarse a nuevas
condiciones de trabajo.

v" Operacion en tiempo real: son las mas indicadas para el reconocimiento de patrones en
tiempo real, debido a que trabajan en paralelo actualizando todas sus instancias
simultdneamente. Esta caracteristica solo se puede obtener cuando se trabajan las redes
con hardware disenados para el procesamiento paralelo.

v" Tolerancia a fallos: tienen una alta capacidad de tolerancia a fallos. Las redes pueden
reconocer patrones de informacion con ruido, distorsion o incompletos, pero que,
ademads, pueden seguir trabajando aunque se destruya parte de la red (con cierta
degradacion).

v Facil inserciéon en la tecnologia existente: Es relativamente sencillo obtener chips
especializados para redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas tareas. Ello
facilita la integracion modular en los sistemas existentes.

1.6.- Algoritmos Genéticos.

Los Algoritmos Genéticos (AG) surgen como herramientas para la solucion de complejos
problemas de busqueda y optimizacion, producto del andlisis de los sistemas adaptativos en la
naturaleza, y como resultado de abstraer la esencia de su funcionamiento.

El término Algoritmo Genético se usa por el hecho de que estos simulan los procesos de la
evolucion darwiniana a través del uso de operadores genéticos que operan sobre una poblacion
de individuos que “evoluciona” de una generacion a otra.

El desarrollo de toda la teoria relacionada con el tema no solo ha servido para lograr un método
eficiente de busqueda sino que han permitido abstraer y explicar rigurosamente el proceso
adaptativo en los sistemas naturales. Ademas, esto ha hecho posible disefiar sistemas artificiales
que incluyan estos mecanismos naturales.

Estos son algoritmos matematicos de optimizacioén de propdsito general, basados en mecanismos
naturales de seleccion y genética, proporcionando excelentes soluciones en problemas complejos
con gran numero de parametros [31] con el objetivo de buscar dentro de un espacio de hipdtesis
candidatas la mejor de ellas, que imita a la evolucion bioldgica como estrategia para resolver
problemas. [13] Estos modelos matematicos funcionan a partir de un determinado problema a
resolver, la entrada del Algoritmos Genéticos (AG) es un conjunto de soluciones potenciales a
ese problema, las cuales se codifican, y la funcién de aptitud la cual permite evaluar
cuantitativamente a cada candidata, las cuales pueden ser soluciones que ya se sabe que

12
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funcionan, con el objetivo de que este obtenga las mejores candidatas, pero se suelen generar
aleatoriamente. [54]

El Algoritmos Genéticos (AG) evaluara a cada candidata segin su funcion de aptitud donde en
un grupo de ellas generadas aleatoriamente, la mayoria pueden no funcionar y seran eliminadas.
De lo contrario, por puro azar, unas pocas pueden ser prometedoras para la solucion del
problema. Estas ultimas se reproduciran y se realizardn multiples copias de ellas, pero las
mismas no son perfectas, introduciéndose cambios aleatorios durante el proceso de copia.
Después, esta descendencia digital prosigue con la siguiente generacion, formando un nuevo
conjunto de soluciones candidatas, y se someten a una ronda de evaluacion de aptitud y se realiza
el mismo proceso con las expectativas de que la aptitud media de la poblacion se incrementara en
cada ronda y, por tanto, repitiendo este proceso cientos o miles de rondas, pueden descubrirse las
mejores soluciones del problema. Esta herramienta de inteligencia artificial tiene diferentes
métodos de seleccion entre los cuales tenemos:

Seleccion elitista: garantiza la seleccion de los miembros mas aptos de cada generacion.
Seleccion proporcional a la aptitud: de los individuos mas aptos los cuales tienen mas
probabilidad de ser seleccionados, pero no la certeza.

Seleccion por rueda de ruleta: la probabilidad de que un individuo sea seleccionado es
proporcional a la diferencia entre su aptitud y la de sus competidores. (Conceptualmente, esto
puede representarse como un juego de ruleta: cada individuo obtiene una seccion de la ruleta,
pero los mas aptos obtienen secciones mayores que las de los menos aptos. Luego la ruleta se
hace girar, y en cada vez se elige al individuo que ""posea" la seccion en la que se pare la ruleta).

Seleccion escalada: al incrementarse la aptitud media de la poblacion, la fuerza de la presion
selectiva también aumenta y la funcidon de aptitud se hace mas discriminadora. Este método es
util cuando todos los individuos tengan una aptitud relativamente alta y so6lo les distingan
pequeias diferencias en la aptitud.

Seleccidn por torneo: se eligen subgrupos de individuos de la poblacion, y los miembros de
cada subgrupo compiten entre ellos. So6lo se elige a un individuo de cada subgrupo para la
reproduccion.

Seleccion por rango: a cada individuo de la poblacion se le asigna un rango numérico basado en
su aptitud, y la seleccion se basa en este ranking, en lugar de las diferencias absolutas en aptitud.

Seleccion generacional: la descendencia de los individuos seleccionados en cada generacion se
convierte en toda la siguiente generacion.

Seleccion por estado estacionario: la descendencia de los individuos seleccionados en cada

generacion vuelven al acervo genético preexistente, reemplazando a algunos de los miembros
menos aptos de la siguiente generacion.

13
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Seleccion jerarquica: los individuos atraviesan multiples rondas de seleccion en cada
generacion. Las evaluaciones de los primeros niveles son mas rapidas y menos discriminatorias,
mientras que los que sobreviven hasta niveles mas altos son evaluados mas rigurosamente.

Ademas en estos algoritmos matematicos utilizan diferentes métodos de cambio entre los cuales
tenemos tres: seleccion, cruce y mutacion, los cuales consisten en:

Seleccion: es el mecanismo por el cual las soluciones mas proximas al optimo tienen mayor
probabilidad de sobrevivir y ser elegidos para reproducirse.

Después de la seleccion de los mas aptos deben ser alterados aleatoriamente para mejorar su
aptitud en la proxima generacion. Este proceso se logra mediante dos estrategias basicas. La
primera es la mutacion.

Mutacion: La mutacion al igual que en los seres vivos cambia un gen por otro, una mutacion en
un Algoritmo Genético también causa pequefias alteraciones en puntos concretos del codigo de
un individuo.

Cruzamiento: El segundo método se llama cruzamiento, e implica elegir a dos individuos para
que intercambien segmentos de su codigo, produciendo una '‘descendencia" artificial cuyos
individuos son combinaciones de sus padres. Este proceso realiza la recombinacion de la misma
forma que se realiza en los cromosomas durante la reproduccion sexual. Entre las formas
comunes de cruzamiento tenemos el cruzamiento en un punto, el cual consiste en un intercambio
en un punto aleatorio del genoma de los dos individuos, y uno de los individuos contribuye con
todo su codigo anterior a ese punto y el otro individuo contribuye todo su codigo a partir de ese
punto para producir una descendencia. También tenemos el cruzamiento uniforme, el cual
consiste en que la posicion del valor del genoma dado de la descendencia corresponde con el
valor en esa posicion del genoma de uno de los progenitores o al valor en esa posicion del
genoma del otro progenitor, elegido con un 50% de probabilidad.

1.7- Sistemas Expertos.

Los sistemas expertos tradicionales intentan reproducir el razonamiento humano de forma
simbolica. Es un programa de aplicacion informatica que toma decisiones o resuelve problemas
de un campo determinado, como sistemas de produccion, las finanzas o la medicina, utilizando
los conocimientos y las reglas analiticas definidas por los expertos en dicho campo.

Dichos expertos le dan soluciones a los problemas utilizando una combinacién de conocimientos
basados en hechos y en su capacidad de razonamiento. En los sistemas expertos, estos dos
factores basicos estan contenidos en componentes separados, pero relacionados: una base de
conocimientos y una maquina de deduccidon, o de inferencia. La base de conocimientos
proporciona hechos objetivos y reglas sobre el tema, mientras que la maquina de deduccion
proporciona la capacidad de razonamiento que le permiten al sistema experto extraer
conclusiones. [92]
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Estos sistemas facilitan el uso de herramientas adicionales en forma de interfaces de usuario y
mecanismos de explicacion. Las interfaces de usuario, le permiten al usuario desarrollar
consultas, proporcionar informacion e interactuar de variadas formas con el sistema.

1.8 - Ldgica Difusa.

Es un método de proceder similar al razonamiento humano. Estos sistemas de 16gica difusa son
una mejora a los sistemas experto tradicionales, en el sentido de que permiten utilizar lenguaje
humano razonando de forma similar a los seres humanos. [91]

1.9 - Recocido Simulado.

Este método toma su nombre del proceso industrial en el que un material se calienta por encima
de su punto de fusion y luego se enfria gradualmente para eliminar defectos en su estructura
cristalina, produciendo una red cristalina mas estable y regular.

En el recocido simulado, como en los Algoritmos Genéticos, existe una funcion de aptitud que
define un paisaje adaptativo; en lugar de una poblacion de candidatas como en los Algoritmos
Gen¢éticos (AG), solo existe una solucion candidata. El recocido simulado también afiade el
concepto de '‘temperatura”, una cantidad numérica global que disminuye gradualmente en el
tiempo. En cada paso del algoritmo, la solucién muta

Después, la aptitud de la nueva solucion se compara con la aptitud de la solucion anterior; si es
mayor, se conserva la nueva solucion. En caso contrario, el algoritmo toma la decision de
conservarla o descartarla en base a la temperatura. Si la temperatura es alta, como lo es al
principio, puede conservarse incluso cambios que causan cambios significativos en la aptitud, y
se utilizan como base para la siguiente ronda del algoritmo. Pero al disminuir la temperatura, el
algoritmo se hace mas propenso a aceptar nada mas los cambios que aumentan la aptitud. Al
finalizar la temperatura alcanza el cero y el sistema se "‘congela"; cualquiera que sea la
configuracion que exista en ese punto se convierte en la solucion. [54]

1.10 - Colonia de hormigas.

El sistema de Optimizacion de colonia de hormigas (ant colony optimization o ACO) el cual esta
inspirado en el rastro y seguimiento de feromonas realizado por las hormigas como medio de
comunicacion. Los caminos de feromonas sirven como informacion distribuida que las hormigas
usan en forma probabilistica para construir soluciones a un problema y que las hormigas adaptan
para reflejar su experiencia. [55]

Resulta realmente interesante analizar como las hormigas buscan su alimento y logran establecer
el camino mas corto para luego regresar a su nido. Para esto, al moverse una hormiga, deposita
una sustancia quimica denominada feromona como una sefial odorifera para que las demas
puedan seguirla. Las feromonas son un sistema indirecto de comunicacién quimica entre
animales de una misma especie, que transmiten informacion acerca del estado fisioldgico,
reproductivo y social, asi como la edad, el sexo y el parentesco del animal emisor, las cuales son
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recibidas en el sistema olfativo del animal receptor, quien interpreta esas sefiales, jugando un
papel importante en la organizacion y la supervivencia de muchas especies. [52]

Las primeras hormigas que son la que realizan el primer camino no saben a ciencia cierta el lugar
hacia donde van toman el camino mas largo pero las que le siguen son capaces de tomar caminos
mas cortos y entonces la mayoria de las hormigas toman ese ultimo camino aumentando la
concentracion de feromonas. Considerando que la evaporacion de la sustancia quimica hace que
los caminos menos transitados sean cada vez menos deseables y la realimentacion positiva en el
camino con mas feromonas, resulta claro que al cabo de un tiempo casi todas las hormigas
transiten por el camino mas corto.

1.11 - Optimizacion mediante colonia de hormigas (ACO)

Es una estrategia de construccion, donde la solucion se forma probabilistica consiste en anadir
componentes de soluciones parciales considerando:

v Heuristicas para resolver el problema particular
v Trazas de feromona.

Este método consiste en simular computacionalmente la comunicacién indirecta que utilizan las
hormigas para establecer el camino mds corto, guardando la informacion aprendida en una matriz
de feromonas.

En la Optimizacion de este método se construyen soluciones moviéndose en un grafico de
construccion, donde los vértices son componentes del problema y los arcos conexiones entre
estos componentes. Para construir una solucidn siguen cierta politica dada por las restricciones
del problema. Al anadir un componente en una solucion parcial, puede actualizar la cantidad de
feromona (on-line step-by-step pheromone trail). También al llegar a una soluciéon completa,
puede ver todos los pasos que se siguieron y también actualizar los niveles de feromona del
camino (online delayed pheromone update). Esta herramienta contiene dos procedimientos
adicionales entre los que encontramos:

La Evaporacion (pheromone trail evaporation): Este proceso define como decrecer la
cantidad de feromona en el tiempo.

Los Demonios (daemon actions): Acciones de tipo demonio que usan para acciones
centrales/globales que no pueden lograrse con las hormigas individuales.

El algoritmo utiliza agentes muy simples (Ilamados hormigas) que deben establecer el camino
mas corto para visitar todas las ciudades del problema una sola vez y regresar a la ciudad origen,
para lo cual utilizan la informaciéon acumulada en una matriz de feromonas [48]. En resumen, el
algoritmo del Sistema de Colonia (ACS) se inicia ubicando m hormigas en m ciudades de

acuerdo a una regla de inicializacion. Cada hormiga construye su propio viaje, eligiendo la
proxima ciudad a visitar Mientras construyen su viaje, las hormigas actualizan feromonas al
moverse de la ciudad i a la ciudad j. Cuando todas las hormigas volvieron a su ciudad de origen,
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se calcula la mejor distancia hallada durante el ciclo, y nuevamente se realiza una actualizacion
de las feromonas, esta vez teniendo en cuenta, solo la mejor solucion global L, . El proceso se

repite iterativamente hasta que se cumpla algun criterio de parada.

1.12.-Planeacion y programacion de procesos de embutido de chapas mediante
herramientas numéricas (CAPP).

El objetivo central de la planeacion de procesos de manufactura es alcanzar una elevada
eficiencia econdmica de la produccion a través de la optimizacion de las etapas del proceso,
procedimientos y parametros. Por otra parte, la influencia de las plataformas CAD/CAM en las
empresas de mecanizado para la industria minera, ha tenido una amplia repercusion
principalmente en los departamentos de disefio, donde el empleo de paquetes profesionales de
dibujo y simulacion ha jugado un papel fundamental en el aumento de la productividad y calidad
del producto final. Sin embargo, la aplicacion de herramientas CAD/CAPP/CAM para el corte de
piezas en chapas en las empresas de mecanizado, ain marcha a pasos muy lentos (Xie & Zhang
2008), siendo la experiencia y la habilidad de los tecnologos la tnica via para la busqueda de
soluciones de distribucion piezas y ahorro de material de la chapa.

Diversas investigaciones han estado dirigidas al desarrollo de sistemas CAPP con el empleo de
diferentes metodologias y estrategias. Las formas tradicionales de los sistemas CAPP son: el
devariante y el de generacion (Nikos, 1995). Sin embargo, la mayoria de los sistemas CAPP que
se emplean en el dmbito industrial son los sistemas hibridos (variante-generativo) surgidos a
partir de la integracion de las formas tradicionales (Sipper and Bulfin, 1998).

Nuevos enfoques a los sistemas CAPP han sido estudiados en las Gltimas dos décadas. Estos se
fundamentan sobre técnicas de modelacion geométrica, como la planificacion de procesos basada
en caracteristicas (feature-based process planning), la planificacion de procesos basada en el
modelo (solid model-based process), la planificacion de procesos basada en tablas de
caracteristicas interactivas (interactive and feature blackboard-based), y la planificacion de
procesos orientada a objetos (Ahmad, 2001).

Actualmente técnicas de Inteligencia Artificial (Al), Algoritmos Genéticos, Redes Neuronales y
Légica Difusa, se emplean ampliamente en los sistemas CAPP (Dereli and Filiz, 1999). De igual
manera los Sistemas Expertos (ES), considerados como una herramienta de Al, constituyen la
base para varios sistemas CAPP (Chang, 1990; Younis and Wahab, 1997; Wong et al., 2009).
Sin embargo, los sistemas expertos autdbnomos resultan de dificil extension e inflexibles para las
aplicaciones practicas en la industria. Estas aproximaciones de Al poseen sus desventajas, sobre
todo en un ambiente colaborativo para el desarrollo del producto.

La planeacion de procesos asistida por la computacion (CAPP) y el disefio de herramientas han
evolucionado como una de las herramientas de ingenieria mas importante en el conformado de
chapas. Este desarrollo ha estado intimamente relacionado con la rapida evolucion y el
perfeccionamiento de las técnicas de modelacion por elementos finitos. En las actividades de
ingenieria asistidas por la computacion (CAE) en el embutido de chapas para predecir, por
ejemplo, la formabilidad del material, tipos y secuencia de las operaciones y sus parametros,
diseiio de la herramienta de conformar, etc.; existen dos tendencias principales, una de ellas esta
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relacionada con la planeacion de procesos basada en el conocimiento, la otra tendencia es la
planeacion de procesos basada en la simulacion. La tendencia actual del desarrollo es la
integracion de estas dos actividades en sistemas basados en la simulacién y el conocimiento
(KSBS), con fuerte vinculo con los sistemas comerciales CAD y de elementos finitos.

1.13.- Analisis de las experiencias en la utilizacion de herramientas numéricas en los
procesos de estirado de chapas

Como resultado de una revision bibliografica con respecto a la utilizacion de las herramientas
numéricas en los procesos de estirado de chapas se pueden ver algunos resultados obtenidos en
este tipo de proceso.

Diferentes investigadores como Blumel [42,62] y Doolan [96,85] examinaron los procesos de
conformado de chapas a partir de examinar la geometria del producto terminado. Con la
utilizacion después del método inverso se puede realizar una solucioén de lo antes expuesto ya
que este modelo provee una relacion entre los parametros del proceso tanto de los productos
terminados como del material inicial. El modelo inverso ha sido un acercamiento al disefio
probable del dado usando un reiterativo acercamiento a la optimizacion del uso de la chapa a
partir del Método de Elemento Finito. Utilizando un método de Inteligencia Artificial y haciendo
uso de este método inverso se pueden obtener los mejores modos para conocer la variacion de los
componentes del proceso de conformado mediante el modelo de distribucion de puntos. [91]

Se realizaron una serie de experimentos para investigar el proceso de plegado del canal del sifon
donde los espacios deformes estaban sujetos a recuperacion elastica Se realizo un modelo de tres
factores y de tres niveles factoriales y se experimenta con cuatro repeticiones, en este proceso de
normalizacion del canal a flexion para crear un conjunto de canales. Los tres factores elegidos
fueron los principales parametros controlables del canal de plegado, es decir, fuerza titular en
blanco, radio del dador y la brecha de la herramienta.

Para la realizacion de este experimento se realiza un modelo de distribucion de puntos en el cual
se compara la variacioén de los puntos sobre la frontera de forma mediante la comparacion de la
coordenada de cada punto con respecto a la coordenada de cualquier otro punto en cada forma y
con estos datos se realiza una matriz de covarianza. Después de establecido el modelo de
distribucién de puntos se procede a la realizacion de un modelo inverso donde a partir de
pardmetros deseados finales se pueden obtener los pardmetros iniciales realizando una matriz
inversa pero hay casos que el modelo hacia adelante es dificil asi que a la inversa en ese caso se
puede utilizar un PDM conjunto donde se puede determinar la relacion entre la variacion de
forma y los parametros del proceso, donde esta relacion puede ser de forma discreta o continua.
El caso discreto utiliza técnicas de clasificacion de cationes donde se asignan vectores para un
cierto parametro del proceso mientras que en el caso continuo se aplican técnicas de regresion
para crear una funcion donde al vector se le asignan niveles de valores reales de los parametros
del proceso. Para la realizacion de este método hay que seguir tres paso el primero es el disefio
del experimento donde se utiliza el método para determinar la variacion de los parametros del
proceso necesarios para determinar las mayores variaciones de forma en el proceso de
fabricacion. El segundo paso es un andlisis de partes del conjunto de labores por el PDM, que
devuelve la mayor variacién de forma en cada parte de forma vectorial. El Gltimo paso consiste
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en relacionar la lista de niveles de los pardmetros del proceso con los vectores de los modos de
variacion de la forma.

Los modelos inversos se crean utilizando un cation en virtud de aprendizaje supervisado, cuando
la forma de variaciones de los canales esta relacionada con los niveles del pardmetro de
configuracion que formaban cada canal. Por lo tanto un tipo de clasificacion debe ser elegida
para desarrollar la relacion entre las variaciones de forma y los parametros del proceso. Hay
varios tipos de esas clasificaciones que se podrian utilizar: estadisticamente basados en reglas,
arboles de decision o de las redes neuronales entre otros [5]

Se desarrolla una metodologia para la creaciéon de un modelo inverso sin necesidad de utilizar el
material en el proceso. Al usar esta estadistica empirica de la modelacion inversa da un enfoque
de los principales modos de variacion del proceso que pueden ser detectados. La precision de los
modelos inversos creados para el canal estaban todos los pardmetro por encima del 90 por ciento,
excepto para la brecha de la herramienta Generalizando el enfoque del modelo inverso basado en
PDM proporcionard un modelo razonable en la mayoria de los casos en la forma de los procesos
de fabricacion. Por otra parte, este modelo permite un mayor desarrollo en el control de los
pardmetros del proceso automatizado inteligente dentro del conformado de chapas metalicas,
proporcionando un mecanismo que puede reconocer cuan lejos los pardmetros actuales de
creacion de las configuraciones Optimas pueden llegar para producir las formas geométricas
deseadas. Ademas, en este punto el papel de las coordenadas es solo utilizado en un enfoque
PDM tradicionales. Esto podria extenderse a un planteamiento general de los componentes
principales que también podria incluir la tension y otra informacion de cada punto, si la
informacion est4 disponible.

La identificacidon de los parametros de un proceso mediante Inteligencia Artificial, es un nuevo
método que identifica las propiedades del material y las condiciones de la lubricacion en el
proceso de estirado de chapas anisotrépico donde propone y aplica el control de adaptacion de la
fuerza de sujecion (BHF). El método se basa en un modelo de combinaciéon de la red neuronal
artificial (ANN) y la teoria elastoplastica. Los resultados experimentales muestran que la
inteligencia artificial (IA) del sistema de control puede abarcar una amplia gama de materiales y
parametros influyentes, tales como la friccion y la temperatura ambiente de forma automatica.
Principio de control de procesos de embuticion profunda basada en el modelo de la teoria
pléstica El principio del control adaptativo BHF. La etapa inicial consiste en la identificacion de
las propiedades del material y herramientas entre la fractura y el limite de arrugas BHF curvas
que se calculan mediante el empleo de las propiedades del material identificado y sobre la base
de la teoria elemental elastoplastica. Identificacion de la influenza de propiedades del material y
la fuerza de sujecidon en el algoritmo de control adaptativo. Para el control del proceso de
adaptacion de embuticion profunda, es necesario identificar las propiedades del material y la
condicion de la lubricacion durante el proceso.

La filosofia principal detras de los algoritmos genéticos es optimizacioén basada en los principios
evolutivos de cromosomas naturales, es decir, seleccion, cria cruzada, y mutacion de poblaciones
de parametros de acuerdo con el principio de Darwin “la supervivencia del mas sano” la teoria.
Como un primer paso, la probabilidad de seleccion se usa para la reproduccion. Se usan los
operadores cortandose para el intercambio y repitiéndose la combinaciéon de los datos iniciales y
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la mutacién operadores que modifican la informacion resultante para combinar las soluciones
separadas. Los algoritmos genéticos fueron considerados originalmente s6lo una herramienta
investigadora conveniente para los propositos académicos. Sin embargo, ellos proporcionaron las
soluciones utiles rapidamente a una gama amplia de problemas en la industria y mas aun
pretenciosamente-ellos son facilmente corregido de acuerdo con los problemas a resolver y las
restricciones acompafiantes. El tnico obstaculo al uso de los algoritmos genéticos es la barrera
mental de ponerse comodo con la artificialidad de codificar los problemas de optimizacién en la
informacion genética. Los algoritmos genéticos tienen el gran potencial y ya estdn usandose
ampliamente para perfeccionar los procesos de la produccion y planear y manejar las plantas
metalurgicas. Hay dos procesos en cualquier problema de optimizacion basado en los algoritmos
genéticos. Primero es necesario construir un juego de algoritmos genéticos. Entonces se realizan
las pruebas ejemplares y una evaluacion del hecho. Las condiciones del limite son determinadas
por los pardmetros del ser del proceso estudiado. La estructura de los archivos principales de la
fabrica de datos de la produccion se analiza para formular un problema de optimizacion para
lograr la meta principal. También se conciben las posibles alternativas. El algoritmo genético usa
un cierto archivo inicial para representar los datos de la produccion. Si el modelo con las
restricciones tiene que ser usado para adaptar las condiciones del archivo preliminar de esa
produccion real, entonces nosotros volvemos al juego de algoritmos genéticos. Si la
correspondencia de la funcidn esta satisfecha, obtenemos la solucion al problema. En la segunda
generacion, el juego de algoritmos genéticos es analizar la primera poblacion del parametro y
crear una nueva lista de pardmetros mientras continuamos buscando el requisito de las
mutaciones hasta la variante final que satisfacen la funcién de la correspondencia o el tiempo de
funcionamiento del algoritmo especificado por el usuario es exhausto. Este tipo de sistema, junto
con los instrumentos Siemens-construidos y los algoritmos genéticos, ha sido introducido a
Megasteel (en Malasia), Zhuijang (China), el Thyssen Krupp Stahl (Alemania), y otras fabricas.

Los Sistemas del Mando neural-difusos. El problema principal encontrado con el uso de
rendimiento de la logica difusa es que una adecuada funcidn estatal a veces no puede garantizar
el funcionamiento requerido del sistema, mientras las reglas difusas usadas para el sistema es
grandemente basada en la experiencia del disefiador. Es necesario crear una simbiosis con las
redes neurales en el orden para adaptar la funcion estatal y las reglas a las condiciones reales de
funcionamiento. También, en las puras aplicaciones, los pasos de las redes es la sinapsis de los
sitios donde las neuronas actuan reciprocamente entre si deben sufrir a veces convergencia u
optimizacion.

Los resultados que se obtienen son significativamente buenos si los pasos estan difusados. La
industria emplea la combinacion neural con las variantes difusas de sistemas de control.

Un sistema de control adaptable se basé en una red neural con los eslabones en serie entre las
neuronas y un producto difuso (inteligencia artificial-AFC) fue probado para mejorar la

produccion de tiras conformadas en frio y la calidad del producto acabado.

La operacion de laminacion se considerd6 como un complejo no linear del proceso con los
defectos intrinseco a los modelos lineales tradicionales de control.
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Los resultados del modelo mostraron que el sistema de AFC lo realiza bastante bien y puede
usarse para mejorar la calidad de los productos laminados terminados y aumenta la productividad
de molinos de laminacion [9].

El proceso de hacer las tiras o cortarlas es muy compleja y no linear con respecto a los
pardmetros a controlar. Es dificil de construir un sistema multivariate suficientemente exacto
para este modelo matematico que caracterice este proceso. Siguiendo las caracteristicas
especiales del proceso para controlar el cambio automaticamente en el espesor del producto del
semiproducto se desarrollo un invento de un sistema de redes neuronales y un procedimiento del
control difuso que emplean a un director codificando difuso. Los resultados de pruebas del
modelo bajo las condiciones de la fabrica mostraron que una red neural con un sistema de control
difuso es factible para la aplicacion dada y se permite el lujo de control mas exacto del proceso
que otros, tradicionales métodos [38].

Los célculos genéticos son eficaces para la optimizacion de multivariantes en casos en que la
optimizacion no pueda lograrse por los métodos normales. El uso de términos lingiiisticos en el
formulario de las listas de fabricacion de las variables nominales es posible usar las técnicas
datos-codificando difusos [56]. Codificando las listas fabricadas es mas facil determinar el grado
de detalle necesario en la informacion, hace posible buscar las soluciones usando modelos
basados en los algoritmos genéticos, y permite un célculo eficaz de funciones de
correspondencia. La conducta de los algoritmos genéticos es basado en “el uso de estudios” el
rango se mantiene durante el ciclo genético. Los resultados difusos garantizan la adaptacion de
algoritmos genéticos e influye en esta relacion de tal manera que previene una convergencia
prematura. Puede usarse el apoyo inteligente en una fabrica para llenar las 6rdenes eficazmente
de los compradores de los productos de la fabrica para diferentes tipos de equipo. El sistema de
apoyo de producto construyd para un laminador de tira ancha para Voest Alpine (Austria) con el
uso de las redes neuronales para dar una descripcion mas exacta de la operacion del metal-
conformado y superan las capacidades de los modelos matematicos ordinarios. En este caso, se
usaron los algoritmos genéticos para adaptar al modelo dptimamente a los clientes [69].

La Informatica Suave hibrida. Los ejemplos siguientes ilustran cémo la informatica suave
modela el sinergismo (la congruencia) con los modelos matematicos normales para lograr los
resultados posibles mas buenos.

Un mando flotante difusado-adaptable (asegura la regeneracion flexible continua) puede
controlar la accion derivativa del control y puede usarse para controlar la temperatura de un rollo
enrollandose. De acuerdo con las desviaciones de temperatura que toman en el lugar y la norma
prescrita para este parametro, un mismo PID difusado -adaptable (Proporciona el derivado
integro) el control puede hacerse con una capacidad de razonamiento difuso que asegura que
todos los cambios causados por un cambio en los parametros estatales del proceso permaneceran
dentro de un rango estrecho de valores [93].

El método desarrollado por Pawelski, Escofine, fue disefiado para cortar la tira y enrollarse con
la tolerancia para las propiedades del metal. Pueden calcularse la carga y la deformacion para
cada tira usando un acercamiento analitico basado en el modelo suave Ford-Ellis y la formula de
Hitchcock para determinar el radio deformado del rollo. Los efectos de doblar, cortar, y aplanar
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son calculados con el uso de coeficientes de influencia. El programa se corre repetidamente. Una
cantidad grande de tiempo se necesita para calcular la matriz de coeficientes de influencia para la
operacion de aplanamiento. El programa se mejora reemplazando las entradas del modelo por
una red neuronal especializada que funciona como un compafiero igual con los resultados
existentes en el modelo matematico completo. La red neural también puede entrenarse en la
direccion opuesta que hace posible invertir la matriz de aplanamiento rapidamente. El ultimo es
muy importante para tiendas de metales laminados que usan dos laminadores. EI modelo
combinado es mds exacto, este no es mas largo que una “caja negra.” En cambio, es basado en
las redes neurales y puede adaptarse al control interactivo del proceso en la produccion. El dato
se analiza considerablemente mas rapidamente desde el paso de aplanamiento en el calculo con
una suma polindmica que reemplaza la funcion de activacion sin corresponder a la pérdida de
exactitud.

1.14.- Conclusiones parciales

v En el presente capitulo se puede observar como las herramientas de Inteligencia Artificial
son muy variadas las cuales son de aplicacion muy practica para cualquier tipo de
proceso si estas se realizan de forma adecuada introduciéndoles los datos necesarios.

v Se aprecia el amplio sistema de razonamiento con que cuentan estas herramientas las
cuales pueden determinar las soluciones mas precisas para cualquier tipo de problema y
con una planeacion asistida por computadora se pueden realizar cualquier pieza por
conformacion reduciendo el costo de produccion y establecer los pasos necesarios para
dicha pieza aumentando la eficiencia del proceso.

v" Estos sistemas se pueden aplicar practicamente en la produccion pues con ellos se pueden
desarrollar disefios eficientes de cualquier producto con una calidad impresionante, con
una gran flexibilidad para darle solucion a cualquier problema.

v' También se desarrolla una buena disertacion en cuanto al significado de las herramientas
de Inteligencia Artificial y de la planeacion del proceso asistida por computadora asi
como las caracteristicas de las mismas, con el uso de estas herramientas matematicas
principalmente en los procesos de embutido profundo en nuestras empresas cubana se
pueden elaborar piezas con la calidad suficiente para competir en el mercado y disminuir
los costos de produccion asi como el ahorro de materias primas pues la introduccion de
las mismas le facilitan el trabajo a los disefiadores y con su flexibilidad le pueden dar
solucion a problemas que han habido en nuestras empresas mecanicas y asi optimizar la
produccion de piezas de repuestos y utensilios entre otras piezas que se pueden hacer por
conformado para mejorar el nivel de vida de las personas.
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2.- La planeacion y programacion de procesos en el conformado de chapas

Los procesos de conformacion de chapas metalicas representan un grupo significativo de
procesos de manufactura de piezas para diferentes aplicaciones. Dentro de estos, los procesos de
embutido de chapas incluyen un amplio rango de operaciones y de condiciones de fluencia en la
que predominan esfuerzos de tension/comprension. Los resultados finales del proceso dependen
de una gran cantidad de parametros interrelacionados y sobre todo, es decisiva la experiencia y
el conocimiento del disefiador. La planeacion de procesos asistida por la computacion (CAPP) y
el disefio de herramientas han evolucionado como una de las herramientas de ingenieria mas
importante en el conformado de chapas. Este desarrollo ha estado intimamente relacionado con
la rapida evolucién y el perfeccionamiento de las técnicas de modelacion por elementos finitos.
En las actividades de ingenieria asistidas por la computacion (CAE) en el embutido de chapas
para predecir, por ejemplo, la formabilidad del material, tipos y secuencia de las operaciones y
sus parametros, disefio de la herramienta de conformar, etc.; existen dos tendencias principales,
una de ellas esta relacionada con la planeacion de procesos basada en el conocimiento, la otra
tendencia es la planeacion de procesos basada en la simulacion. La tendencia actual del
desarrollo es la integracion de estas dos actividades en sistemas basados en la simulacion y el
conocimiento (KSBS), con fuerte vinculo con los sistemas comerciales CAD y de elementos
finitos. En este capitulo se realizard una propuesta de una planeacién de proceso asistida por
computadora [86,85]].

La figura 2.1 muestra el analisis general previsto para el desarrollo del capitulo y la interrelacion
entre sus elementos.

Metodologha propuestl JCiaE Propuesta de una planeacion asistida

planeacion y programacion de procesos por computadora para la

de embutido de chapas mediante conformacion de un fregadero que se
herramientas numéricas elabora en la empresa EINPUD
Pasos generales que se deben tener en Pasos especificos, datos y formulas
una planeacion de proceso asistida por que se deben utilizar parala
computadora elaboracion de dicha pieza

v

Resultado de la simulacion del fregadero mediante métodos de elementos finitos

Figura # 2.1: Esquema de la estructuracion del Capitulo I1.
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En la figura 2.1 se consideran:

1. Dar a conocer una metodologia de una planeacioén de procesos asistida por computadora
donde se dan algunos aspectos generales de los pasos a tener en cuenta en dicha
planeacion.

2. Establecer una propuesta de una planeacion asistida por computadora en la conformacion
de un fregadero que se elabora en la EINPUD, dando los pasos especificos a tener en
cuenta asi como datos y formulas a tener en cuenta en este proceso.

3. Obtener diferentes resultados mediante la simulacion por Métodos de Elementos Finitos
del fregadero en cuestion.

2.1- Metodologia propuesta para la planeacion y programacion de procesos de embutido de
chapas mediante herramientas numéricas.

Representacion esquematica de algunos parametros que se deben tener en cuenta durante la
planeacion de procesos para el conformado de una pieza para obtener una buena calidad al
finalizar dicho proceso.

La planeacion tradicional de los procesos de embutido incluye la secuencia lineal de pasos que
se ofrecen en la figura # 2.2

Anilisis geométrico de la
pieza <1 i

i 1 B i
Calculo de los parametros f | &1 e
de ordenamiento _:__:':'c'.- L1 L L B

L |-

Cilculo de los elementos )
activos de la herramienta )

!

Diseiio conjunto superior e
inferior de la herramienta

Ll

Elaboracién de los planos
tecnologicos

1

Ensamble y ajuste

Figura # 2.2: Planeacion convencional de un proceso de embutido de chapas
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Paso 1. Descripcion del proceso. (Inicio)

o e

Caracterizacion del material

Analisis geométrico de la pieza (Planos de la pieza )

Determinacion del didmetro equivalente y la altura permisible en funcion del diametro
equivalente.

Célculo de los parametros activos de la herramienta ( Radio de redondeo de la matriz y del
punzon, el juego de embuticion)

Disefio conjuntos superior e inferior de la herramienta (plano del troquel)

Establecer las relaciones cinematicas del proceso ( velocidad de conformacion, relacion de
deformaciones, entre la parte deformada y la parte no deformada

Establecer los limites de conformabilidad del material, o sea, determinar si es posible ejecutar la
operacion de conformacion sin causar algun defecto de superficie o interno en el material.

Prever la fuerza y las tensiones necesarias para ejecutar la operacion de conformacion.
Considerar la influencia del endurecimiento por deformacion, la relaciéon de embuticion, tipo de
lubricante empleado.

Paso 2. Simulacion del proceso de embutido de chapas empleando el método de elementos

.

finitos (MEF)
Definir las variables de entrada con las que se trabajard, forma geométrica, material, parametros
del proceso, diagrama limite de conformado
Establecer las condiciones de frontera para cada uno de esos parametros
Definir las variables de salida que interesan

Disefar la simulacion para determinar el efecto de la variacion de las variables de entrada sobre
los indicadores de eficiencia.

Validacion del MEF

Paso 3. Seleccionar de forma apropiada una herramienta de inteligencia artificial para

modelar el efecto de las variables de entrada sobre los indicadores de eficiencia.

Ejemplos de variables para la optimizacion

Ejemplo de parametros para la creacion
del algoritmo genético

Didmetro equivalente del semiproducto Tipo de reproduccion
Diametro equivalente final en la pieza Tipo de seleccion

Radio interior en la pieza Elitismo

Coeficiente friccion Probabilidad de mutacion
Radio matriz Probabilidad de reproduccion
Radio punzon Probabilidad de seleccion

Coeficiente para el célculo fuerza
prensa chapas

Juego de embutido

Tabla # 2.1: Ejemplos de variables a optimizar en el embutido de chapas (izquierda) y parametros

para la creacion de un algoritmo genético
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Paso 4. Modelar la herramienta de |1A para cada indicador de eficiencia seleccionado

Paso 5. Comparar los resultados de la optimizacion de los diferentes algoritmos
utilizados.

2.2.- Propuesta de una planeacion de proceso asistida por computadora para el conformado de
un fregadero

Inicio de la planeacion de proceso
Caracterizacion del material AISI 304 DDQ
Categoria: Acero

Clase: Acero inoxidable

Tipo: Austenitico

Composicion
C S Si Mn Cr Ni Mo \Y Cu
0.040 0.003 0.19 1.11 17.67 9.01 0.28 0.08 0.26

Tabla # 2.2: Composicion quimica (%) del acero AIS1304 DDQ

Acero Rpo2”’(MPa) | R (MPa) HV 0.5 r n

304DDQ(2B) | 252 582 174 0.906 0.244

Tabla # 2.3: Propiedades Mecénicas e indices de deformabilidad
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2.3- Anédlisis geométrico de la pieza

En esta parte se da una representacion de la pieza en los anexos (en la figuras# 1 y figura# 2) se dan
las dimensiones mas claras de la misma

N (™

Figura # 2.3: Representacion del fregadero
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2.4- Determinacion del didmetro equivalente y la altura permisible a partir del diametro

equivalente.
Flosal fuerza total de embutido N
F,, fuerza maxima de rotura de la chapa N
F, fuerza normal en el prensachapas N
P fuerza del prensachapas sobre la matriz N
Agrr area del recipiente rectangular mm’
Kiin valor medio de las tensiones MPa
Ry, tension maxima del material de la chapa MPa
D, didmetro equivalente mm
d, diametro medio equivalente de la pieza embutida mm
U coeficiente de friccion adimensional
T'm radio de la matriz mm
p radio del punzén mm
So espesor inicial en la chapa mm
S espesor instantdneo de la chapa mm
S relacion de embuticion adimensional
Bo inverso de la relacién de embutido adimensional
01LO2P3 deformaciones principales en la pieza embutida adimensional
(P ey ) altura permisible de la copa cilindrica en funcion del didmetro | mm
equivalente
Aee area de la copa cilindrica mm’
App area del recipiente rectangular mm”®
(P ey ) altura permisible del recipiente rectangular mm
:9 Velocidad de conformacion
c Largo del flanco del fregadero mm
f Ancho del flanco del fregadero mm

Tabla # 2.4: Simbologia de las variables a tener en cuenta en las diferentes formulas utilizadas.

Concepto de diametro equivalente

Las limitaciones para el calculo de los pardmetros del proceso de embutido de las formas no
circulares pueden superarse empleando la teoria cldsica desarrollada para las formas
circulares utilizando el concepto de diametro equivalente. Con la finalidad de emplear la
teoria desarrollada para el embutido de las formas circulares, en el desarrollo de las formas
rectangulares se introduce un nuevo concepto llamado “didmetro equivalente”, siendo este el
didmetro del blanco circular cuya area es igual al area del blanco o silueta rectangular, es
decir, de acuerdo a la figura # 2.4:
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D,

+ » A
¥
B
»

Figura # 2.4: Silueta o blanco a embutir circular y rectangular.

A

Area del blanco circular:

B nDe’
4

Ac (1)

Area del blanco rectangular:
A, =A4B (2)

Igualando ambas areas 4. = A4, se obtiene el diametro equivalente “D,”

D,= 2\/’4—7 3)
T

La altura 4 de de una copa cilindrica con un diametro medio de la copa d (ver figura # 2.5)

(p*-a?)
4d

h= 4)

h

(1)
N

Figura # 2.5: Parametros geométricos de una parte cilindrica embutida a partir de un
disco 4 =altura de la pieza, 4 = diametro medio de la pieza.
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En donde D es el didmetro de la silueta o blanco a embutir. Por otra parte, aplicando el
concepto de capacidad de embuticion en la primera operaciéon para piezas cilindricas e
incorporando la ecuacidn (2) [28,29], tenemos:

D D,

d d

e

)

Considerando que el maximo porcentaje de reduccion 100(1—d/D) que se obtiene en la

practica para una sola operacion de embutido, es de 50% bajo condiciones Optimas del
herramental y material de la ldmina involucrado, entonces:

de
D

e

100(1—%) =100(1- =) =50% (6)

Resolviendo para d, :

d =0.5D, = ‘/Q (7)
T

Sustituyendo (7) en la ecuacion (4) se obtiene la expresion de la altura permisible de la copa
cilindrica en funcién del diametro equivalente:

D, —(0.5D,) | 3 3 [4B
h — e e
( perm.)C |: } 8 4 T

=D ==_|=—=
40.5D,) ‘ ®)

Por otra parte considerando que en teoria, durante el proceso de embutido se cambia la
forma no el volumen del material, es decir, es un proceso a volumen constante, entonces el
volumen de la copa es igual al del recipiente rectangular, por lo que también se puede
establecer:

Area de la copa cilindrica:

71_a12

ACC = ﬂa’e (hperm.)C + 4

)

Area del recipiente rectangular ver figura 4:

A =ab+(2a+2b)(h,,,, ), (10)

30



Capftulo 11: La Planeacién y programacién en el conformado de chapas.

Parametros geometricos:

‘TB

Largo

Ancho

Altura

Largo del flanco

Anchodel flanco
2010 O ESgUINg
2010 gel Tondo
adio del flanco

Espesor de la [Bmine

2 A A e S

——1.

>
]
|
N

h

SECCION A-A SECCION B-B

Figura # 2.6: parametros geométricos de una parte rectangular.

Donde (A, )c Y (h,,,)gson la altura permisible de la copa cilindrica y el recipiente

rectangular respectivamente.

Igualando (9 y 10) y despejando la altura permisible para el recipiente rectangular, (4,,, ),
se obtiene [53]:

2
ﬂde (hperm. )C + ﬂ.d% - ab
2a+b)

(P perm V& = (11)

Esta ecuacion es vélida cuando & << & ;5 << b
2.5- Célculo de los parametros activos de la herramienta
El radio de la matriz r,,,, depende del diametro de la pieza y de su espesor. En la literatura

aparecen recomendaciones para su determinacion. Kakandikar [42] ofrece una relacion
en la que el factor de 0.035, puede incrementarse hasta 0.08

r, =0.035[50+(D, —d, )5, (12)

El radio del punzoén r, nunca debe ser menor que el de la matriz. Se recomienda hacer el
radio del punzon mayor que el de la matriz en un factor de 3 a 5 veces.
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2.6- Disefio conjunto superior e inferior de la herramienta

& -
o
. ..."f' 178,83 e g | .l.:‘ns,sni e = LA
W NN | < g (=Y
ES o 13378 | I“’-————H———————ji
e 4gz5 - Ha =
e 250 -
- 220.“].515 |
135
25 | A i 1 __jgihw
VK EIE BN ? O T T
o o 'T[ Lo.ors ' i
17 o 1' 13 o
_ 4+, § B 15383 | a
{ = € 8 -
- I 1 | I -
15 q A ¥ g T TC_ :%E
E A T o, A8
R10 & 142
lmt:—.u' '\"I{J — = 17883 :
20 .| |, coaoanz o la—a 25_:;54 i
HELC. 5658 - -

EEL..

125

r

Figura # 2.7: Pastilla matriz derecha e izquierda que corresponde al largo del fregadero
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Figura # 2.8: Pastilla matriz izquierda y derecha que corresponde al ancho del fregadero
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Figura # 2.9: Pastilla prensa chapa izquierda y derecha del ancho del fregadero
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Figura # 2.10: Pastilla prensa chapa izquierda y derecha del largo del fregadero
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Figura # 2.11: Frenos laterales
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18
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Figura # 2.12: Electrodos de las pastillas
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Las dimensiones de los porta pastillas del troquel del fregadero se encuentran en los anexos (en las
figuras# 3, 4,5y 6)

2.7- Establecimiento de las relaciones cineméaticas del proceso
La velocidad de conformacion se puede determinar por:

*h
= P =constante (13)

La velocidad de conformacion depende del grado de conformacion el valor de esta es gp <0.1s™

2.8- Prever las fuerzas y las tensiones para ejecutar la operacion de conformacion

Una formula empirica para la determinacion de la fuerza total de embutido es la ofrecida por
Schaeffer [74] en la que se consideran la fuerza ideal, las fuerza de friccion (matriz/prensa
chapas y matriz/chapa) y la fuerza de retroceso elastico.

Fl= {A K, In 5} (14) Fuerza de embutido ideal

e

D=(0.77*3e+0.23)de =2.* c:;f C y f (ver figura # 2.6)

e

[ d d -1
F2=|2uF, e}{”.*y.*dg.*Pcp.*O.*ﬁ;

(15) Fuerza de apriete entre el prensa
D 2 S,

chapa y la region que ocupa.

F3= (e”2 - 1} *(F2+ Fl):l (16) Fuerza de apriete matriz chapa

F4=|mdsK :0} (17) Fuerza del retorno elastico

m

La fuerza de embutido total es la suma de las ecuaciones (14), (15), (16) y (17) por lo que se obtiene:

F

total

=Fl+F2+F3+F4 (18)

P, :o.oozs{wo -1)? +o.5%}?m (19)

So
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La fuerza maxima de embutido permitida en un proceso esta limitada por la carga que puede
ser transmitida a la chapa en las regiones mas peligrosas de la pieza embutida. Segin [74] esta
fuerza se puede calcular por

F_ =D, (20)

El espesor en cada instante del proceso de embutido, en relacion a las deformaciones, puede
expresarse por:

s=s5e%[—(1+ Blgy] = 5567 (21)

2.9- Considerar la influencia del endurecimiento por deformacion, la relacion de
embuticidn, lubricacion.

El endurecimiento por deformacion puede ocurrir tanto en caliente o en frio. El
endurecimiento en frio se relaciona con las direcciones de deslizamiento de los granos. El
proceso de deslizamiento comienza en los cristales con las direcciones mas favorable, luego
los préximos deben vencer tensiones extras en sus limites con otros granos que tienen otra
orientacion, hasta que se orientan para poderse deformar. Asi a medida que van quedando
cristales con direcciones de deslizamiento mas alejados de la optima, se van haciendo
necesarios valores mayores de tension para que ocurra el proceso. Este endurecimiento en frio
se puede eliminar por medio de un tratamiento térmico (recocido de recristalizacion). Esto se
debe a que la energia suministrada en forma de calor crea un aumento en la movilidad de los
atomos al aumentar su amplitud de oscilacion. Esta movilidad hace comenzar a partir de los
centros de recristalizacion, una nueva formacion de granos, repitiéndose el proceso descrito.
La nueva organizacion cristalina no presenta ya las condiciones anormales creadas por los
esfuerzos exteriores, obteniéndose las propiedades iniciales del material. El endurecimiento
en caliente aparece cuando la velocidad de conformaciéon es tal que no le da tiempo al
material a recristalizarse completamente.

Si el juego de embutido es calculable por la expresion
u, =5, + k105, (22)

donde K asume los valores de 0.07, para el acero; 0.02 para el aluminio y 0.04 para otros materiales
ferrosos

Para las aplicaciones generales, los lubricantes de uso comun son los aceites minerales,

soluciones de jabon y emulsiones para trabajo duro. Para aplicaciones mas dificiles se usan
recubrimientos, cera y lubricantes solidos.
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2.10- Simulacion del proceso de embutido de chapas empleando el método de elementos finitos
(MEF)

f. Definir las variables de entrada con las que se trabajara, forma geométrica, material,
parametros del proceso, diagrama limite de conformado

g. Establecer las condiciones de frontera para cada uno de esos parametros

h. Definir las variables de salida que interesan

Disefar la simulacion para determinar el efecto de la variacion de las variables de entrada

sobre los indicadores de eficiencia.

j. Validacion del MEF

— .

En esta parte solamente se tomaran los resultados de la simulacién que se ha realizado por la
corrida de un software conocido como ABAQUS entre las cuales tenemos las siguientes
variables: Esfuerzo(S), desplazamiento/velocidad/aceleracion (U), fuerza/reaccion (RF)

Figura # 2.13: Esfuerzo (S), Med. Principal Figura # 2.14: Desplazamiento/velocidad/
aceleracion (U)2

=
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Figura # 2.15: Fuerza/reaccion (RF). Magnitud Figura # 2.16: Esfuerzo (S) Presion
2.11- Conclusiones parciales

1. En este capitulo se dieron cumplimiento a los objetivos planteados pues se da una
metodologia general para la planeacién de procesos asistida por computadora asi
como una propuesta de la misma para la obtencion de un fregadero.

2. Realizando un analisis de formabilidad de la chapa y de la recuperacion elastica en el
material de la pieza, la determinacion de otras importantes informaciones tales como
la distribucion de la deformacion del espesor, distribucion de tensiones, nimero de
pasos, esfuerzos del punzon, etc., son factores importantes que influyen sobre el ciclo
completo del proceso de conformado por estirados de chapa.

3. Se puede ver como en la simulacion de las operaciones de embutido de chapas,
interactian diferentes parametros y actuan varios factores los cuales deben ser
considerados, como las propiedades del material, las leyes constitutivas, las
condiciones tribologicas y de friccion que son de gran importancia. Ademas tenemos
las representaciones geométricas y los tiempos de calculo computacional que deben
ser también considerados para la simulacion de la operacion de conformado.

4. La planeacion de procesos asistida por la computacion (CAPP) y el disefio de
herramientas han evolucionado como una de las herramientas de ingenieria mas
importante en el conformado de chapas debido a los nuevos requerimientos y
desarrollos més importantes relacionados con la simulacion de los procesos de
embutido de chapa los cuales son de alta complejidad pues este proceso depende de
un gran nimero de variables ya que en el mismo se relacionan los siguientes
aspectos:

v Geometria de la pieza. Dependiendo de la complejidad geométrica de la pieza,
generalmente se requieren simulaciones tridimensionales.

v’ Material de la pieza y de la herramienta. Es necesario emplear datos reales para
la prediccion correcta de la fluencia de material y de las fuerzas necesarias.
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v Condiciones de la interface. Sobre todo, en lo relacionado con la friccion entre la
pieza y la herramienta.

v" Procesos tecnoldgicos. Nuevos procedimientos y equipos se han introducido en
los ultimos afios.

v" Evolucion del hardware y del software

5. La tendencia actual del desarrollo es la integracién de la planeacion de procesos
basada en el conocimiento, con los sistemas de planeacion de procesos basados en la
simulacién y el conocimiento, con fuerte vinculo con los sistemas comerciales CAD
y de elementos finitos.

42






Capitulo 111: Optimizacion de un proceso de estirado de chapa mediante la corrida de una herramienta numérica

3.- Optimizacion de un proceso de estirado de chapa mediante la corrida de una
herramienta numérica

El objetivo de este capitulo es continuar con la planeacion de proceso donde se realizara la
optimizacion mediante métodos de optimizacion numérica a partir de una funcion, utilizando
el software Matlab. Es el nombre abreviado de MATrix LABoratory, un programa
desarrollado por Mathworks, originalmente para el célculo con matrices y vectores, pero que
ha ido aumentando sus capacidades hasta cubrir perfectamente todo el amplio espectro de los
calculos ingenieriles contemporaneos. MATLAB se compone de un nucleo de codigo basico y
un gran conjunto - por lo demas, extensible — de librerias especializadas, llamadas toolboxes.
En la actualidad, MATLAB permite realizar practicamente todas las operaciones del algebra
vectorial y matricial, operaciones de analisis matematico, solucion de ecuaciones y sistemas de
ecuaciones tanto algebraicas como diferenciales, aplicacion de métodos de calculo numérico,
optimizacién, andlisis estadistico, generacion de graficos en dos y tres dimensiones y otras
muchas tareas de computo. Tampoco puede ser pasado por alto que MATLAB cuenta con una
gran comunidad de usuarios, muchos de ellos pertenecientes a entornos académicos, por lo
cual existe una enorme cantidad de codigo disponible para las més disimiles funciones, mucho
del cual es accesible, gratuitamente, a través de la Internet [27, 76, 80].

La figura # 3.1 muestra el analisis general previsto para el desarrollo del capitulo y la
interrelacion entre sus elementos.

Optimizacion utihizando Ecuaciones v variables que se

herramientas numéricas deben tener en cuenta para
formar la funcién a optimizar

f !
.

Optimizacion mediante la corrida del
software Matlab

Comparacion de los resultados obtenidos en la optimizacion los diferentes
algoritmos utiizados por el Matlab en la fuerza de embutido

Figura # 3.1: Modelo de Optimizacion y comparacion de los resultados obtenidos mediante
los diferentes algoritmos utilizados.
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En la figura # 3.1 se consideran:
1. Realizar una optimizacion utilizando herramientas numeéricas, estableciendo distintas
ecuaciones y variables para formar la funcién a optimizar
2. Hacer la corrida del software Matlab para desarrollar la optimizacion y después
realizar una comparacion entre los diferentes algoritmos utilizados para la optimizacion
de la fuerza de embutido.
En este capitulo se optimizara la fuerza de embutido mediante la creacion de una funcion con
dos variables [x1, x2] la cual es la ecuacion (18) que se establece en el Capitulo 11
F . =F1+F2+F3+F4

total
Donde las variables son sustituidas en las ecuaciones (3 y 7) llamando “x1, x2” a las
dimensiones iniciales de la chapa:

* *
de:O.sDe:\/M:\/XI. x2 De:2 14822\/)('1. x2
T T T T

Después de poner la fuerza en funcidn de las variables se determinara el valor de la fuerza de
embutido dptima, pues los parametros finales del fregadero son fijos como son el largo (a) y el
ancho (b) de la copa embutida ademas se tomara para los valores de las variables entre dos
intervalos los cuales se determinan mediante las dimensiones de la chapa inicial ya que el
fregadero se produce en nuestra empresa y a partir de las mismas se establecen los valores
minimos y maximos para establecer la optimizacion, estos valores son 623.75 < x1 <625.00 y
798.75 < x2 <£800.00. Todos los parametros que aparecen en la ecuacioén (18) se ponen en
funcion de estas dos variables en la cual tenemos la ecuacion (10):

Ag =ab+(Q2a+2b)(h,,,, ),

Donde sustituimos la ecuacion (11):

72112
_ ﬂ-a]e(hperm.)c + %_ab

2(a+b)

(hperm. )R

Luego en (A » sustituimos las ecuacion (8):

perm. )

2
(hperm.)C = [De4_(0(055DD)‘-’) } = zDe = i XI " xz
. e T
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Se obtiene la ecuacion (10) en funcion de “x1 y x2™:

A =ab+ (2a +2b)

xl*x2”
IETRE IR I BT R b
T 4 T 4

2a +b)

Después se hace lo mismo en la ecuacion (19):

Pye =0.0025

En las relaciones de embutido se sustituyen las ecuaciones (3 y 7) en funciéon de ‘x1 y x2°:

2
2% /xl*xZ
_ v T g

x1*x2

T

. ) x1*x2
V3
= 227:2
b d, x1*x2
/4
Y
c* f
2
D 1

x1*x2

+0.5%3 T Ixp
100 * s,

m
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Ademas se sustituyen dichas variables en la ecuacion (12) quedando de la forma:

* *
5120135{50+(2JXI xz-—JXI xz)}JE[
T T

Se que ponen ademas la ecuacion de las tensiones medias en funcion de esas dos variables

:kf1+k/.2
fm 2
kﬁnzw
2
D n
k.*(lnw/ﬂ(erl—,Bzerk*(lndoj
0
k, = .
M*x2 ) /410*610“ x2)
2 X X 2 alvmolu 2 Xl."X
AT A - SIS B SN AN B B2 O B A
xl*x2 xl*x2 x1.*x2
T T T
k. =
Jm 2

Por tanto en la ecuacion (18) se sustituyen las ecuaciones (14, 15 y 16) en funcion de las
variables utilizando todas las transformaciones realizadas hasta este punto quedando estas de

. /xl*xZV
x1*x2 .3 |[x1*x2
%> Vs
ﬂ\/ \/ + 4—ab

la siguiente manera:

Fl=ab+(2a+2b) T4 2’(f 5 *
a+

2 2 "
* %
) x1*x2 ) /410 610 ) R x2
k4 In || —% | 241 % v k*In
x1*x2 x1*x2 x1.*x2
x1.*x2
Vs s 2
Vs

T
*In
2 x1.*x2

=
—
*
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] i _
* *
1*22 5% /xl x2 x1*x2
Zoapgx |22 w0025 | ——Z 1| +0.5% T _|*R .
2 T xl*x2 100*50
T
2
, [410%610
F2= 3 _1
x1.*¥x2 x1*x2
* T ox %
S 5 [*x2
2 T
x1*x2
- 7Z. -
F3= (eﬂz—l}*(F2+F1):|
. ) x1.%x2 '
Famgr 20 spxlln V2| %
4 1.%x2 * *
=2 4»x<o.o35{50+(2\/x1 xz—\/’d xz)}/ﬁ
T T T

Donde tenemos como valores fijos como a=558mm, b=358mm que son el largo y ancho de la
copa embutida, s,=0.6mm que es el espesor inicial de la chapa, Rm=582Mpa que es la
tension maxima del material, £=0.11 el coeficiente de friccion, c=410mm y f=610mm el

largo y ancho del flanco del fregadero respectivamente, k=540 MPa que es la contante de
plasticidad del material utilizado, n=0.244 que es el coeficiente de endurecimiento de del
material de la chapa y la restricciones de las variables623.75<x1<625.00 vy

798.75 < x2 <800.00
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Después de tener la funcién a optimizar se realiza la corrida de la misma en el software Matlab
la cual se muestra a continuacion:

function f = optimizacion(x)
% Declaracion de la funcion de embutido en funcion de x (1) y x (2)
% Realizando la optimizacion mediante un algoritmo genético

f=558.%358+(2.*358+2.*558).%(0.75.*x(1).*x(2)+x(1).*x(2)./4-
(358.*%558))./(2.%358.%558).*(540.*(log(sqrt(2"2+1-
(2.*sqrt(410.%610./p1)/sqrt(x(1).*x(2)./p1)).”2)))."0.244+540.*(log(2))."0.244)./2 . *log(2.*sqrt(
410.*%610./pi)./sqrt(x(1).*x(2)./pi))+pi./2.%0.11.*x(1).*x(2)./pi.*0.0025.*(1+0.5. *sqrt(x(1).*x(
2)./p1)./(100.*0.6).*582.*(sqrt(x(1).*x(2)./p1))./0.6.*(4-
1./(2.*sqrt(410.%¥610./pi)./sqrt(x(1).*x(2)./pi))))+(exp(0.6.*pi./2)).*(558.%358+(2.¥358+2. %558
).*(0.75.%x(1).*x(2)+x(1).*x(2)./4-(358.%558))./(2.%358.%558).*(540.*(log(sqrt(2"2+1-
(2.*sqrt(410.%610./pi)./sqrt(x(1).*x(2)./pi)).”2))).~0.244+540.*%(log(2)).~0.244)./2 . *log(2.*sqrt
(410.%610./pi)./sqrt(x(1).*x(2)./p1))+pi./2.%0.11.*x(1).*x(2)./p1.*0.0025.*(1+0.5.*sqrt(x(1).*x(
2)./p1)./(100.%0.6).*582.*(sqrt(x(1).*x(2)./pi1))./0.6.*(4-
1./(2.*sqrt(410.*¥610./p1)./sqrt(x(1).*x(2)./p1)))))+pi. *sqrt(x(1).*x(2)./p1).*0.60.*540.*(log
(sqrt(4+1-
(2.*sqrt(410.%610./pi1)./sqrt(x(1).*x(2)./p1)).”2))).”0.244.%0.6./(4.%0.035.%51.*sqrt(0.6));

3.1. Resultados obtenidos en el Matlab
Diagnostic information.

Fitness function = @optimizacion
Number of variables = 2

0 Inequality constraints

0 Equality constraints

0 Total number of linear constraints

Modified options:

options.StallGenLimit = 20

options.Display = 'diagnose’
options.PlotFecns = {(@gaplotgenealogy (@gaplotscorediversity (@gaplotselection
(@gaplotstopping @gaplotrankhist @gaplotspread }

options.OutputFcns = {@gamultiobjtooloutput}

End of diagnostic information.
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Average Average

Generation f-count Pareto distance Pareto spread

1 60 0 0
2 90 0 0
3 120 0 0
4 150 0 0
5 180 0 0
6 210 0 0
7 240 0 0
8 270 0 0
9 300 0 0
10 330 0 0
11 360 0 0
12 390 0 0
13 420 0 0
14 450 0 0
15 480 0 0
16 510 0 0
17 540 0 0
18 570 0 0
19 600 0 0
20 630 0 0
21 660 0 0
22 690 0 0

Optimization terminated: average change in the spread of Pareto solutions less than options.
TolFun.
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Index « | Fl il xE
1| 1,033,307 446,318 623,75 795,75
2| 1,033,307,446,518 623,75 795,75
3| 1,033,307,446,518 623,75 708,75
4| 1,033,307,446,518 623,75 798,75
5| 1,033,307,446.518 623,75 705,75
6| 1,033,307 446,518 623,75 798,75
7| 1,033,307,446,818 623,75 798,75
8| 1,033,307,446.818 623,75 798,75
9| 1,033,307,446.318 623,75 798,75
10| 1,033,307,446.318 623,75 798,75
11| 1,033,307,446.318 623,75 798,75
12| 1,033,307 446,518 623,75 795,75
13| 1,033,307 446,518 623,75 795,75
14| 1,033,207,446.518 623,75 798,75
15] 1,033,307 446,518 623,75 798,75
16| 1,033,307 446,518 623,75 708,75
17| 1,033,307 ,446.518 623,75 798,75
15| 1,033,307,446.318 623,75 798,75
19| 1,033,307,446.318 623,75 798,75
200 1,033,307,446,318 623,75 798,75
21| 1,033,307,446.318 623,75 798,75
22| 1,033,307,446,318 623,75 798,75
23| 1,033,307,446,818 623,75 795,75
24| 1,033,307,446,818 623,75 795,75
25| 1,033,307,446,5818 623,75 798,75
26| 1,033,307,446,818 623,75 708,75
27| 1,033,307,446,818 623,75 708,75
28| 1,033,307,446,5818 623,75 705,75
290 1,033,307 446,518 623,75 798,75
3001033307 447,818 f3. 75 T9R.75

Tabla # 3.1: Cantidad de generaciones en la optimizacidn de la funcidn objetiva
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Figura # 3.2: Graficos obtenidos en Matlab en funcidn del algoritmo utilizado
3.2.- Explicacion del Algoritmo Genético Multiobjetivo.

En esta primera optimizacion se utiliza un algoritmo genético multiobjetivo conocido en
Matlab como: (gamultiobj) este algoritmo realiza la minimizacion de lo diferentes
componentes en la funcién objetivo utilizada obteniendo el minimo valor 6ptimo dentro de las
restricciones. En este caso se utilizd6 una poblaciéon de doble vector, con un tamafio de
poblacion de 15 por el numero de variables, un rango inicial entre [0,1], una seleccion basada
en torneo con un tamafio 2, una reproduccion con una fraccion de cruce de 0.8, la mutacion
estd llevada a cabo por la funcion por defecto del programa la cual utiliza la distribucion
Gaussiana sin restricciones y una posibilidad de adaptarse de otra manera .Utiliza para el cruce
una funcién intermedia de rango 1, en la migracion se utiliza una direccién hacia adelante
donde la ultima subpoblacion emigra hacia la proxima poblacion es[ (n)th pasa a (n+1)th] esta
tiene una fraccion de 0.8 y un intervalo de 20. En las herramientas de solucion del problema
multiobjetivo se utiliza una funcién para medir la distancia por defecto del programa conocida
como (distancecrowding) o lo que es lo mismo distancia de desplazamiento la cual utiliza una
fraccion de poblacion por Pareto de 0.35. En el criterio de parada se establecié una generacion
de 200 por los nimeros de variables, un tiempo limite infinito, el limite de buen estado infinito
y la parada de generaciones en 30 generaciones, la funcion de tolerancia usada es de 1E-4.
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Se obtuvieron diferentes graficas entre las que tenemos (ver figura # 3.2).

Genealogia (Geneanology): Grafica la genealogia de los individuos, linecas desde una
generacion a la otra, en la grafica estdn sefialadas por lineas de colores, las lineas rojas indican
la mutacién de los hijos, las lineas azules indican el cruce de los hijos y las lineas negras

indican los individuos elite.

Rango de diversidad (Score diversity): Grafica en un histograma el rango por cada
generacion.

Seleccion (selection): Grafica en un histograma a los padres. En esta se muestra la
contribucion de los padres en cada generacion.

Parada (stoping): Grafica el nivel de criterio de parada.
Histograma de categoria (Rank Histogram): Grafica la fraccion de los individuos por cada
iteracion de Pareto. La categoria 1 son los mejores individuos y la categoria 2 son los

individuos que son dominados solo por los individuos de la categoria 1.

Extension del promedio de Pareto (Average Pareto spread): Grafica los cambios en la
medida de la distancia de los individuos con respecto a las generaciones anteriores.

3.3.- Resultados obtenidos en la segunda corrida del software utilizando otro algoritmo
Diagnostic information.

Fitness function = @optimizacion

Number of variables = 2

0 Inequality constraints

0 Equality constraints
0 Total number of linear constraints

Modified options:
options.StallGenLimit = 20
options.SelectionFcn = @selectionroulette
options.Display = 'diagnose’'

options.PlotFens = {@gaplotbestf  @gaplotbestindiv  @gaplotexpectation
@gaplotgenealogy @gaplotrange @gaplotscorediversity @gaplotscores

@gaplotselection @gaplotstopping}

options.OutputFcns = {@gatooloutput}

End of diagnostic information.
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Generation
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Optimization terminated: average change in the fitness value less than options.TolFun.

f-count
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Figura # 3.3: Graficos obtenidos en Matlab en funcidn del algoritmo utilizado
3.4.- Explicacion del Algoritmo Genético simple.

En la segunda optimizacion se utiliza un Algoritmo Genético conocido en el Matlab como (ga)
la cual busca un minimo de la funcidén objetivo utilizando un algoritmo genético dentro del
intervalo dado como restricciones de las variables utilizadas. Al igual que en el primer
algoritmo utilizamos una poblacion de doble vector, con un tamafio de poblacion de 20, la
funcién de creacidn es la que tiene el programa por defecto la cual es uniforme si no existe
ninguna limitacion y posibilidad de obtener poblaciones de otra manera, el rango inicial esta
entre [0,1]. Como escala de la funcién a optimizar se utiliza una escala por categoria o
ranking. La seleccion se realiza por rueda de ruleta. La reproduccion se realiza por una cuenta
elite de 2 y una fracciéon de cruce de 0.8. La mutacion esta llevada a cabo por la funcién por
defecto del programa la cual utiliza la distribucion Gaussiana sin restricciones y una
posibilidad de adaptarse de otra manera. El cruce se realiza por una funcion de esparcimiento
donde se crea al azar un vector binario en la seleccion de los genes donde el vector es 1 para
los primeros padres y el vector es 0 en los genes del los segundos padres y la combinacion de
los genes se obtienen los hijos. En la migracion se utiliza una direccion hacia adelante igual
que en el primer algoritmo utilizado donde la ultima subpoblacion emigra hacia la proxima
poblacioén es decir [(n)th pasa a (n+1)th] esta tiene una fraccion de 0.2y un intervalo de 20. En
las herramientas de solucion del problema que es donde se definen los pardmetros especificos
del algoritmo se utiliza un valor inicial de 10 y un factor de valor de 100 donde se incrementa
el valor inicial. En el criterio de parada se establece una generacion de 100, en un limite de
tiempo infinito, el limite de la funcioén a optimizar es infinito, el valor final de generaciones es
de 20 en un limite de tiempo infinito, la tolerancia de la funciéon es de 1E-6 y la tolerancia de
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contraccion no linear es de 1E-6. Mediante la optimizacion utilizando este algoritmo genético
se obtuvieron diferentes graficas entre las que tenemos (ver figura # 3.3).

Funcién mejor (Best fitness): Se grafica el mejor valor de la funcion en cada generacion
contra el nimero de interacciones.

Mejor individuo (Best individual): Se grafica el vector de entrada de los individuos con el
mejor valor de la funcion en cada generacion.

Genealogia (Geneanology): Grafica la genealogia de los individuos, lineas desde una
generacion a la otra, en la grafica estan sefaladas por lineas de colores, las lineas rojas indican
la mutacion de los hijos, las lineas azules indican el cruce de los hijos y las lineas negras
indican los individuos elite.

Rango de diversidad (Score diversity): Grafica en un histograma el rango por cada
generacion.

Seleccion (selection): Grafica en un histograma a los padres. En esta se muestra la
contribucion de los padres en cada generacion.

Rango (Score): Se grafica los rangos de los individuos por cada generacion.
Parada (stoping): Grafica el nivel de criterio de parada.

3.5.- Comparacion de los resultados obtenidos entre un algoritmo genético y otro en
cuanto a la optimizacion de la fuerza de embutido.

En esta parte del trabajo se pretende realizar una comparacion entre los resultados obtenidos
en la optimizacion realizada por la corrida del software utilizando dos algoritmos genéticos
uno simple y uno multiobjetivo. En ambos algoritmo se obtuvo el mismo valor optimo de la
funcion el cual es 1.033E9 N, al igual que ambos evaltan la funcién objetivo en el valor
minimo de las restricciones pues ambos tiene como objetivo encontrar el minimo valor para
optimizar la funcion. En las graficas de genealogia se puede observar como en el algoritmo
multiobjetivo hay mas cruzamientos entre hijo que en el otro algoritmo por lo cual se obtienen
mas generaciones por tanto se puede alcanzar un valor mas Optimos, pero en el algoritmo
genético simple se generan mas mutaciones entre los hijos que en el multiobjetivo lo cual trae
consigo que hayan individuos con mejores caracteristicas por tanto hay posibilidad de que se
obtengan mejores individuos elites. En las graficas de seleccion se puede observar que la
menor obtencién del nimero de hijos por individuos se obtiene en el algoritmo genético
simple entre 10 y 15 individuos que tienen 1 hijo y el maximo numero de hijos se obtiene en el
algoritmo genético multiobjetivo entre 0 y 5 individuos con 9 hijos por tanto se obtienen mas
hijos en el multiobjetivo pero hay que aclarar que hay mas individuos por tanto la
optimizacién es mucho mas exacta pues se generan mas soluciones escogiéndose la mejor. En
los histogramas de rango se puede ver como en dependencia al aumento del niimero de
individuos observamos como el rango del valor 6ptimo de la funcidn objetivo se mantiene en
ese rango ese es el caso del algoritmo multiobjetivo mientras que en el algoritmo genético
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simple se puede observar que hay tres rangos donde se evalia la funcién objetivo en
dependencia del nimero de individuos y se toma el valor del rango donde son evaluadas mas
cantidad de individuos. Se puede observar como el algoritmo genético multiobjetivo es el
mejor en cuanto a la optimizacion de la funcion objetivo ya que en este se establecen muchas
mas poblaciones y cruzamientos asi como la reproduccion de los individuos pues se obtienen
mas cantidad de hijo y asi se puede obtener mejores soluciones con mejores adaptaciones y
cualidades, asi la solucién de la fuerza de embutido es mas real lograndose con esta
optimizacién mejor eficiencia en la produccion del fregadero producido en la EINPUD pues
estas herramientas numéricas son capaces de general multiples soluciones escogiendo la mejor
de ellas.

3.6.- Conclusiones parciales

1. Para los procesos de estirado de chapas metalicas no existe una expresion analitica que
describa las relaciones funcionales entre los parametros tecnologicos del proceso y el
dimensionamiento e integraciéon de los elementos constitutivos de la herramienta.
Tampoco existen criterios uniformes en cuanto a los elementos a optimizar en la
operacion.

2. La complejidad inherente a las operaciones de embutido de chapas conduce a la
necesaria aplicacion de un enfoque sistémico en la busqueda del conjunto de
soluciones racionales desde el punto de vista técnico-econdmico, lo que sugiere el
desarrollo de metodologias cientificamente fundamentada de andlisis y sintesis de
sistemas de ingenieria , soportada en un sistema CAD/CAPP. Por lo que en este
capitulo se logrd la optimizacion de la fuerza de embutido a partir de datos reales del
proceso de conformado de un fregadero producido en la EINPUD logrando la
optimizacion mediante el uso de un software conocido como Matlab donde se ejecutd
la programacion de dos algoritmos genéticos uno simple y uno multiobjetivo donde se
obtuvieron graficas de la corrida del programa donde se puede ver como ocurrid el
proceso y se obtuvo el valor 6ptimo de la funcion objetivo.
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Conclusiones Generales

1. En este trabajo se dio cumplimiento al objetivo general del trabajo pues se realizé un
estudio sobre las herramientas de Inteligencia Artificial donde se dieron a conocer las
diferentes técnicas y la planeacion de proceso asistida por computadora donde se
ofrecieron una amplia informacién en cuanto a la forma de utilizarlas asi como su
funcionamiento y sus caracteristicas. Ademads se puede observar como la introduccién de
estas le dan a la produccién un mayor rendimiento debido a su amplia capacidad de
solucionar multiples problemas hasta sin conocer todos los datos pues una vez que estos
sistemas se han adaptado son capaces de desarrollar soluciones de otros problemas que
nunca fueron usados en su adaptacion, desarrollando disefios eficientes de cualquier
producto con una calidad impresionante, con una gran flexibilidad.

2. Ademas se le dio utilizacién a estas herramientas a través de la propuesta de una
planeacion y programacion de procesos asistida por computadora para realizar la
optimizacion de una pieza producida por estirado de chapa.

3. También se cumplieron con los objetivos planteados pues se brinda una amplia
informacion sobre tecnologias y métodos actuales que usan estas técnicas en los procesos
de conformado de metales. Donde hay diferentes metodologias que son capaces de crear
modelos sin la utilizacién del material en proceso. También se dan méaquinas que utilizan
estas técnicas inteligentes para desarrollar piezas de geometrias complejas que hasta hace
poco era muy dificil hacer.

4. Ademas se puede observar como las tecnologias asistidas por computadoras con la
introduccion de estas técnicas traen consigo un salto en la optimizacion de las
producciones a partir del conformado de metales, asi como, un aumento en la
competitividad entre las grandes empresas productoras de piezas conformadas pues en
este trabajo se obtuvo la optimizacion de la fuerza de embutido de un fregadero que se
produce actualmente en la empresa INPUD de Villa Clara la cual es de 1.033E+9 N y se
obtuvo mediante la corrida de dos algoritmos genéticos a partir de datos reales como las
dimensiones de la chapa inicial, asi como, sus propiedades y las dimensiones del
producto obtenido que es el fregadero.
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Recomendaciones

1. En este trabajo se deja plasmado un resumen practico para el estudio de las diferentes
técnicas de inteligencia artificial y la planeacion de procesos asistidas por computadoras
el cual es recomendable su lectura pues le puede servir a los estudiantes de la carrera de
Ingenieria Mecénica para su familiarizacion con estas modernas técnicas capaces de
desarrollar disefios Optimos de piezas de cualquier geometria con ahorros econdémicos
considerables.

2. Ademas se hace referencia a modernas tecnologias que utilizan estas técnicas para
establecer soluciones de problemas practicos y se recomienda dar seguimiento a esta
investigacion para conocer los avances en la produccion de piezas conformadas con el
uso de estas técnicas y asi ver cuan avanzada estan las tecnologias en el mundo actual.

3. También se deja plasmado una propuesta de una metodologia de una planeacion asistida
por computadora de una pieza real ademds se dan resultados obtenidos en diferentes
software como es el caso de una simulacion por elementos finitos utilizando el ABAQUS
y una optimizacion de la fuerza de embutido mediante dos algoritmos genéticos en el
Matlab ademas con este software no solamente se puede realizar la optimizacion de dicha
fuerza sino de cualquier otro parametro que actué en el proceso de estirado de chapas.

4. Se debe seguir adquiriendo experiencias en la optimizacion de este complejo procesos y
después que se obtenga los valores 0ptimos de cualquier parametro realizar un ensayo de
este valor obtenido por un programa en la realidad para comparar y asi establecer si estos
software son confiables para obtener mejor eficiencia en la produccion de nuestras
empresas y asi tener menos costos de produccion.
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Figura # 1: Dimensiones del fregadero
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Figura # 2: Vista lateral del fregadero

Figura # 3: Ensamblaje del troquel de embutido del fregadero
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Figura # 5: Porta pastillas matrices



Anexos

| \_'_‘ | N
L&J & . e LJJ —— =t
" |
T T H—e— = {“‘
g ‘ #36961- 72 —g
BASE DEL PORTA PASTILLAS MATRIZ
‘ - TROGUEL DEL FREGADERO ‘
‘ CANTIDAD, 1 !
MATERIAL. FG 22 i |
‘ . 347 276
11— ‘7_ _____ ;@l‘_ \__._._
)| % | 4| |
|\ - |
| |
S ———— T————— =
il e ! 2. 8
| —— |

Figura # 6: Base del porta pastillas de la matriz



	Presentación
	PPeennssaammiieenntto
	DDeeddiiccaattoorriiaa
	AAggrraaddeecciimmiieennttooss
	Índice
	Resumen
	Abstract
	Introducción
	Capítulo I: Herramientas de Inteligencia Artificial en el desarrollo de los procesos de conformación de chapas.
	1.1.- Conceptos generales sobre los procesos de conformación de materiales por estirado.
	1.2.- Características de los procesos de embutido y estirado de chapa.
	1.3.- Ventajas y desventajas de los procesos de elaboración de piezas conformadas.
	1.4.- Las herramientas de Inteligencia Artificial.
	1.5.- Redes Neuronales (RNA)
	1.6.- Algoritmos Genéticos
	1.7.- Sistemas Expertos.
	1.8.- Lógica Difusa
	1.9.- Recocido Simulado
	1.10.- Colonia de Hormigas
	1.11.- Optimización mediante colonia de hormigas (ACO)
	1.12.- Planeación y programación de procesos de embutido de chapas mediante herramientas numéricas (CAPP)
	1.13.- Análisis de las experiencias en la utilización de herramientas numérricas en los procesos de estirado de chapas.
	1.14.- Conclusiones Parciales.

	Capítulo II: La planeación y programación de procesos en el conformado de chapas.
	2.1.- Metodología propuesta para la planeación y programación de procesos de embutido de chapas mediante herramientas numéricas.
	2.2.- Propuesta de una planeación de procesos asistida por computadora para el conformado de un fregadero.
	2.3.- Análisis geométrico de la pieza.
	2.4.- Determinación del diámetro equivalente y la altura permisible a partir del diámetro equivalente.
	2.5.- Cálculo de los parámetros activos de la herramienta.
	2.6.- Diseño conjunto superior e inferior de la herramienta.
	2.7.- Establecimiento de las relaciones cinemáticas del proceso.
	2.8.- Prever las fuerzas y las tensiones para ejecutar la operación de conformación.
	2.9.- Considerar la influencia del endurecimiento por deformación, la relación de embutición, lubricación.
	2.10.- Simulación del proceso de embutido de chapas empleando el método de elementos finitos (MEF).
	2.11.- Conclusiones Parciales.

	Capítulo III: Optimización de un proceso de estirado de chapa mediante la corrida de una herramienta numérica.
	3.1.- Resultados obtenidos en el Matlab.
	3.2.- Explicación del Algoritmo Genético Multiobjetivo.
	3.3.- Resultados obtenidos en la segunda corrida del software utilizando otro algoritmo.
	3.4.- Explicación del Algoritmo Genético simple.
	3.5.- Comparación de los resultados obtenidos entre un algoritmo genético y otro en cuanto a la optimización de la fuerza de embutido.
	3.6.- Conclusiones Parciales.


	Conclusiones Generales
	Recomendaciones.
	Bibliografía
	Anexos

