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Resumen: En el presente trabajo se evalua la aplicabilidad de una herramienta de inteligencia
artificial para la prediccion de propiedades mecanicas en manufactura aditiva (AM). La fabricacion
aditiva brinda la posibilidad de procesar varios materiales desde polimeros y ceramicos hasta
metales, sin embargo, la utilizacion de esta tecnologia se ve limitada debido a que las propiedades
mecanicas no son homogéneas, debido principalmente a la naturaleza de fabricacion por capas, ya
que existe porosidad entre capas adyacentes lo cual incrementa la velocidad de degradacion de
materiales fabricados por AM. Para la prediccion de la porosidad en probetas de acero inoxidable
316L fabricadas mediante fusion selectiva laser (SLM) se aplica una técnica de machine learning
y se evalua la precision del sistema de inferencia neuro-difuso (ANFIS). Se utilizo un total de 64
conjuntos de datos, de los cuales el 80% se utiliz6 para entrenamiento, 10% para validacion y 10%
para prediccion. Se evaluaron distintas configuraciones de hiperparametros hasta obtener predicciones
con minimo error, se evalud la precision del sistema aplicando tres métricas estadisticas: error
cuadratico medio (RMSE), error porcentual absoluto medio (MAPE) y el coeficiente de determinacion
(R2). Como conclusion se establece que la aplicacion de ANFIS resulta facil de implementar y
la precision alcanzada es de 1,364, 0,129 y 0,9998 para RMSE, MAPE y R2 respectivamente.

Palabras Clave: Manufactura aditiva, Fusion selectiva laser, Porosidad, Sistema de inferencia neuro-
difuso.

PREDICTION OF MECHANICAL PROPERTIES
APPLYING A NEURO-FUZZY INFERENCE
SYSTEM IN ADDITIVE MANUFACTURING

Abstract: In this work the applicability of an artificial intelligence tool is evaluated for the prediction
of mechanical properties in parts built by additive manufacturing (AM). The AM process brings the
possibility to process many materials from polymers and ceramics to metals, however the applicability
of this technology is limited due to the anisotropy inherent to the layered manufacturing process, which
generate porosity between adjacent layers accelerating the degradation of the parts built. For the porosity
predictioninsamplesofstainlesssteel 316Lbuiltbyselectivelasermelting (SLM)ahybridmachinelearning
tool is applied. A total of 64 data sets were used, of which 80% was used for training, 10% for validation
and 10% for prediction. Different hyperparameters configurations were evaluated until predictions were
obtained with minimum error, the accuracy of the system was evaluated by applying three statistical
metrics: mean square error (RMSE), mean absolute percentage error (MAPE) and the coefficient of
determination (R2). In conclusion, it is established that the use of a neuro-fuzzy inference system is easy to
implement, and the precision reached is 1,364, 0.129 and 0.9998 for RMSE, MAPE and R2 respectively.
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LINTRODUCCION

La fabricacion aditiva (AM), también denomina-
da impresion 3D, se desarroll6 inicialmente como una
herramienta para prototipado [1]. AM amplia la liber-
tad de disefio y brinda la posibilidad de procesar casi
cualquier material, desde metales, polimeros, cerami-
cos hasta materiales compuestos [2]. Dentro de la fabri-
cacion metalica se puede distinguir entre dos grandes
tecnologias, una donde se tiene un lecho de polvo meta-
lico y a través de una fuente de calor se va fundiendo el
material selectivamente y la segunda donde se deposita
el material directamente [3]. La tecnologia de fusion se-
lectiva laser (SLM) es un proceso de fusion de lecho
de polvo disefiado para usar un laser de alta densidad
de potencia para fundir y fusionar regiones selectivas
de polvo, capa por capa, segin datos de disefio asisti-
do por computadora (CAD), donde es posible construir
geometrias complejas, imposibles de conseguir por pro-
cesos convencionales [4][5]. Para adoptar esta tecno-
logia a la industria es necesario comprender como los
parametros de procesamiento, propiedades del material
y condiciones ambientales afectan el desempefio de la
pieza fabricada.

Las propiedades mecanicas dependen de la microes-
tructura y en el caso de SLM debido al vertiginoso ciclo
de calentamiento y enfriamiento producido por la inte-
raccion material-laser se generan mecanismos dificiles
de controlar como la extensioén de la piscina fundida,
turbulencia, material sin fundir, oxidacion del material,
etc. [6]. Este comportamiento se repite capa a capa, lo
cual hace que exista una fuerte anisotropia, debida prin-
cipalmente a la evolucion de la microestructura [3]. El
crecimiento, morfologia y orientacion de grano depen-
den en gran medida del gradiente de temperatura y la
tasa de solidificacion [7]. Sin embargo, la evolucion de
esta tecnologia permitird generar piezas de repuestos
para diversas maquinarias en particular la maquinaria
agricola y de esa manera reducir el lucro cesante pro-
ducto de la maquinaria defectuosa cuya mantencion se
retrasa por falta de repuestos en el momento de la repa-
racion.

Fusion selectiva laser: Efecto de los parametros de
fabricacion

Para obtener piezas con propiedades mecanicas si-
milares a las fabricadas convencionalmente es nece-
sario reducir la porosidad, varios estudios realizados
muestran el efecto de los parametros de procesamiento
sobre la microestructura, propiedades mecanicas, resis-

Barrionuevo et al., Prediccion de propiedades mecdnicas aplicando un sistema de inferencia

tencia a la corrosion y desgaste. Sun et al. [6] encon-
trd que si se incrementa la potencia laser, el tamafio de
grano también crece, mientras que si se incrementa la
velocidad de escaneo, el tamafo de grano decrece, el re-
finamiento del grano mejora las propiedades mecénicas.
Zhang et al. [8] analiz6 la influencia de la orientacion y
el angulo de escaneo donde la maxima resistencia a la
tension se obtiene cuando la direccion de fabricacion es
perpendicular a la direccidn de traccion, mientras que el
angulo de escaneo optimo es de 30°. Salman et al. [9]
recomienda girar 79° el angulo de escaneo después de
cada capa para reducir la formacion de poros durante
el procesamiento por SLM. Lin et al. [10] evaluan el
efecto de la velocidad de impresion sobre la densidad
relativa y resistencia a corrosion. Aunque se han inves-
tigado varios parametros de fabricacién para obtener
piezas con densidad relativa superior al 99%, no existe
un estudio sistematizado para la identificacion del rango
de parametros con el cual es posible obtener maxima
densificacion y por consiguiente mejorar las propieda-
des mecanicas de piezas fabricadas por SLM.

Respecto a la estrategia de fabricacion, no existe un
consenso sobre qué técnica proyecta los mejores re-
sultados [11]. Zhang et al. [8] examinan el efecto del
angulo de escaneo desde 0 hasta 90°, con incrementos
sucesivos de 15° y de acuerdo a sus resultados la maxi-
ma densidad relativa se obtiene a los 30° con un patrén
de escaneo unidireccional. En general se puede hablar
de cuatro tipos de patrones de escaneo: unidireccional,
zigzag, barrido transversal y patron de islas o tablero de
ajedrez. Salman et al. [9] concluye que las mejores pro-
piedades mecanicas se obtienen con un patrén unidirec-
cional siempre que se escanee el contorno previamente,
ya que el contorno actiia como limite para la transferen-
cia de calor.

Para evitar fenomenos no deseados como material
sin fundir y salpicadura del material fundido, existe una
ventana de procesamiento en funcion de la densidad de
energia, dada por la ecuacion

)’

hxvxl

Donde, E: es la densidad de energia [J/mm?], P: po-
tencia laser [W], h: distancia entre escaneo [mm], v:
velocidad de escaneo [mm/s] y I: altura de capa [mm].
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Figura 1. Efecto de la interaccion potencia laser-ve-
locidad de escaneo sobre la calidad de un material
procesado por SLM

De acuerdo a Bourell et al. [12], los parametros que
definen la calidad de un material procesado por SLM es
la potencia laser y la velocidad de escaneo (Figura 1),
donde si la potencia del laser es baja y la velocidad de
barrido es alta se origina el fendomeno de embolamiento
(balling) y por el contrario si la potencia del laser es alta
y la velocidad es baja se genera evaporacion del mate-
rial (efecto keyhole) [5].

Inteligencia artificial en procesos de manufactura

Debido a la necesidad de optimizar los procesos de
fabricacion y gracias al incremento del poder compu-
tacional, algoritmos de inteligencia artificial (IA) se
han empleado para procesamiento de materiales. A se
refiere a la capacidad de un computador para aprender
una tarea especifica a partir de datos [13]. Una de las
técnicas de A mas empleada es el aprendizaje automa-
tico o machine learning (ML), los algoritmos de ML
utilizan métodos computacionales para aprender infor-
macién directamente de los datos sin depender de una
ecuacion o modelo predeterminado [14]. Dentro de los
algoritmos de ML, los modelos hibridos destacan por su
flexibilidad, ya que una parte puede actuar como esti-
mador o predictor, y otra parte actuar como optimizador
[15]. Las redes neuronales artificiales (ANN) tienen la
capacidad de aprender y entrenarse por si mismas, se
destacan en areas donde la solucion es dificil de expre-
sar en algoritmos tradicionales [16]. Por otro lado, la
logica difusa (FL) es un método de razonamiento que
se asemeja al razonamiento humano, FL permite confiar
en la experiencia de expertos que ya conocen el pro-
ceso, diferente a las redes neuronales, que toma datos
de entrenamiento y generan modelos cercanos [13][16].
Los sistemas neuro-difusos son sistemas inteligentes
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hibridos que integran los principios ANN y FL y tiene
el potencial de capturar los beneficios de ambos en un
solo marco [16]. Un sistema adaptativo de inferencia
neuro-difusa (ANFIS), es un modelo hibrido de ML que
se ha aplicado en diferentes areas para la optimizacion y
prediccion en procesamiento de materiales e ingenieria
[17][18], deteccion de enfermedades [19], prediccion
de velocidad [20], control de calidad [21], consume
energético [15], etc.

Gracias a la optimizacion de algoritmos de ML, se
ha incrementado el desarrollo de técnicas para el mode-
lado y prediccion en procesos de manufactura, Sen et
al. [22] aplicaron ANFIS para predecir el rendimiento
de una fresadora CNC en Inconel 690, evaluando la ru-
gosidad, fuerza y temperatura de corte, se utilizaron 29
conjuntos de datos y la arquitectura de la red consistia
de 5 capas: capa de entrada, la capa de fusificacion, la
capa del proceso de inferencia, la capa de des-fusifica-
cion y la capa de salida. Las predicciones alcanzaron
valores alentadores con un error inferior al 3.8%. Saw
et al. [23] definieron pardmetros de procesamiento op-
timos en el proceso de perforacion para reducir el des-
gaste de la herramienta, se utiliz6 27 conjuntos de da-
tos para el entrenamiento, y 15 conjuntos de datos para
testeo y verificacion, aplicaron un enfoque hibrido en-
tre ANFIS y algoritmos genéticos, obteniendo predic-
ciones con un error relativo inferior al 3%. Garg et al.
[24] aplicaron la metodologia de superficie de respuesta
(RSM) para alimentar una ANN y predecir la rugosidad
y ondulacion de la superficie de una pieza fabricada por
SLM, se utilizo un total de 27 conjuntos de datos para
el proceso de entrenamiento de los cuales se selecciono
5 para verificacion. Zhang et al. [25] desarrollaron un
modelo de prediccidon de resistencia a la traccidén ba-
sado en aprendizaje profundo o deep learning (DL) en
modelado por deposicion fundida (FDM), considerando
las propiedades del material, pardmetros del proceso y
senales de sensores para alimentar la red neuronal. El
error porcentual absoluto medio (MAPE) obtenido fue
inferior al 7%.

La aplicabilidad de DL requiere de una gran canti-
dad de datos, un extenso proceso de entrenamiento y un
alto poder computacional. Uno de los objetivos de este
trabajo es evaluar la precision de un sistema hibrido de
ML que permita predecir la densidad relativa en pie-
zas fabricadas por SLM, por esta razon, ANFIS aparece
como una buena solucion ya que brinda ciertas ventajas
respecto a otras herramientas de ML, es muy util cuan-
do no se cuenta con una gran cantidad de conjunto de
datos, su proceso de entrenamiento es muy facil y ya
que es una red neuronal optimizada, ayuda al algoritmo
a ser mas rapido y mas preciso en términos de eficiencia
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[26][27]. En el desarrollo del presente trabajo se aplica
(ANFIS) para la prediccion de la densidad relativa en
probetas de acero inoxidable 316L fabricadas median-
te fusion selectiva laser. Se toma como parametros de
entrenamiento la potencia laser, velocidad de escaneo,
altura de capa y distancia entre escaneos. Se utiliza un
total de 64 conjuntos de datos para el entrenamiento,
validacion y prediccion y se evalia la precesion del sis-
tema aplicando diferentes métricas estadisticas.

ILMETODOLOGIA

A.Generacion de base de datos

Para la generacion de la base de datos se realizo una
exhaustiva bisqueda bibliografica de piezas de ace-
ro inoxidable 316L procesadas por SLM (Tabla I), se
consolidd un total de 64 conjunto de datos, 80% fueron
empleados para entrenamiento, 10% para validacion y
10% para la prediccion.

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

Conjunto de datos Referencia Aio
7 [8] 2019
4 [9] 2019
5 [10] 2019
16 [28] 2020
4 [29] 2014
23 [30] 2017
5 [31] 2016

Barrionuevo et al., Prediccion de propiedades mecdnicas aplicando un sistema de inferencia

B.Entrenamiento y validacion

Se implementd un sistema adaptativo de inferencia
neuro-difuso (ANFIS) en Matlab de tipo Takagi-Suge-
no para el entrenamiento, validacion y prediccion de la
densidad relativa en probetas de acero inoxidable 316L
fabricadas mediante SLLM, los parametros de entrada
para alimentar el sistema fueron la potencia laser, velo-
cidad de escaneo, altura de capa y distancia entre pasa-
das, con un rango de datos de acuerdo a la Tabla II. La
variable de salida es la densidad relativa, donde el valor
minimo, media y valor maximo es de 91.20, 97.153 y
99.90% respectivamente.

Tabla II. Rango de parametros de entrada

Parametros Rango
min media max
Potencia laser (W) 25 122 220
Velocidad de escaneo (mm/s) 111 590 1700
Altura de capa (mm) 0.02 0.035  0.05
Distancia entre pasadas (mm) 0.03  0.088 0.15
output

Logical Operations

. and
. or

not

Figura 2. Arquitectura del sistema utilizado para el entrenamiento.
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Para la generacion del conjunto de datos de entre-
namiento se aleatorizd la base de datos y se tomaron
los primeros 48 conjuntos de datos, equivalentes a 240
valores. Para la generacion del sistema de inferencia
se evaluaron distintas configuraciones de funciones de
membresia tipo triangular, trapezoidal, de campana y
distribucion gaussiana. El método de entrenamiento es-
cogido fue tipo hibrido, la tolerancia del error fue de
1x107(-5) y 10 iteraciones o épocas. La arquitectura del
sistema se indica en la Figura 2, donde en la capa inicial
se encuentra los parametros de entrada, en la siguiente
capa se tiene las funciones de membresia para el pro-
ceso de fusificacion, la capa de reglas corresponde al
sistema de inferencia, en la siguiente capas se realiza
el proceso de des-fusificacion y la capa final se tiene la
respuesta del sistema, en este caso la densidad relativa.

Una vez definida la arquitectura del sistema, se da
inicio el entrenamiento hasta que el sistema alcance la
precision esperada. El proceso de validacion se lo reali-
z6 con un total de ocho conjuntos de datos, equivalente
a 40 datos; durante esta etapa es posible modificar pa-
rametros del sistema para obtener una mejor precision.

C.Prediccion y evaluacion de la precision del sistema

Se evalud la precision del sistema utilizando tres
métricas estadisticas: error cuadratico medio (RMSE),
error porcentual absoluto medio (MAPE) y el coeficien-
te de determinacion (R2). Se utilizé un total de ocho
conjuntos de datos, equivalente a 40 datos. Las métricas
se determinan de acuerdo con la ecuacion (2), (3) y (4):

30
25
20

15

Frecuencia

10

92 94 96
Densidad relativa (%)
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Donde € es el valor esperado, p, es la prediccion y N
el nimero de datos utilizados.

III.LRESULTADOS Y DISCUSION

Los valores de densidad relativa, asi como su fre-
cuencia se detallan en la Figura 3. La evaluacion de los
hiperparametros se muestra en la Tabla III, asi como
los parametros de entrenamiento y validacion. La eva-
luacion de la precision del sistema se indica en la Tabla
IV. Mas del 85% de los valores de densidad relativa se
concentran entre 95,2 y 99,5 %, aunque este porcentaje
representa una porosidad entre 0,5 y 4,8% que parece-
ria un valor bajo, la existencia de porosidad entre ca-
pas adyacentes actua como concentrador de tensiones,
acelerando la degradacion del material [32]. Ademas,
gracias al incremento de investigaciones sobre AM y
la optimizacion del proceso de SLM, se observa que un
25% del conjunto de datos empleado alcanza una densi-
dad superior al 99%, mejorando las propiedades meca-
nicas como la resistencia a la tension y maximizando la
dureza, lo cual promueve la inclusion de esta tecnologia
en la industria.

98 >99

Figura 3. Histograma y poligono de frecuencias de densidad relativa.

Para el proceso de entrenamiento se evaluaron cua-
tro tipos de funciones de membresia, las funciones de
tipo gaussiana presentan RMSE de 0,4742 para entre-
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namiento, sin embargo, para el proceso de validacion
el valor de RMSE es de 9,6519. Para el tipo trapezoidal
el valor de RMSE para el entrenamiento es de 0,5973 y
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para evaluacion RMSE de 7,41. Para el tipo triangular,
se tiene RMSE de 0,4749 y 6,4328 para entrenamiento
y validacion respectivamente. Por tanto las funciones
de membresia de tipo triangular presentan la mayor
precision, estos valores van en acuerdo con [23], donde
se tiene que las funciones de tipo triangular presentan
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menor RMSE en comparacion con las funciones de tipo
gaussiana y de campana. En este trabajo las funciones
de campana generalizada presentan la menor precision
con un RMSE de 129,54 para validacion y 0,4753 para
entrenamiento.

Tabla III. Parametros de evaluacion para el entrenamiento y validacién del sistema

Funciones de

Parametros de entrenamiento

Evaluacion de la precision

membresia
(RMSE)
Método d :
. 5 et 0_ © Toleranci  Epoca  Entrenamient .
Tipo Numero entrenamient Evaluacion
a del error s 0
0

campana 3 Hibrido 0,0001 10 0,47532 129,54
gauss 3 Hibrido 0,000001 5 0,47425 12,2122
gauss2 3 Hibrido 0,00001 10 0,47428 9,6519
trapezoida 3 Hibrido 0,000001 5 0,59727 74123

1
triangular 3 Hibrido 0,000001 5 0,47489 6,4328

Para la evaluacion de la precision de las predicciones de densidad relativa, se aplicaron diferentes métricas para
evitar sesgos estadisticos [17]. La precision alcanzada RMSE es de 1,3646, MAPE de 0,1298 y R2 de 0,9998.

Tabla IV. Evaluacion de la precision del sistema de
inferencia neuro-difuso

Valor Prediccion Parametros de
esperado evaluacion

97 97,20

95,9 95,52 RMSE 1,3646
97,7 94,60

98,46 98,90 MAPE 0,1298
94,3 96,42

99 98,95 R? 0,9998
98,84 99,21
98,6 98,08
IV.CONCLUSIONES

Este trabajo evaluo la aplicabilidad de un sistema de
inferencia neuro-difuso para la prediccion de la densi-
dad relativa en probetas de acero inoxidable 316L fabri-
cadas mediante SLM, se puede establecer las siguientes
conclusiones:

A.La maxima densidad relativa se obtiene con una
potencia laser mayor a 100 W, velocidad de escaneo en-
tre 500 y 700 mm/s, altura de capa entre 0,02 y 0,03 mm
y distancia entre pasadas de 0,08 mm.

B.La configuracion de las funciones de membresia

muestra que con el tipo triangular se obtiene el menor
error cuadratico medio RMSE = 0,4789 para entrena-
miento y RMSE = 6,4328 para validacion. Utilizando
funciones de membresia de tipo trapezoidal se obtuvo
RMSE = 0,5973 para entrenamiento y RMSE = 7,4123
para validacion.

C.La precision del sistema se evaluo aplicando tres
métricas estadisticas, donde se obtuvo RMSE = 1,3646,
MAPE = 0,1298 y R2 = 0,9998 utilizando funciones de
membresia triangular, mientras que para el tipo trape-
zoidal se obtuvo un valor de RMSE = 2,1779.
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