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Resumen

La optimizacion en el diseno es cada vez mas usada en la industria, ya que provee
una manera mas econémica y flexible de identificar configuraciones idéneas antes
del desarrollo fisico de algtin componente o subsistema. Las mejoras componentes
sencillos, pero con presencia constante y alto volumen dentro de la aeronave es
una opcion realista que se ajusta a las necesidades a corto plazo que la industria

requiere.

Este proyecto comprende el anélisis y optimizaciéon de una valvula de mariposa, la
cual es utilizada principalmente dentro de los sistemas neumaéticos para control de

sangrado, aire acondicionado y presurizacion.

Por medio del uso de herramientas de analisis de elemento finito (FEA), Diseno
asistido por computadora (CAD) y programacion, se propuso una metodologia de
optimizacién multiobjetivo utilizando métodos heuristicos que permitié obtener

generaciones de individuos que evolucionen dada una funcién objetivo particular.

Los resultados obtenidos arrojaron una disminucién de esfuerzos equivalentes en un
14 % con respecto al modelo de la valvula original y un ahorro de aproximadamente
2 % de peso. Esto confirma el funcionamiento de la metodologia y abre la posibilidad

de utilizarla en otras familias de componentes similares.
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Abstract

Design optimization is increasingly used in the industry, as it provides a more
economical and flexible way to identify suitable configurations before the actual
production of a component or subsystem. Upgrading simple components with
constant presence and high volume within the aircraft is a realistic option that

meets the short-term needs that the industry requires.

This project includes the analysis and optimization of a butterfly valve, which is
used mainly within pneumatic systems for bleeding control, air conditioning and

pressurization.

Through the use of Finite Element Analysis (FEA), Computer Aided Design (CAD)
and programming tools, a multiobjective optimization methodology was proposed
using heuristic methods that allowed obtaining generations of individuals that

evolve given a particular objective function.

The results obtained showed an equivalent stress reduction of 14 % with respect to
the original valve model and savings of approximately 2 % in weight. This confirms
the proper functioning of the methodology and opens the possibility of using it in

other families of similar components.
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1. Introduccion

1.1. Introduccion

Los tltimos anos de la industria aeroespacial han estado enmarcados por un entorno
altamente globalizado. En el panorama actual, factores como el alza del precio
de los combustibles y el enfoque en ahorro de recursos naturales ha provocado la
creacion de multiples iniciativas por parte de los gigantes aéreos para invertir en
tecnologias que a su vez generen reduccion de costos y tiempos de manufactura.
Lo anterior implica un gran reto para el ramo de la ingenieria, pues es necesario
adaptar dichas tecnologias en ambientes industriales de manera funcional y puntual
para crear aeronaves que no solo cumplan con los estandares de calidad y eficiencia
del mercado, sino que sobrepasen y mejoren las caracteristicas actuales. En la
figura 1.1 se puede observar como especialmente las fases de diseno conceptual y
diseno de producto constituyen mas de la mitad del costo presupuestado en un
proyecto, dejando en claro el impacto y oportunidad que representan los esfuerzos

para reduccion de costos en dichas etapas.

Figura 1.1: Importancia del proceso de diseno en ingenieria y su relaciéon con el
costo. Figura tomada de Dieter & Schdmit (2012) [13].
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Dicho esto, se puede intuir que las decisiones de diseno tienen por lo general
influencia significativa en las estimaciones de costos y gastos operativos, esto dada
su relacion de manera general con una gran variedad de disciplinas tales como:
diseno estructural, de productos, selecciéon de materiales, transferencia de calor,
manufactura, ergonomia, estética, economia, entre otras. Por lo cual es importante
entenderlos y tomarlos en cuenta cuando se decida la configuracion final de la

misma [16]

El diseno siempre ha sido considerado como un proceso iterativo, el cual esta en
continua actualizaciéon para cumplir con el objetivo deseado. La metodologia actual
provee distintas maneras de resolver los problemas més comunes multidisciplinaria-
mente. Debido a la cantidad de variables involucradas en los procesos de diseno, se

pueden generar diversas soluciones con la finalidad de optimizar cada una de ellas.

Es bien sabido que el diseno adecuado de un componente asegura su correcto
funcionamiento y al mismo tiempo saca partido a las capacidades méximas
de manufactura disponibles, por ello se dice que la mayor diferencia entre el
proceso de diseno en tecnologia y el proceso de diseno en ingenieria son el
analisis y la optimizacion. Mientras que en el analisis, modelos matematicos y
principios cientificos son utilizados para ayudar al disenador a predecir resultados,
la optimizacion es un proceso sisteméatico que ayuda a identificar la configuracion
optima de una serie de posibles opciones, incluso de una serie de opciones infinitas
con la ayuda de ciertas restricciones de disefio [18]. Solo en las décadas recientes
se ha optado por técnicas y métodos de optimizaciéon planteando distintas formas
de resolver problemas complejos para obtener soluciones y mejoras en los procesos
y reduccion de costos. La aplicacion de dichos métodos a problemas reales en
ingenieria representa un area de oportunidad que, gracias a la gran capacidad de

las computadoras actuales, ha empezado a desarrollarse tanto académica como
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industrialmente.

La optimizacién en el diseno es cada vez mas usada en la industria, ya que provee
una manera mas econémica y flexible de identificar configuraciones idéneas antes
del desarrollo fisico de algiin componente o subsistema. Asimismo, el uso rutinario
de CAD (Computer Aided Design), CAM (Computer Aided manufacturing) y CAE
(Computer Aided Engineering) en la industria del disenio facilita ain mas ésta
practica. Dentro de este rubro, la optimizacién estructural se ha convertido en
una herramienta ttil para reducciéon de pesos y mejora de prototipos. De manera
rapida, podemos clasificar la optimizacion estructural en tres categorias, que seran
descritas de manera mas detallada en el siguiente capitulo: Optimizacién de tamano,
de forma y de topologia. Cada uno de estos se centra en diferentes aspectos de la
estructura. Por ejemplo, la optimizacion de tamano se refiere al tamano fisico de
los miembros dentro de una estructura, mientras que la forma se refiere al diseno
geométrico y la topologia a la configuracion interna de miembros de una estructura
[29]. A su vez, existen varias técnicas que pueden ser usadas para determinar el valor
optimo dentro del grupo de variables. Estos pueden ser agrupados en dos grandes
categorias: Métodos basados en gradientes y métodos heuristicos|22]. Los tltimos
més utilizados habitualmente en problemas de optimizacion por su flexibilidad y

adaptabilidad a multiples escenarios.

La optimizacion estructural se puede ver como una fusién entre la ingenieria,
matematicas, ciencia y tecnologia, que tiene la meta de llevar a cabo la mejor
funcion de una estructura que puede ser tan compleja como un puente, un vehiculo
espacial o tan simple como un elemento mecéanico [43]. Es logico afirmar que
mientras mas complejo sea el sistema que se desee optimizar, mas grande sera el

numero de variables involucradas y los factores que afecten el resultado.

En el caso de las aeronaves, el miltiple conjunto de subsistemas involucrados en
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su funcionamiento implicaria un planteamiento de optimizacién muy complejo
que probablemente no seria factible en la industria, pues cambiar por completo
sistemas que estan en funcionamiento en el mercado requiere anos de desarrollo y
pruebas. Por lo tanto, optar por mejoras en sistemas y componentes més sencillos,
pero con presencia constante y alto volumen dentro de la aeronave es una opciéon
realista que se ajusta a las necesidades a corto plazo que la industria requiere.
Ejemplos de ello son los actuadores, tuberias y valvulas, como se puede observar
en la figura 1.2. Estos ultimos son componentes mecanicos que controlan el flujo y
presion de liquidos y gases y son parte del muchas maquinas usadas a diario que
pueden realizar una variedad de funciones. En una aeronave se utilizan una gran
cantidad de valvulas con diferentes propositos: para control de aire, regulacion de
presion, suministro de combustible, control de emergencias, anti-congelamiento, etc.
Estos son componentes muy versatiles y que constituyen un mercado importante
dentro de la industria aeroespacial. Dentro de la variedad de valvulas en el sector
y especialmente dentro de los sistemas neumaticos para control de sangrado, aire
acondicionado y presurizacion, las valvulas de mariposa son el tipo mas utilizado
dada su simplicidad y son normalmente favorecidas ya que son més baratas en

comparacion con otros disenos [19].
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Figura 1.2: Las valvulas como pieza fundamental de los sistemas hidraulicos y
neumaticos de una aeronave.

Todos estos aspectos mencionados anteriormente hacen que este tipo de valvulas
sean una opcién atractiva para aquellas aplicaciones donde la caida de presion es
relativamente baja [10], lo cual nos permite tener condiciones méas estables para
las restricciones iniciales y asi poder desarrollar un método de optimizacion més
sencillo que, a su vez, pueda ser adaptado para otras familias de componentes
similares y eventualmente tendré un impacto significativo en ahorro de costos y

reduccion de peso.
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1.2. Justificacion

Con el acelerado ritmo tecnologico desarrollado en los tltimos 20 anos, el proceso de
diseno tradicional en la ingenieria puede ser visto de cierta manera como obsoleto.
En este sentido, la optimizacién estructural ha cobrado importancia al ofrecer
la posibilidad de encontrar soluciones fuera de la linea de pensamiento habitual
analizando un gran nimero de variables simultaneamente. A su vez, el aumento de
las capacidades computacionales ha mejorado considerablemente, lo cual propicia
el desarrollo de algoritmos, software y tecnologias asociadas a la optimizacién. Por
lo cual, esta técnica de diseno comienza a formar cada vez parte mas importante

dentro de las herramientas del ingeniero de diseno.

Si bien, la mayoria de las investigaciones sobre optimizaciéon estructural se
encuentran enfocadas en el desarrollo de metodologias, muy pocas de ellas han
incluido restricciones reales de los componentes como variables de diseno, ya que la
tarea de involucrar pardmetros de manufactura se ve limitada a la misma capacidad
de los procesos. En un principio esto llegd a ser impedimento para muchas de las
soluciones creadas por las técnicas de optimizacion, pero hoy en dia han mejorado al
grado de ser cada vez mas compatibles con nuevas tecnologias como la manufactura

aditiva [8] que permiten que el proceso de disenio no se vea frenado ni restringido.

A su vez, el uso de métodos heuristicos brinda la posibilidad de explorar soluciones
nuevas que en un principio no pudieran ser abordadas dada la flexibilidad que
permiten en el numero de variables de entrada y salida. Se pretende mostrar que
su implementaciéon dentro del proceso de diseno debe ser seriamente considerada

de manera habitual y que involucra un cambio de pensamiento en el disenador.
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Asi pues, la inquietud de ahondar mas en este tema viene relacionada con el gran
campo de investigacion que hay disponible y en las oportunidades de mejora que

existen en el sector industrial dada la metodologia de diseno tradicional.

De manera especifica, este proyecto tiene la finalidad de analizar diferentes opciones
de optimizacion estructural enfocdndose en uno de los componentes mas utilizados
en el sistema hidrdulico de una aeronave. Considerando la valvula mariposa se

busca una mejora en términos de costo-confiabilidad.
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1.3. Hipotesis

La metodologia de optimizacion estructural multiobjetivo a través de estrategias
metaheuristicas logra un resultado de reduccion de peso en una vélvula de mariposa

sin afectar el comportamiento estructural del componente.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Obtener una valvula mejorada estructuralmente con respecto a otra valvula genérica
tipo mariposa de referencia mediante un enfoque topologico y de forma a través de

una optimizaciéon multiobjetivo para reducir peso.

1.4.2. Objetivos Especificos

» Caracterizacion del comportamiento del componente bajo condiciones
promedio de operacion.

» Definicién de la funcién multi-objetivo y del espacio de disefio genérico.

= Generacion de una red neuronal entrenada que provea la cantidad de poblacién
necesaria para la poblacion general.

= Desarrollo del algoritmo de la optimizacion y aplicacion de las estrategias de
optimizaciéon con algoritmos genéticos

= Evaluacion de resultados.

= Resoluciéon de la opcion mas idonea al diseno del componente.
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1.5.

d.

Estructura del Proyecto

Desarrollo de Estado del Arte (antecedentes): Articulos y publicaciones
actuales que aborden el tema y el alcance programado, para asi obtener un

punto de partida en relaciéon con el proyecto que se realizara.

a) Busqueda de articulos con palabras clave.
b) Depuracion de informacion relevante.

¢) Redaccion de estado del arte.

Familiarizacién con softwares.

a) Realizacion de tutoriales.

b) Realizacion de practicas para mejorar fluidez.

. Eleccion de componentes para optimizacion: Dada la complicacion de analizar

un subsistema completo dentro de las estructuras de las aeronaves, se optaréa
por la eleccion de un componente o subsistema adecuado para el caso de

estudio.

a) Seleccion del tipo de vélvula.

b) Simplificacion de las variables de diseno.

Determinacion de condiciones de operacion y anélisis previo del componente.

a) Comprension y determinaciéon de las condiciones de operacion del
componente, asi como las cargas y restricciones que son aplicables al
mismo.

b) Ejecucion de analisis de elemento finito para comprobar estado inicial:
Con la ayuda de un programa de FEM especializado de elementos finitos,
se llevara a cabo un analisis estructural en el componente actual para

observar el comportamiento del mismo antes tales condiciones.

Estudio de métodos heuristicos.
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a

b

) Fundamentos de optimizacion.
) Redes Neuronales
¢) Algoritmos genéticos

)

d) Aplicaciones.

6. Desarrollo del modelo de optimizacion a través del desarrollo de algoritmos

matematicos.

a

b

Simplificaciéon geométrica
Implementacién de Script Global

d

)
)
c¢) Script de poblacioén inicial con redes neuronales
) Modelo de optmizacion con el uso de algoritmos genéticos
)

e) Combinacién e integracion de script final

7. Evaluacion de resultados: Eleccion del modelo de valvula adecuado basado
en resultados matemaéticos, en la problematica de manufactura y costos, para
poder llegar al punto de equilibrio en el mercado actual.

8. Conclusiones.
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2. Estado del Arte

Las técnicas de optimizacién estructural asistida por computadora han sido
utilizadas desde hace algunas décadas en diversos campos de la ingenieria. A través
de los ultimos anos, los esfuerzos se han enfocado en desarrollar estas técnicas de

optimizacion, tal como el compendio presentado por Muller [30] demuestra.

La optimizacion estructural, con especial énfasis en las categorias de optimizacion
de topologia y de forma, han sido ampliamente investigadas y desarrolladas en el
campo de la ingenieria aeroespacial como lo muestra Munk [32]. Ejemplos de éstos
trabajos incluyen: Los de Niemann [36], quien hace uso de optimizacion topologica
en estructuras del fuselaje en una aeronave, los de Benaouali [5] en relacion al
tamano y forma de un ala y, los de Ajay [3| para mejorar un impulsor sin modificar
los diametros de entrada y salida. Lo anterior muestra el impacto que ha tenido la

optimizacion estructural en las primeras etapas de disenio conceptual.

Si bien en un principio las capacidades de manufactura llegaron a ser impedimento
para muchas de las soluciones creadas por las técnicas de optimizacion, hoy en dia
éstas han mejorado al grado de ser cada vez mas compatibles, como lo muestra
Mirzendehdel [28|, quien hace una aproximacion con utilizacién en la manufactura

aditiva .

Por ello y con el objetivo de atacar varios problemas a la vez, las aproximaciones
a problemas con optimizaciones multidisciplinarias han sido adoptadas como
preferidas por multiples autores a lo largo de la ultima década. Larson [20] por

ejemplo, propone una optimizaciéon multi-objetivo de dos etapas para topologia y
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forma. Munk [31] hizo también un trabajo de optimizacién multi-objetivo pero de
manera puramente conceptual. Autores como Ahrari [2] consideraron de manera
individual los tres aspectos secuencialmente en una investigaciéon multinivel y otros
como Mortazavi [29] desarrollaron los 3 de manera simultanea, lo que prueba el

éxito que tienen los enfoques multiples.

Sin embargo, independientemente del tipo de optimizaciéon que se realice, uno de
los aspectos que dificulta la resolucién de un problema de este tipo es, el llamado
espacio de diseno, el cual nos ayuda a definir las variables que estan presentes en el
problema. En el trabajo presentado por Ahrari [2] se menciona que en problemas
estructurales podemos tener una gran cantidad de variables (discretas, continuas y

hasta booleanas).

Para ayudar a resolver lo anterior, la mayoria de los trabajos actuales de
optimizacion estructural incluyen como paso obligatorio, la resolucion de la
geometria por medio de un anélisis de elementos finitos (Finite Element Analysis,
FEA por sus siglas en inglés); ya que como se mencionaba, desde hace varias
décadas por Vanderplaats [45]: “Dichos anélisis pueden usarse para determinar
las sensibilidades de los parametros de diseno en los métodos de programacion
matemaética para resolver problemas de optimizaciéon”. Adicionalmente, esto lo
presentan diversos autores como Sigmund [42]|, quien a principios de los 2000
proponia una integracion utilizando FEA en Matlab. Trabajos mas recientes como
los de Zhu [47],Kim [19], Renzi [39] y Corbera [11] demuestran ademaés, que es
posible realizar analisis méas complejos en primera etapa, no solo en a componente,

si no también a ensambles completos.

Ahora bien, los problemas tipicos de optimizaciéon requieren en cierta medida,
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una etapa de iteracion para llegar al resultado mas aproximado al ideal. Para
esto, es comun encontrar en la literatura el uso de estrategias computacionales
metaheuristicas que, como explica Melian [26], son de gran utilidad para la
resolucion de problemas de alto rendimiento. Diversas estrategias metaheuristicas
se han utilizado en materia de optimizacion estructural. Entre ellas, podemos
encontrar entre las mas populares (por sus siglas en ingles): Estrategias evolutivas
(Evolutionary Strategies, ES), Enjambre de particulas (Particle Swarm Optimzation,
PSO), Redes neuronales (Neural Network, NN) y Algoritmos genéticos (Genetic
Algorithm, GA).

Las estrategias evolutivas (ES), son una técnica desarrollada inicialmente con la
meta de resolver problemas de optimizacion discretos y continuos, principalmente
experimentales y considerados dificiles. Trabaja con vectores de ntimeros reales con
desviaciones estandar que codifican las posibles soluciones de problemas numeéricos.
Utiliza recombinacion o cruce (crossover aritmético), mutacion y la operacion de
seleccion, ya sea deterministica o probabilistica, elimina las peores soluciones de la
poblacién y no genera copia de aquellos individuos con una aptitud por debajo de
la aptitud promedio [25]. Han sido muy utilizadas en temas estructurales tal y como
lo aborda Munk [32], al hacer un analisis profundo de sus caracteristicas principales
y Querin [38] que en su libro muestra una serie de aplicaciones a diversos problemas
de optimizacién estructural. Sin embargo, en problemas complejos, llegan a ser

inflexibles ya que sus mecanismos de seleccién son limitados.

El llamado enjambre de particulas (PSO), a diferencia de las ES no usa seleccion y
por lo general, como lo menciona Kelley [18]: “Todos los miembros de la poblacion
sobreviven desde el comienzo de una prueba hasta el final y sus interacciones dan

como resultado una mejora iterativa de la calidad de las soluciones de problemas a
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lo largo del tiempo”. Varios trabajos se han realizado en relacion a optimizacion de
forma con PSO, teniendo como ejemplos los realizados por Nickabadi, Ebadzadeh,
& Safabakhsh [35] y Dos Santos [14]. Una de las desventajas de este método es la
posible falta de diversidad en las generaciones finales dado que los individuos se

mantienen a lo largo de las iteraciones.

Los algoritmos genéticos (GA), por su parte, modelan el proceso de evolucion
como una sucesion de frecuentes cambios en los genes, con soluciones anélogas
a cromosomas. Estas trabajan con una poblaciéon de cadenas binarias para la
representacion del problema, y el espacio de soluciones posibles es explorado
aplicando transformaciones a ciertas soluciones candidatas [25]. La gran ventaja
de los algoritmos genéticos con respecto a todos los métodos anteriores es que
son intrinsecamente paralelos. La mayoria de los otros algoritmos son en serie y
solo pueden explorar el espacio de soluciones hacia una soluciéon en una direccién
al mismo tiempo, y si la soluciéon que descubren resulta sub-6ptima, no se puede
hacer otra cosa que abandonar todo el trabajo hecho y empezar de nuevo. Sin
embargo, ya que los (GA) tienen descendencia miltiple, pueden explorar el espacio
de soluciones en multiples direcciones a la vez. Zhu [48|, hace énfasis en el uso de
algoritmos genéticos en el diseno como punto vital para el desarrollo del proceso
de optimizacion y Renzi [39] crea una optimizacion basada en la utilizacion de
GA dentro de un llamado entorno integrado de diseno, el cual demuestra que
los algoritmos genéticos son adecuados para fines de optimizaciéon general debido
a su alta robustez y la capacidad de manejar funciones de acondicionamiento
fisico complejas. El trabajo de Corbera [10] es de especial interés, ya que utiliza
los algoritmos genéticos para su implementacion de optimizacion multi-objetivo,

sustentando asi la versatilidad de ésta tltima estrategia.
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Las redes neuronales (NN), por su parte, entran en una categoria diferente de los
modelos bio-inspirados. Han sido desarrolladas desde hace anos y estan mucho
més enfocadas en el procesamiento de datos para finanzas y predicciéon a futuro
[3]. Sin embargo, han sido también utilizadas en conjuncién con otras estrategias
meta-heuristicas para resolver problemas complejos como muestran los trabajos de
Majdi & Beiki [24], en los cuales utilizaron una red neuronal y un algoritmo genético
para predecir la deformacion de distintas masas de rocas. Esto es debido a que las

redes neuronales son especialmente tutiles para generar poblaciones distribuidas.

Como bien se mencioné anteriormente, las valvulas de mariposa son muy utilizadas
en la industria para control de fluidos y en aplicaciones donde se tiene una caida
de presion relativamente baja y volumenes de trabajo altos. Se comenzaron a
utilizar inicialmente donde un cierre hermético no era absolutamente necesario. Sin
embargo, a lo largo de los anos, estas valvulas se han fabricado con sellos bastante
herméticos hechos de caucho o materiales elastbmeros que proporcionan un buen
cierre similar a otros tipos de valvulas [27|. Los primeros estudios que se llevaron
a cabo para valvulas de mariposa fueron realizados experimentalmente para su
caracterizacion en el entorno hidrodinamico. Varios trabajos como los de Kim &
Kimura [37], M.J. & Dutton [12] y Chaiworapuek [9] muestran el comportamiento
de este componente y su entorno. Por su parte, Zaimovié-Uzunovié, Ajan, LemeS
[21] realizaron la optimizacion de la carcasa de una valvula de mariposa para reducir
peso utilizando analisis estructural como base y llevando a cabo una reduccion en
el grosor de las paredes de la misma. Por su parte, Shin, Yoon, J.Y., ‘I&’ Park [41]
hicieron un estudio estructural de los componentes de una valvula de mariposa
y posteriormente evaluaron su confiabilidad. Trabajos como los de Nagpurkar &
Tajane [33], el anteriormente mencionado de Kim et al [19] y Song, Wang, Baek, &

Park [44], detallan y describen el funcionamiento de la valvula e identifican dos
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posiciones de trabajo dentro del funcionamiento: en posiciéon completamente abierta

(90 grados de referencia) y cerrada (en 0 grados).

Con toda la teorfa anterior como base, se han aplicado una variedad de técnicas de
diseno y optimizacion para mejorar el rendimiento y la estabilidad de las valvulas
mariposa. Entre los estudios més destacados en este campo estan los realizados
por Sangmo, Da-Eung, Kuk-Kyeom, & Jun-Oh [17], quienes llevaron a cabo una
optimizacion de forma por medio de diseno de experimentos (DOE, Design of
Experiments por sus siglas en inglés). La investigacion de Corbera Caraballo [11]
propone una optimizacion global en una valvula de mariposa y su desarrollo toma
en cuenta el factor de seguridad estructural, el peso y la influencia de la dindmica
de fluidos. En su investigacion hay dos fases que se llevan a cabo, la primera
es una optimizacion topologica para evaluar la mejor distribuciéon de material y
subsecuentemente, la optimizacion de forma se lleva a cabo por medio de algoritmos
genéticos. Corbera et al. [11| propone una optimizacion orientada al 3D mientras

que los trabajos de Song et al. [44] son presentados en dos dimensiones.

En este trabajo tomamos como base lo descrito por los autores anteriores y
optaremos por utilizar una técnica combinada de redes neuronales (NN) y algoritmos
genéticos (GA). Ya que, aunque todas las estrategias meta-heuristicas tienen puntos
favorables que tomar en cuenta, las redes neuronales (NN) muestran comportamiento
favorable para la creacion de poblaciones (que usaremos en las primeras etapa
de optimizacién) y por su parte los algoritmos genéticos (GA) con su robustez

permiten adecuar nuestros requerimientos de funciones objetivo a detalle.

Es importante mencionar que, aunque en un principio las capacidades de

manufactura llegaron a ser impedimento para muchas de las soluciones creadas por
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las técnicas de optimizacion, hoy en dia, éstas han mejorado al grado de ser cada
vez mas compatibles, como muestra Mirzendehdel [28| quien hace una aproximacion
con utilizacion en la manufactura aditiva. Esto permite méas libertad en funcion de
los cambios de diseno a efectuar, especialmente en etapas tempranas de desarrollo

de producto.
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3. Fundamentos tedricos

3.1. Fundamentos de diseno Mecanico: Mecanica

de So6lidos

3.1.1. Estados de Carga: Esfuerzo y deformacion

La funcién primordial de una componente o sistema estructural es la transmision
de fuerzas o carga. Cuando se afsla una superficie interna, la fuerza y el momento
totales que actuan sobre la superficie se manifiestan a si mismos como distribuciones
de fuerzas a través de toda el area. La distribucion de fuerza que actta en
un punto sobre la superficie es tnica y tendra componentes en las direcciones
normal y tangencial llamados esfuerzo normal y esfuerzo cortante tangencial,
respectivamente[23|. El esfuerzo en un punto P es definido pasando la seccion de
un plano a través de un punto y considerando fuerza por unidad de area en un
elemento diferencial. El vector de esfuerzo en el punto P del plano del cual su vector

normal es n se puede representar como:

ta(P) = Jim_ (%) (3.1)

Donde: AA es el area del elemento diferencial y AF como el vector de esfuerzo
en el punto P. Asimismo podemos definir el esfuerzo normal (Ecuacion 3.2) y el
cortante (Ecuacion 3.3) considerando los componentes de fuerza en las direcciones

del plano normal (AF,) y tangencial (AF};) como:
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) AF,

on(P) = Jim, ( AA ) (3:2)
, AF;

w(P) = Jlimg (AA) (3:3)

Si la direccion de o es saliente de la superficie se considera un esfuerzo de tension
y es un esfuerzo normal positivo. Si ¢ entra hacia la superficie es un esfuerzo
compresivo y comunmente se considera una cantidad negativa. Ya que un nimero
infinito de planos pueden pasar por un punto P dado, el estado de esfuerzo en
el punto seréd claramente el estado en la secciéon del plano considerado. La usual
practica es definir el esfuerzo en términos de planos normales quienes estan a lo
largo de las direcciones coordenadas. Para un sistema coordenado los esfuerzos en

un plano normal y cortante, respectivamente, estdn dados de la siguiente manera:

. [AFx\ (AR . [AFy
ox(P) = Jim, (m) oy (P) = lim, (U) 102(P) = Jim ( AA ) (3.4)

. [AFx\ (AR . [AF,
o(P) = Jim (57 ) P = i, (57 ) etn) = Jim, (3F) 09

Por lo tanto podemos entonces definir los componentes (o vectores) del estado de
esfuerzos en un punto P en términos de los planos normales a lo largo de los 3 ejes,

dado como resultado 9 componentes de esfuerzo:
Eje X:
tx = (ox,7Txv,Txz)" (3.6)

Eje Y:

ty = (tvx,0v,7yz)" (3.7)
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Eje 7Z:
tz = (Tz2x,72v,02)" (3.8)
En la figura 3.1 se muestra de manera mas grafica la explicacion detras de estas

ecuaciones. Podemos observar que en las caras escondidas del cubo, los vectores

normales van en direccién opuesta a las mostradas.

Figura 3.1: Estado de esfuerzos en un elemento ctbico referencial
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Normalmente se suelen escribir estos vectores de esfuerzos de mantera matricial,
para formar asi el llamado Tensor de esfuerzos, el cual, esta formado de 9 variables
de esfuerzo:
Ox T7Txy TXxZz
S=|rwvx oy Tvz
Tzy Tzy O0Xz
Con la condicion de simetria del tensor de esfuerzos, podemos observar que hay
igualdades dentro de los componentes de esfuerzo cortante, por lo cual eliminamos

3 incoégnitas dentro de los componentes de esfuerzo:

TXY = Tyx:Tyz = TzyiTzx = TXZ (3.9)

En un entorno real, la distribuciéon interna de fuerza en un miembro, a una cierta
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distancia del punto de la aplicaciéon de una fuerza local, depende solamente de la
magnitud y ubicaciéon de la fuerza resultante. Para calcular el comportamiento de
un miembro sujeto a una carga de tension pura es necesario tener cierta informaciéon
de las propiedades mecanicas del material. Tal informacién se obtiene, generalmente,

por medio de una prueba de ensayo a la tension [23].

Dentro de la tipica representacion de la curva de esfuerzo-deformacion, tenemos el
llamado rango elastico, el cual forma la porcion lineal de la curva. Si se detiene la
carga dentro del rango elastico y se permite que decrezca hasta cero, la deflexion
también decrecera hasta cero. El comportamiento eldstico se caracteriza por la
ausencia de deformacién permanente al retirar la carga. Este principio constituye
la Ley de Hooke, que se puede establecer como: La deformacion es proporcional
a la carga. Debido a que el comportamiento de muchos materiales sigue esta ley
casi por completo, la Ley de Hooke es muy importante y base de la teoria de la
elasticidad. Esta ley no se limita solamente a la carga axial, sino a cualquier forma

de carga, como en el caso de la aplicacion de momentos.

Los experimentos muestran que para metales, y muchos otros materiales, la
deformacion se distribuye uniformemente a lo largo de la longitud, hasta la
carga maxima. Mas alla de este punto, el desplazamiento adicional ocurre un
estrechamiento localizado en una longitud relativamente corta. Algunos materiales
se rompen (punto de ruptura) cuando la carga se incrementa, antes de que empiece
el estrechamiento. El desplazamiento por unidad de longitud se llama deformacion.
La deformacion, en ingenieria, se define como un desplazamiento por unidad de

longitud original.
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3.1.2. Concentracion de Esfuerzos

La concentracion de esfuerzos ocurre en aquellos lugares donde existen cambios
abruptos en la geometria del material, que puede ser por filetes, orificios, etc.
Otras formas de concentrar los esfuerzos puede ser la discontinuidad en el
material (imperfecciones), esfuerzos residuales, soldaduras, trabajo en frio. Las
concentraciones de esfuerzos en un material fragil deben considerarse en el diseno.
La razon de esto es que si el esfuerzo ultimo se alcanza en unas cuantas fibras
considerablemente cargadas, las fibras del materia se romperan, aunque la intensidad
del esfuerzo promedio quede debajo del esfuerzo. Estas pocas fibras rotas forman
una grieta diminuta que reduce aun mas el area total de la secciéon. Una grieta
progresiva se desarrolla rapidamente haciendo que se fracture todo el miembro. Por
otro lado, si el material es dictil y esta sujeto a cargas estaticas, las concentraciones

de esfuerzos no son significativos.

Tal y como pasa en una parte mévil de una maquina o en un miembro de un puente,
las concentraciones de esfuerzo se deben de considerar mas a fondo. Si unas cuantas
fibras se cargan repetidamente hasta una alta intensidad y después se descargan,
causa que el material se pueda desgastar y esas fibras puedan fracturarse. Esto
provoca que se reduzca el area en la seccion transversal y como consecuencia mas
fibras se sobrecargaran causando que desarrolle una grieta progresiva hasta llegar a

fracturar el miembro.

3.1.3. Criterio de Von Mises y Factor de seguridad

Dado lo anterior, una de las tareas mas importantes en la mecénica de so6lidos es la
determinacion de los esfuerzos en un punto arbitrario de un elemento de maquina

sujeto a fuerzas arbitrarias.
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Si es posible determinar el estado de esfuerzos en un punto arbitrario del elemento
de una méaquina o componente, es posible determinar si dicho elemento puede
soportar las fuerzas a las que esta sujeto. Esta determinacion involucra la seleccién
y aplicacién de una teoria de falla, apropiada al material de que esta formado el

elemento de maquina, sea ductil o fragil, y el tipo de carga, sea estatica o dinamica.

Las direcciones principales estan en direccion del vector normal unitario para el
plano donde el esfuerzo cortante es nulo y el esfuerzo normal méximo. Fuera de la
diagonal principal, los términos en el tensor de esfuerzos S son cortantes, los que
estan en diagonal principal del tensor siguen la direcciéon de los planos principales y

son los esfuerzos principales. Podemos definir lo anterior con la siguiente formula:

(S—ol)n,=0 (3.10)

Donde o es un esfuerzo principal, I es una matriz de identidad 3x3 y n,, es un vector
normal al plano principal. La solucién del determinante Det(S — o) = 0, por su
parte, corresponde a un conjunto de tres eigenvalores, a cada uno de los cuales
corresponde un eigenvector. Los eigenvalores son los esfuerzos principales. Los
esfuerzos principales son ordenados acorde a sus valores algebraicos. Se representa

en el maximo esfuerzo cortante en algin plano dado como a continuacién:

01— 03
Tmae = ———— (3.11)
2
En donde oy es el esfuerzo principal maximo, o3 es el esfuerzo principal minimo y

Tmae @Ct@ia en un plano inclinado a 45° en las direcciones de o1 y 03.

Para determinar el esfuerzo ultimo y de cedencia de los materiales, se deben llevar
a cabo exdmenes a probeta cargadas en una direccion. Para solidos 3D, se puede

convertir el estado de esfuerzos tridimensional en un valor equivalente que representa
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los esfuerzos de falla de un cuerpo. El criterio mas utilizado para metales es el del
Von Mises, el cual asume que el esfuerzo de falla ocurre cuando el valor del esfuerzo
cortante es igual al esfuerzo cortante octaédrico en cedencia en una prueba de
tension uniaxial. Como aclaraciéon, un cuadro octaédrico es aquel plano que tiene
angulos iguales en direccion con el esfuerzo principal. El esfuerzo en este plano
es conocido como esfuerzo cortante octaédrico. Se puede representar usando la

transformacion de esfuerzos para un plano inclinado como:

G0 = L2218 5 9 (3.12)

TOct — %\/(0’1—0'2)2+(0'2—O'3)2+(0'3—0'1)2 (313)

Y si lo representamos en términos de las componentes de esfuerzo normal y cortante

del tensor de esfuerzos, tendremos algo como:

TOct — %\/(01 — 02)2 + (02 — 0’3)2 + (03 — 01)2 + 6[(7‘){}/)2 + (Tyz)Q + (sz)Q]

(3.14)

Entonces, el esfuerzo cortante octaédrico en una prueba de tensiéon uniaxial es:

1 V2

_ 2 __
TOctUni = g 2Uf - ?Uf (315)

Con esto, se define que el esfuerzo de falla ocurre cuando:

\/(0'1 — 0'2)2 -+ (0'2 — 0'3)2 + (0'3 — 0'1>2 + 6[(7')()/)2 + (Tyz)2 + (TZ)()Q]
(3.16)

O'f:

1
V2
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El valor de la izquierda es conocido también como el esfuerzo efectivo de Von Mises.

Con este valor, por lo tanto, definimos nuestro factor de seguridad:

Fs. =2 (3.17)

OF

Donde es el esfuerzo de cedencia.

3.2. Diseno de Valvulas de Mariposa

3.2.1. Definiciones y conceptos basicos

La vélvula de mariposa es un componente dentro de la familia de las valvulas
cuyo objetivo es regular el flujo de un fluido dentro de un conducto determinado.
Esto se lleva a cabo mediante el aumento o reduccion de la seccién media de paso
de una placa o "disco” (observado en la Figura 3.2), el cual gira sobre un eje. La
disminucién del dicha seccion media aumenta la perdida de carga local en la valvula

y por consecuencia el flujo es reducido.
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Figura 3.2: Partes basicas en una véalvula de mariposa
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Hay tres amplias familias de véalvulas de mariposa: De cero compensacion (zero

offset), de compensacion doble (double offset) y de compensacion triple (triple
offset):

= Compensacion cero: También conocido como disenio concéntrico, es comin
en las valvulas de mariposa de servicio general con asiento "flexible” o "asiento
de goma”. Como se observa en la primera imagen de la Figura 3.3, el vastago
y el disco estan centrados en el asiento de la valvula, todos los cuales estéan
centrados en el cuerpo de la valvula. El disco estd en contacto constante
con el asiento. Una ventaja de esta valvula es que, el medio que atraviesa la
valvula no entrara en contacto con el cuerpo, ya que el asiento esta construido
como un manguito o cartucho dentro del cuerpo. Se utilizan en aplicaciones
bésicas y especiales de liquidos y gases de hasta 200 PSI y hasta 400 grados
°F. La valvula de mariposa de compensacion cero puede manejar productos

quimicos, revestimientos, alimentos, algunos sélidos y aplicaciones abrasivas.
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= Compensacion doble: La siguiente parte de la clasificaciéon es conocida
como la de "alto rendimiento". Los rasgos caracteristicos de la valvula de
mariposa estandar de alto rendimiento son: un vastago desplazado de la
linea central del cuerpo, un disco relativamente grueso con una superficie
de asiento definida como una secciéon esférica y un cuerpo con una pieza
terminal extraible para sostener un asiento que contiene un resorte circular.
Esta valvula en especial tiene dos vastagos desplazados del centro, como se
puede apreciar en la imagen central de la Figura 3.3. Esto crea una acciéon de
leva durante el proceso de la aplicacion. Hay dos desplazamientos principales:
En el primero, el eje del eje esté detréas de la linea central del punto de sellado
del disco para asentar y en el segundo, el eje del eje es excéntrico al centro

de la valvula/disco.

= Compensacion triple: Con este tipo de véalvula de alto rendimiento, como
su nombre lo dice, hay tres compensaciones: dos se colocan en una posicion
similar a la valvula de mariposa de compensaciéon doble, mientras que el
tercer desplazamiento es la geometria de la superficie del asiento, creando un
tipo de forma conica del disco y el asiento. Este angulo del cono, junto con
las dos compensaciones del eje excéntrico, permite que el disco selle contra el
asiento sin fricciéon, como se nota en la tercera imagen de la Figura 3.3. Las
compensaciones triples se utilizan generalmente en aplicaciones similares a
las valvulas de compuerta, donde se requiere un asiento de metal y se desea
un cierre hermético y / o actuacion de un cuarto de vuelta. La valvula de
triple compensacion se utiliza en industrias similares a la valvula de mariposa

de doble compensacion, pero en aplicaciones mas exigentes.
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Figura 3.3: Tipos de valvulas de mariposa: compensacion cero, doble y triple,
ordenadas de izquierda a derecha.

3.2.2. Materiales

La seleccion de un material para construir una parte de maquina o elemento
estructural es una de las mas importantes decisiones que debe tomar el disenador.
Por lo general, la decision se toma antes de establecer las dimensiones del elemento.
Después de seleccionar el proceso y el material para crear la geometria deseada
(éstos no pueden estar separados), el disenador puede proporcionar el elemento de
manera virtual para evitar la pérdida de funcionalidad o que la probabilidad de

dicha pérdida se mantenga a un nivel de riesgo aceptable [40].

Figura 3.4: Diferentes materiales utilizados en la fabricaciéon de un aviéon
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Para el sector aeroespacial, las notables caracteristicas de rendimiento actuales
son, en gran medida, fruto de los avances en el campo de los materiales de
alto rendimiento y en las diferentes tecnologias de fabricacion utilizadas en las
distintas partes del avion, como se observa brevemente en la Figura 3.4. Para
obtener incrementos continuos de rendimiento, los disenadores estan buscando

constantemente materiales mas ligeros, resistentes y duraderos.

Como bien se sabe, la manera mas eficaz de reducir el peso del fuselaje y mejorar su
rendimiento consiste en reducir la densidad y aumentar las propiedades mecénicas.
Se ha estimado que las reducciones en la densidad del material son alrededor de
3 a b veces més eficaces en comparacion con la mejora en propiedades mecanicas.
Para las turbinas de motores a reaccion, los avances en materiales han permitido
significativos aumentos en temperaturas de operacion, que se traducen en mayores

niveles de empuje, aumentando considerablemente su rendimiento. [4].

3.2.3. Superaleaciones

Las superaleaciones o aleaciones de alto rendimiento presentan una excelente
resistencia mecanica y resistencia a la fluencia en altas temperaturas, buena

estabilidad superficial y elevada resistencia frente a la corrosion y oxidacion.

Los elementos base de las superaleaciones empleadas en el sector aeroespacial son
principalmente el niquel, cobalto y niquel-hierro. Las de niquel tienen un buen
comportamiento hasta temperaturas de 1,000 °C y las de cobalto soportan atun
mayores temperaturas sin degradarse sustancialmente [7]|. Este tipo de materiales
metalicos se utilizan, por ejemplo, en la fabricacion de palas de turbina para
secciones calientes de los motores a reacciéon, turborreactores y camaras de
combustion. Dentro de las superaleaciones a base de niquel y para aplicaciones

tipicas orientadas a este exigente sector podemos citar:



3.2 Diseno de Valvulas de Mariposa 30

1. Hastelloy D: Fuerte, tenaz y extremadamente dura, lo que por el contrario

es de dificil mecanizacion.

2. Inconel: Combina resistencia mecanica, a la corrosion y tenacidad, asi como
caracteristicas del Niquel, con la resistencia a la oxidacién a altas temperaturas
tipicas del Cromo. Resiste a la fatiga térmica sin hacerse fragil, por lo que se

utiliza en la fabricaciéon de escapes y calentadores de motores de avion.

3. Nimonic 90: Es la aleaciéon basica para los motores a reacciéon por su

resistencia a la fluencia, su alta tenacidad y estabilidad a altas temperaturas.

Las superaleaciones a base de cobalto mantienen su resistencia a temperaturas
elevadas. Ademés de incorporar metales refractarios y carburos metalicos, contienen
niveles elevados de Cromo, lo que aumenta la resistencia a la corrosioén. Son més
faciles de soldar que otras superaleaciones y se forjan mejor. Se emplean para
fabricar la estructura de la caAmara de combustion de las turbinas y motores de

cohetes, entre otros.

Las superaleaciones con elementos base como el aluminio y el cromo, se comportan
bien frente a la oxidacion y corrosion ya que se forma una capa de 6xido cuando el
metal esta expuesto al oxigeno, encapsulando al material y protegiendo el resto de

los componentes.

Las de base titanio resisten menos las altas temperaturas frente a las de Cobalto y
Niquel. Sin embargo, en los tltimos diez anos se han realizado avances tecnologicos
en el desarrollo de motores de turbinas para aeronaves y dirigibles utilizando estos

materiales.

Las valvulas de mariposa de alto rendimiento tienden a estar disponibles en una
amplia seleccion de materiales, incluidos aceros inoxidables y superaleaciones. Una

valvula de mariposa de alto rendimiento hace el mismo trabajo que una valvula
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de compuerta con una menor cantidad de material, por lo que, en el caso de las
superaleaciones, a menudo hay un ahorro de costos considerable al usar una valvula

de mariposa de alto rendimiento.

3.2.4. Normativas de diseno y tolerancias en valvulas de

mariposa

Las valvulas de mariposa se utilizan donde el espacio es limitado. A diferencia de las
valvulas de compuerta, las valvulas de mariposa se pueden usar para regular el flujo,
tanto en posicion completamente abierta como completamente cerrada. La pérdida
de presion a través de una valvula de mariposa es pequena en comparacion con la
valvula de compuerta. La relacion longitud-diametro para este tipo de valvula es
de aproximadamente de un tercio, comparada con la de compuerta. Es importante
considerar las presiones diferenciales correspondientes a las posiciones de completa
apertura y cierre de la valvula, ya que se necesita una gran fuerza del actuador

para accionar la valvula en caso de un cambio abrupto de presion.

Dadas las situaciones anteriores y con el objetivo de regular el comportamiento y
seguridad en el proceso de diseno, existen miiltiples especificaciones para valvulas

de mariposa, entre las mas importantes tenemos:

= ASME B16.20 - Dimensiones cara a cara y de extremo a extremo de valvulas.

(Face to Face and End-to-End Dimensions of Valves).

= ASME F1098 - Especificacion estandar para dimensiones envolventes para
valvulas de mariposa. (Standard Specification for Envelope Dimensions for

Butterfly Valves).

= ASTM A522/A522M-01 - Especificacion estandar para bridas, accesorios,

valvulas y piezas de acero de aleaciéon de niquel al 8 y 9% forjado o laminado
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para servicio a baja temperatura. (Standard Specification for Forged or Rolled
8 and 9% Nickel Alloy Steel Flanges, Fittings, Valves, and Parts for Low-

Temperature Service).

= ASTM B834 - Especificacion estandar para pulvimetalurgia consolidada
a presion Hierro-Niquel-Cromo-Molibdeno (UNS N08367) y Niquel-Cromo-
Molibdeno-Columbio (Nb) (UNS N06625) Bridas, accesorios, valvulas y piezas
de tuberia de aleacion. (Standard Specification for Pressure Consolidated
Powder Metallurgy Iron-Nickel-Chromium-Molybdenum (UNS N08367) and
Nickel-Chromium-Molybdenum-Columbium (Nb) (UNS N06625) Alloy Pipe
Flanges, Fittings, Valves, and Parts).

= AMS5383 - Aleacion de niquel, resistente a la corrosion y al calor, fundicion
de inversion, 52.5Ni - 19Cr - 3.0Mo - 5.1Cb (Nb) - 0.90Ti - 0.60Al - 18Fe,
homogeneizacion fundida al vacio y tratamiento térmico en solucion. (Nickel
Alloy, Corrosion and Heat-Resistant, Investment Castings, 52.5Ni - 19Cr -
3.0Mo - 5.1Cb(Nb) - 0.90Ti - 0.60Al - 18Fe, Vacuum Melted Homogenization
and Solution Heat Treated)

3.2.5. Herramientas de Analisis

La discretizacion apropiada de un modelo en elementos finitos, provoca una mejor
aproximacion en la solucion del mismo. El analisis por elementos finitos (FEA)
es una herramienta que depende del nimero de elementos y el arreglo de estos
para definir el modelo. La exactitud de la solucién mejora cuando se incrementa el
ntmero de dichos elementos y por lo tanto, el requerimiento computacional. Para

lograr una buena discretizacion se deben considerar los siguientes conceptos:

1. Geometria fisica del dominio. Se deben utilizar bastantes elementos

en el modelo del dominio para tener exactitud en la solucién. Cuando un
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dominio curvo se discretiza usando elementos finitos se debe hacer con numero
razonable de elementos; de otra manera estos generaran una discrepancia

entre la geometria original y la discretizacion.

2. Exactitud deseada. Generalmente, usando mas elementos se produce mayor

exactitud en dichos resultados.

3. Formulacion de elementos. Algunos elementos producen mayor exactitud
que otros, es por ello que debe escogerse los més adecuados para llevar a cabo

la discretizacion.

4. Caracteristicas especiales de la solucion. Requieren un gran ntimero de
elementos para capturar la exactitud, para con ellos tener altos gradientes en

la solucién.

5. Interaccion de elementos. Los elementos son unidos por nodos. La solucion
a estos nodos son las variables primarias en el proceder del elemento finito.
Esto es importante para crear mallas con elementos adyacentes, siempre de

esquina a esquina.

6. Simetria. En muchos problemas practicos, el dominio y las condiciones de
frontera son simétricas, entonces se puede especificar simetria en el modelo
y en la solucion. Ejemplo de ello se observa en la Figura 3.5 donde es claro
que existe un plano vertical (que pasa por la linea roja) de simetria. La
importancia de reconocer la simetria implica obtener una ventaja en reducir

el tamano del modelo y con ello el sistema de ecuaciones a resolver.
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Figura 3.5: Uso de FEA Software en diseno aeroespacial y simetria del objeto

3.3. Optimizacion de Diseno

3.3.1. Metodologia de diseno Tradicional

En la actualidad, la mayoria de las técnicas que existen y se aplican durante las
fases del proceso de diseno, utilizan de alguna manera, un procedimiento propio
que esta relacionado al razonamiento habitual de resoluciéon de problemas. La
metodologia de disefio tradicional, como se puede observar en la Figura 3.6, se basa
en la experiencia e intuiciéon del disenador como parte fundamental en cada una de
las etapas del proceso de diseno, desde la fase de concepcion de la idea hasta su

fase de fabricacion y mantenimiento[23].

Si bien, para generar ideas no se requiere ser un experto en el tema sobre el que se
razona; hay fases de anélisis de las ideas aportadas y de construccion de la solucion
que deben ser realizadas por especialistas. Entre las herramientas mas conocidas

para solucionar el problema de disenio, se encuentran técnicas propias de Siz sigma
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tales como: QFD, matriz de decision, cartas morfologicas, entre otras, que son muy

utilizadas dependiendo de la etapa del proceso en la que se encuentre el diseno|23].

Figura 3.6: Diagrama de diseno tradicional
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3.3.2. Metodologia de disefio Optimo

Tradicionalmente, un diseno se realiza siguiendo un proceso en el cual, las
modificaciones dependen en gran manera de la experiencia del disenador,
obteniéndose en algunos casos, soluciones ineficientes con alto costo en tiempo [46].

Las responsabilidades en el proceso de toma de decisiones son muchas, entre ellas:
1. Definir las especificaciones del problema.
2. Elegir criterios de diseno adecuados.
3. Modelar y evaluar.
4. Realizar célculos.

5. Interpretar y evaluar los resultados.
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6. Elegir la mejor solucion.

La ultima actividad en la lista anterior, depende fuertemente de la experiencia del
disenador. Normalmente, el disenador no dispone de los pardmetros o la capacidad
de asegurar que la dltima propuesta de solucién que obtenga sea la 6ptima, ya que

le es fisicamente imposible evaluar el espectro completo de posibles soluciones.

Es aqui, donde incluir la teoria de inteligencia artificial a la ingenieria de diseno,
representa una opcion atractiva para obtener una soluciéon que cumpla con todas
las condiciones y restricciones dadas de una manera rapida y eficaz. En la Figura

3.7, podemos observar el diagrama de flujo que ilustra el proceso.

Figura 3.7: Diagrama de diseno 6ptimo.
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Asi pues, el empleo de técnicas de optimizacion para automatizar el proceso de
diseno son cada vez més habituales. La metodologia de diseno 6ptimo permite
analizar un mayor numero de soluciones, lo cual le brinda al disenador diferentes

perspectivas de diseno del componente.

Asimismo, esta metodologia permite considerar problemas complejos que cumplan

con las exigencias estructurales actuales de forma que el resultado sea el 6ptimo.
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3.4. Principios de Optimizacién Estructural

La optimizacién es un proceso a través del cual se busca obtener o determinar
la mejor soluciéon posible, de entre un grupo de resultados, que a su vez satisface
las restricciones que presenta el sistema al cual se aplica [1|. Lo anterior significa

matematicamente: “La busqueda del médximo o minimo de una funcién objetivo”.

La optimizacion de un diseno incrementa el valor de un producto mejorando el
rendimiento en su entorno operativo a menor costo de produccién. Esto mediante
la reduccion de la cantidad de material utilizado para su fabricaciéon y garantizando
un tiempo de vida mucho mayor del producto bajo sus condiciones de operacion.
Al utilizar la optimizacion, el ingeniero de disefio incrementara los conocimientos

sobre el comportamiento de su producto y obtendré el mejor diseno.

Los métodos de optimizacion modernos estdn basados en técnicas heuristicas o
metaheuristicas, ya que los métodos tradicionales son incapaces de abordar espacios
de soluciones tan grandes, con la complejidad adicional de ser dispersos y no
convexos. Estas técnicas, pueden estar afectadas por juicios del disenador o por
la capacidad de computo disponible en ese momento. A diferencia del método
tradicional, estas técnicas modifican el planteamiento del problema, ademas de su
geometria pero parten de una decision condicionada que sin lugar a dudas, modifica

el proceso de busqueda.

3.4.1. Tipos de Optimizacién Estructural

En general se pueden distinguir tres tipos de optimizacion segin las modificaciones

realizadas a las estructuras:

Optimizacién de Tamano: Consiste en discretizar una estructura preestablecida

con elementos simples para encontrar las dimensiones 6ptimas. En los problemas
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de optimizacién, las variables de disefio que pueden ser modificadas son: el area
transversal del elemento, longitudes, espesores y radios, como se observa en la
Figura 3.8. Estas se encuentran asociadas a las propiedades geométricas de las
secciones transversales. La utilizacion principal de este tipo de optimizacion es en

vigas.

Figura 3.8: Optimizacion de tamano
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Optimizacién Topolégica: En estos problemas, no solamente se modifican
dimensiones o posicién de puntos caracteristicos, sino también la existencia o
no de elementos estructurales. Por ejemplo, en la optimizacion topologica de una
estructura reticulada se obtiene como respuesta cuéles barras deben constituir la

estructura y sus dimensiones, como se observa en la Figura 3.9.

Figura 3.9: Optimizacion topologica
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Optimizacion de forma: Las variables de diseno definen la forma del componente.
Por lo que al modificar parametros geométricos del modelo de las variables del
diseno original, se mejora el comportamiento mecénico. Por ejemplo: para reducir
altas concentraciones de esfuerzos que normalmente aparecen en las esquinas de las
piezas o en aquellas zonas donde ocurren cambios bruscos en la forma de la seccion
(Figura 3.10). De igual manera, reducciones de material, modificaciones de forma

en su totalidad, etc.
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Figura 3.10: Optimizaciéon de forma.

La industria aeroespacial y automotriz aplican la optimizacion del tamano y forma

al diseno de estructuras y elementos mecanicos.

3.4.2. Modelos computacionales heuristicos

El conocimiento heuristico es un tipo especial de conocimiento utilizado para
resolver problemas complejos. La palabra proviene del griego Heuriskein que
significa descubrir. Como tal, la Heuristica es la ciencia que estudia los procesos de
decision respecto a un campo de conocimiento concreto, como lo es el algoritmo

para el area de la computacion.

Por lo general, cuando se presentan problemas complejos de interés practico, se
plantean algoritmos que aunque no ofrecen el resultado 6ptimo, se acercan a
una aproximacion razonable. Estos algoritmos estan basados en conocimientos

heuristicos y por lo tanto se conocen como algoritmos heuristicos.

3.4.2.1 Redes neuronales

Desde su nacimiento en la década de los 50’s, las llamadas redes neuronales
artificiales han sido identificadas como una de las dreas mas prometedoras de la
ciencia dentro del campo del aprendizaje profundo. Las redes neuronales artificiales
son modelos computacionales inspirados en el funcionamiento del cerebro humano
[34]. La principal caracteristica de las redes neuronales es su capacidad de “aprender”
durante la fase de entrenamiento. Después cada neurona aplica el conocimiento

adquirido para predecir y resolver nuevas situaciones.
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Cada red esta formada por un conjunto de nodos conocidos como neuronas
artificiales que estan conectadas y transmiten senales entre si. Estas senales se
transmiten desde la entrada hasta generar una salida, como se puede mostrar en el

ejemplo de la Figura 3.11.

Figura 3.11: Ejemplo bésico de una red neuronal.

Entrada Oculta Salida

Las neuronas de la red estan a su vez agrupadas en capas que forman la red neuronal.
Cada una de las neuronas de la red posee a su vez un peso (valor numeérico), con el
que modifica la entrada recibida. Asimismo, los nuevos pesos obtenidos salen de
las neuronas y contintian su camino por la red. Como se mencion6 anteriormente,
para conseguir que una red neuronal realice las funciones deseadas, es necesario
entrenarla. El entrenamiento de una red neuronal se realiza modificando los pesos

de las neuronas para que consiga extraer los resultados deseados.

Los modelos de redes neuronales son modelos matematicos que define cualquier
funcion f(z) = y. Estos generalmente estan relacionados a alguna regla o algoritmo

de aprendizaje particular.

El término red se refiere a las interconexiones entre las distintas neuronas y el
conjunto de neuronas en un mismo nivel se conocen como “capa’”. Mientras més
capas tenga una red, mas compleja sera. Una red basica como la de la figura 3.11

tiene solo 3 capas: La primera contiene las neuronas de entrada, las cuales envian
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los datos iniciales a la segunda capa a través de la llamada sinapsis (donde se
almacenan los pesos) y a su vez, éstas envian sus datos por medio de mas sinapsis

a una tercera capa de salida.
Hay 3 pardmetros que generalmente definen una red neuronal:

» La sinapsis, que es la manera en la cual las diferentes capas de las neuronas

se conectan, es decir, el patréon de interconexion entre las capas.

= Kl aprendizaje es el proceso por el cual los pesos de las interconexiones
seran actualizados. Existen diferentes métodos de aprendizaje, entre los mas
importantes tenemos: el aprendizaje supervisado, el no supervisado y el

aprendizaje por refuerzo.

= La respectiva funciéon de activacion, que tiene como objetivo limitar el rango
de salida de las neuronas. Esto sirve para proporcionar una transicion suave

para los valores de entrada y salida de los pesos.

3.4.2.2 Algoritmos Genéticos

Otro de los modelos heuristicos computacionales méas conocidos y utilizados como
parte de métodos de optimizacion estructural son los algoritmos genéticos. Esto se
debe a la gran versatilidad y adaptabilidad que poseen, lo cual les permite trabajar

a distintas restricciones impuestas.

El principio basico esta basados en el proceso genético de los organismos vivos.
Béasicamente, el mecanismo de seleccion utiliza el principio de la teoria evolutiva
darwiniana, en el cual solo los individuos mas aptos son quienes sobreviven, al
adaptarse mas facilmente a los cambios que se producen en su entorno. De manera
mas técnica, se representan mediante una funcién matematica que toma como

entradas a los individuos ejemplares y retorna como salidas a los mas aptos, para



3.4 Principios de Optimizacién Estructural 42

generar descendencia. Tradicionalmente, se genera un ciclo iterativo en el cual, la
nueva generacion reemplaza a la anterior una cantidad de veces determinada como
propio pardmetro de diseno. En la Figura 3.12, podemos ver como se lleva a cabo

el ciclo tipico dentro de un algoritmo genético basico.

Figura 3.12: Ejemplo bésico del ciclo del algoritmo genético.
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Los Algoritmos Genéticos difieren de los métodos tradicionales de optimizacion de

varias formas:
1. Utilizan funciones objetivo para determinar la aptitud del individuo a evaluar.
2. Los Algoritmos Genéticos son ciegos.
3. No trabajan con las variables de diseno, sino con una codificacién.

4. Utilizan un conjunto de puntos del dominio, en contraposiciéon con los métodos
tradicionales que se basan en un tunico punto. Esto se traduce en, que para
cada iteracion, los Algoritmos Genéticos procesan y evaliian un determinado

numero de disenos.
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5. Utilizan reglas u operadores estocasticos en lugar de las tradicionales reglas

deterministicas.

Dentro de su estructura tenemos una poblacién de posibles soluciones que estan
formadas por individuos o fenotipos que, a su vez, son soluciones particulares. Cada
solucion candidata tiene un conjunto de caracteristicas, también conocidas como
cromosomas o genotipos que son las que pueden ser alteradas por el algoritmo (por
medio de operadores genéticos). Estas soluciones son representadas en las mayoria

de los casos como cadenas binarias o conjuntos de valores reales.

Al pasar de una generaciéon a otra ocurre la llamada “evolucion".Este proceso
iterativo es generado por una poblacion representativa generada al azar. En cada
una de estas generaciones se evalua la aptitud (fitness) para cada individuo de la
poblacién actual. La funcién fitness se representa de manera matemaética como el

valor de la funcién objetivo en el problema de optimizacion.

Existe la certeza matematica de que el algoritmo es capaz de obtener siempre un
6ptimo global si no existe una limitaciéon temporal en el calculo. Independientemente

del problema planteado, los componentes principales son los siguientes [6]:
1. Una representacion de soluciones potenciales al problema.
2. Un método para crear la poblaciéon inicial de posibles soluciones.
3. Una funciéon de evaluacion que califica las soluciones en base a su fitness.

4. Operadores genéticos que alteran la composicion de los hijos y, por

consiguiente, de las siguientes generaciones.
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4. Formulaciéon y desarrollo del problema

4.1. Metodologia general

Como primera instancia, en la Figura 4.1 muestra el diagrama en el cual se

representa de manera grafica la metodologia de optimizacion realizada en éste

trabajo.
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Figura 4.1: Mapa de Proceso

La metodologia de diseno 6ptimo presentada en la Figura 4.1, involucra estrategias
heuristicas las cuales provocan una convergencia entre las distintas posibles
soluciones. La evolucion se da hacia la soluciéon 6ptima y responde a las condiciones
que se encuentra sometido nuestro modelo conforme transcurre el tiempo. Los pasos

basicos del proceso se detallan a continuacion:

Inicio:
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= Definicion del componente a optimizar y restricciones de diseno iniciales.
Etapa 1:

» Simplificacién de geometria y creaciéon de Script de optimizacion.
Etapa 2:

= Ejecucion de anélisis de elemento finito para conocer comportamiento actual

del componente.

» Primera optimizacion (topologica). Esta se lleva a cabo con el tensor de

esfuerzos usando el resultado del analisis anteriormente realizado.
Etapa 3:
» Definicién de las variables de diseno finales y actualizacion del Script.
Etapa 4:

= Se genera una primera poblacion, la cual debe estar bien distribuida en el

espacio de disenio. Esto se lleva a cabo con la ayuda de Redes neuronales

(RN).
= Optimizacion multiobjetivo con el uso de algoritmos genéticos.

1. Evaluacion de la poblacién con la funcién multiobjetivo y analisis de

sensibilidad.

2. Eleccion de los mejores candidatos de la generacion. Estos se convierten

en los padres, a los cuales se les aplican operadores de cruza y mutacion.
3. Creacion de una nueva generacion.

4. Evaluacion de la nueva generacion. Este paso se realiza las veces que sea

necesario o el namero de veces definido con anterioridad.
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= Obtenciéon de una poblacién final con respecto al criterio de paro, en la cual

se elige al candidato mas apto de entre todas las generaciones evaluadas.

En las siguientes paginas se describe a detalle cada uno de los pasos de la metodologia

presentada.

4.2. Eleccién del componente

Dada la complicaciéon y tiempo requerido para plantear y analizar un subsistema
y/o estructura compleja en una aeronave, se opté por elegir un componente genérico
adecuado para el caso de estudio. Como bien se mencion6 anteriormente, optar por
mejoras en sistemas y componentes méas sencillos, pero con presencia constante
y alto volumen dentro de la aeronave es una opcion realista que se ajusta a las

necesidades a corto plazo que la industria requiere.

Dentro de todos los componentes que fueron candidatos para el caso de estudio, se

evaluaron 3 caracteristicas:

1. Complejidad del componente: Analiza la facilidad de definir las variables
de diseno y zonas de optimizacion.

2. Utilizaciéon del componente en otros subsistemas: Evalia que tanta
presencial tiene el tipo de componente dentro de la aeronave.

3. Versatilidad de adaptacion de resultados: Evaltua el impacto potencial
de la optimizacion hacia otros componentes similares y/o con caracteristicas

cercanas.

La eleccion de la valvula de mariposa es de interés, dada la importancia y dinamismo
que presenta dentro de distintos subsistemas. Ademas, investigaciones anteriores
sobre éste tipo de valvula plantean métodos que pueden ser comparables y funcionar

como punto de partida para problemas de optimizacion.
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4.3. Condiciones Iniciales

Para definir las condiciones iniciales del componente, primeramente se define la
posicion del mismo dentro de un sistema mayor. La valvula en cuestion es parte
de un actuador situado dentro del sistema de presurizacion de la aeronave. Como
se ve en la Figura 4.2 (a), el actuador en cuestion controla el eje de la valvula de

mariposa y asimismo su movimiento.

Dentro del ensamble del actuador tenemos el ducto principal mostrado en la figura
4.2 (b), que es precisamente por donde el aire fluye a lo largo del sistema y con el

cual nuestra valvula hace contacto y restringe el paso del aire cuando ésta cerrada.

(b) Ducto (c) Disco

(a) Actuador

Figura 4.2: Detalle del Ensamble.

Finalmente tenemos el componente en cuestion, el disco de la valvula de mariposa,
el cual funciona por medio de un pasador que actiia como eje y su funcion principal
es permitir o restringir el paso del aire por el ducto. El ejemplo visual del disco lo

podemos ver en la Figura 4.2 (c).
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4.3.1. Material

Con respecto al resto de los detalles de operacion, tenemos que el disco utilizara
la aleacion INCONEL 718 como material para ser analizado. La aleacion 718 es
un material fundido al vacio, endurecido por precipitaciéon. En el Cuadro 4.1 se

muestran sus propiedades principales.

’ Propiedad \ Sistema Inglés \ Sistema Internacioal ‘
Esfuerzo tltimo 120 KSI 827.4 MPA
Limite de Fluencia 105 KSI 723.94 MPA
Modulo de Elasticidad (E) | 29.4 103 KSI 202.70 GPA
Modulo de Rigidez (G) 11.4 103 KSI 78.60 GPA
Densidad 297 1b/in? 8.220 g/cm?

Cuadro 4.1: Propiedades del INCONEL 718.

Es una aleacion de base de niquel. Es moldeable y tiene buena resistencia al
agrietamiento por envejecimiento. Los tratamientos térmicos mas habituales se
realizan a temperaturas promedio de entre 1700 y 1800 °F por un periodo de una
hora y en reposo a 1150 °F durante 17 horas, aproximadamente. Dependiendo de
la eleccion de dichos tratamientos (dados en su mayoria por AMS2774), se logra
alta resistencia a la fluencia y ruptura por tensiéon hasta 1300 °F o alta resistencia

a temperaturas criogénicas.

4.3.2. Condiciones de operacion

A continuacién se describiran las restricciones iniciales con las cuales se realizaron
los analisis estructurales del componente. Cabe destacar que estas consideraciones
se obtuvieron de manuales de operacion disponibles de manera gratuita en la red,
por lo cual son valores genéricos muy cercanos a los reales. En el cuadro 4.2 se

muestran los valores tipicos de operacion.
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’ Propiedad \ Sistema Inglés \ Sistema Internacional ‘
Temperatura de entrada méaxima 1274 °F 690 °C
Presion de entrada maxima 548 PSIG 3.77 MPA
Presiéon media 1495 PSIG 10.30 MPA

Cuadro 4.2: Condiciones de temperatura y presion tipica de la valvula de mariposa.

Propiedades adicionales se listan a continuacion:

= Temperatura ambiente tipica de operacion: Se define en un rango de valores

que van del -55 a 390 °C.

= Nuimeros de ciclos de vida: Después de analizar varios ejemplos de valvulas
con las mismas condiciones y segin datos de fabricantes, se determiné que

los ciclos de vida para la valvula en cuestion seran 150 000.

» Criterios de aceptacion: Margen de seguridad=0.99.

4.3.3. Condiciones de Frontera

A partir de éste punto, todo el desarrollo y analisis se hace solo en el cuerpo de la
valvula, es decir, el disco. Asi que después de definir las condiciones de operacion
del componente, se procede a identificar los limites de frontera de dicho disco
para terminar de definir los pardmetros del anélisis estructural. En la Figura 4.3
podemos ver como hay un pasador que atraviesa de manera perpendicular el eje
del disco con el propoésito de ajustarlo al ducto con el que va conectado y de esa

manera asegurar que no haya desplazamientos indebidos dentro del ensamble.
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Figura 4.3: Detalle de restricciéon en pasador.

La Figura 4.4 nos muestra la restriccion que se genera entre el pasador del eje
principal que va conectado al ducto, de manera que limita el movimiento del disco
en dos posiciones: Cuando la valvula esta abierta y deja pasar flujo (90°) y cuando

esta cerrada (0°).

Figura 4.4: Detalle de restriccion en eje.

Por dltimo, tenemos la restriccion que limita el espacio de la valvula dentro del
ducto, representado en la Figura 4.5, con esto, podemos notar que el disco siempre
tiene que estar en contacto con el ducto para de esa manera regular y/o sellar el

paso del aire.
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Figura 4.5: Detalle de restricciéon en diametro externo.

4.4. Simplificacién de Modelo en CAD y definicién

de las variables de diseno

Para facilitar el futuro anéalisis y con el propdsito de eliminar detalles del componente
que podrian ser causa de ruido (por ejemplo, radios agregados para facilitar la
manufactura, terminaciones estéticas, etc), después de identificar las condiciones
de frontera, se procedi6é a re-modelar el componente desde cero, manteniendo

tnicamente la geometria basica.

Para ello fue necesario definir las diferentes zonas que forman el modelo del disco,
de ésta forma es mas sencillo organizar la optimizacién por secciones especificas.
Tomando en cuenta las restricciones de diseno mostradas en la secciéon de condiciones
de frontera, podemos descartar por adelantado algunas de dichas zonas, de modo que
se reduce la cantidad de variables de diseno de manera significativa. A continuacion

se listan las mismas y se muestran en la figura 4.6:
» (C1: Distancia entre Costilla 1 y 2
= (C2: Distancia entre Costilla 2 y 3
s T'1: Ancho o Thickness de la costilla

= DM : Didmetro Mayor del Eje
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= DC': Diseno de la costilla: Depende de la forma fila de la misma, tomando

como base el trapecio del diseno inicial.

71

C1

c2

ZDMm

Figura 4.6: Detalle de las variables de diseno.

Como se observa en la Figura 4.7, DC no es una sola dimension, ya que define la
forma de cada una de las costillas. Dado el alcance del proyecto y con el objetivo
de simplificar el resultado, se tomo la decision de mantener el disenio basico de cada

una de las costillas en estado inicial, es decir, con la forma béasica de un trapezoide.
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Figura 4.7: Simplificacion de DC.

Después de realizar la division anteriormente explicada, se procedi6é a re-modelar el
disco, siendo el resultado el mostrado en la Figura 7?7, donde se observa como las
zonas han sido marcadas de manera clara para ayudar a identificar facilmente las

diferentes areas a modificar.

Figura 4.8: Divisién del modelo CAD para simplificacion.

La zona en color verde esta dada por el disco, la zona en azul muestra el eje
principal. En amarillo tenemos delimitada la zona del pasador de ajuste con el eje
y, por ultimo, en color morado podemos ver las 3 costillas que funcionan como

soporte estructural para la geometria del disco.

A continuacién se muestra la Figura 4.9, en la cual tenemos las vistas del modelo
original, modelado en un CAD externo y con aun todos los radios y algunos

acabados que podrian intervenir en el proceso de optimizacion.



4.5 Script y Parametrizacion o4

Figura 4.9: Vistas de modelo original: Vista isométrica, frontal y lateral.

En cambio, en la figura 4.10, podemos ver el resultado a detalle de la simplificacion

del disco después de su modelado desde cero.

Figura 4.10: Vistas de modelo Simplificado:Vista isométrica, frontal y lateral.

4.5. Script y Parametrizaciéon

Para llegar a nuestro objetivo de optimizacion se necesitan multiples iteraciones,

en las cuales la geometria inicial se va modificando lentamente. Este proceso de
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optimizacion estructural sigue tipicamente la via paramétrica, donde la forma y la
topologia de la estructura son definidas por un grupo de parametros, y éstos son

ajustados para cumplir con la funciéon de diseno deseada.

Ya que ciertamente es tardado e impractico realizar modificaciones manuales al
CAD en cada una de dichas iteraciones, es necesario automatizar lo mas posible el
proceso. Para ello se recurri6 a la creaciéon de un Script dentro del software de CAD
SpaceClaim. Este llamado Script nos permite crear y correr una serie de funciones
y comandos realizados por medio del lenguaje Python para crear nuestro CAD

repetidas veces sin necesidad de intervenir.

El Script fue crucial para disminuir considerablemente el tiempo de creacion de
cada una de las iteraciones de CAD a evaluar por los algoritmos genéticos. Se
model6 el disco teniendo cuidado de definirlo de la manera mas sencilla posible,
para evitar tener un codigo que gastara tiempo de procesamiento innecesario en

operaciones triviales.

Cada una de las variables de disenio se convirtié en un pardmetro sujeto a un valor
especifico, dependiendo si fuera un valor a modificar o una constante dentro de la

geometria.

4.6. Analisis de Elemento Finito en condiciones
iniciales

Después de la simplificaciéon inicial y definiciéon del Script bésico, se procedio a

realizar el anélisis de elemento finito en condiciones iniciales. Este analisis, ademés

de darnos informacion acerca del estado actual del componente, nos provee los

valores de los esfuerzos equivalentes en cada nodo de la valvula.

Primeramente, se realiz6 un analisis de sensibilidad de malla para encontrar el
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tiempo de procesamiento 6ptimo para el algoritmo, tomando en cuenta 10 diferentes

tamanos de elemento. Los resultados se muestran en la tabla 4.3:

[ Von Misses Promedio (MPa) | Numero de Elementos [ Tiempo (s) | tamafio elemento (in) | Numero de iteraciones'

64.049 85709 5m 42s 0.05 23
62.091 49470 2m 5s 0.065 16
63.052 31739 41s 0.08 12
62.3 21496 33s 0.095 11
62.18 19428 25.36 s 0.1 10
59.796 14843 22.82s 0.115 10
61.182 10412 15.68 s 0.13 9
59.097 8269 7s 0.145 9
61.246 472 4s 0.15 9

Cuadro 4.3: Analisis de Sensibilidad de Malla

Tomando en cuenta el tiempo de procesamiento y dada la cantidad de iteraciones!
que se tendrian que llevar a cabo, se eligi6 el tamano de elemento .08 in como el
idoneo para el proyecto, dado que el tiempo de procesamiento es dos veces menor

que .065 in y la diferencia en resultados es menor a un 1 MPa en promedio.

Asi bien, utilizando las condiciones de frontera anteriormente planteadas, se realizo
un analisis estructural usando la condicién de simetria geométrica. En la Figura
4.11 podemos observar como se aplican las restricciones de soporte fijo y la presion

correspondiente, mencionada anteriormente en la Secciéon 4.3.3.

Lvalores de referencia
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Figura 4.11: Condiciones de Frontera en ANSYS.

Las Figuras 4.12 y 4.13 muestran los resultados del analisis. En el caso de los
resultados es importante describir la zona donde se encuentran la deformacion total,

esfuerzo maximo y equivalente (Von mises).
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Figura 4.12: Resultados de Anélisis inicial 1.

A: Static Structural
Equivalent Stress

Type: Equivalent fvon-Mises) Stress
Unit: MPa
Tirre: 1

A20.87 Max
3741

327.34

280.58

233.82

187.05

140.29

93.528
46,785
0.0017076 Min

-
oy

Ther Lok

Figura 4.13: Resultados de anélisis inicial 2.

A: Static Structural
Equivalent Stress

Type: Equivalent fvon-Mises) Stress
Unit: MPa
Tirne: 1

420.87 Max
371

327.34

280,58

233.82

187.05

140.29

03.528
46,785
0.0017076 Min
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La parte crucial para el proyecto, ademas de conocer el estado inicial del componente,
es el archivo de texto que se genera del anélisis, ya que éste contiene la representacion
numérica de cada nodo, elemento y su respectivo valor en 3 dimensiones por medio de
los esfuerzos en cada uno de los anteriores. Este archivo de texto se manda a llamar
dentro de un "Master Script"que se cred en el programa Wolfram Mathematica y
contiene todas las instrucciones para el programa de optimizacion estructural. Mas

detalles seran descritos en las siguientes secciones.

4.7. Optimizacién Topolégica

Después del anélisis de elementos finitos y dentro de la misma interfase de ANSY'S,
se procedio6 a realizar una optimizacion topologica, la cual seré realizada una sola

vez con el objetivo de identificar las zonas geométricas mas sensibles a cambio.

La estructura 6ptima se logra cuando se alcanza una convergencia en los resultados,
es decir, cuando ya no se pueda remover mas material de la estructura y no viole
las condiciones impuestas. En éste caso, el proceso se realizo con ayuda del software

de ANSYS con su modulo de Topology optimization.

Siguiendo las condiciones impuestas por la operacion del componente y el problema

a tratar, el proceso de optimizaciéon topoldgica requiere que se definan 3 entradas:

= El volumen: es la variable a resolver por el software, dado que el objetivo es

obtener un componente mas ligero que el actual.

» La funcién objetivo: es impuesta por el proceso, en este caso es la obtencion

del valor minimo de la variable de diseno.

= Las restricciones: son dadas por el proceso definidas en funcién del material
a utilizar y son los valores que no se deben sobrepasar, tales como el valor

del esfuerzo de cedencia del material.
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Como se puede observar en la Figura 4.14, la principal zona de optimizacién esta
dada en el area del eje principal, sin embargo es una secciéon donde el cambio no es
aceptable pues de éste tamano depende la conexion con el actuador y subsecuentes
sub-ensambles. La otra zona de cambio que se identifica es la tercera costilla, la
cual se muestra consumida hasta casi la mitad de la geometria actual. Tomando en
cuenta el impacto en alcance y en cantidad de remociéon de material, en este punto
se decidi6 enfocar el esfuerzo del proyecto en la re-definicion de las costillas. De ésta

manera, el problema de optimizacién se reduce a un entorno en dos dimensiones.

Figura 4.14: Resultado de Optimizaciéon Topologica.

0.000 1.500 3.000(Gin)
| aaaa— .
Q.750 1250

4.8. Proceso de Optimizaciéon y Codificacién

El objetivo del proyecto es obtener el diseno 6ptimo, es decir, un conjunto de
valores de las variables de disenio que alcance a la funcién objetivo y cumpla una
serie de restricciones de las que dependen dichas variables. Dentro de los algoritmos

genéticos (GA), la funcion objetivo es equivalente a la funcion de aptitud o fitness.
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Esta funciéon constituye el nucleo central de los Algoritmos Genéticos y es una
representacion del problema a resolver donde se cuantifica adaptabilidad de cada

solucién (individuo).

Asi pues, el proceso de optimizacién de forma, al igual que en el caso de la
optimizacion topolégica, se define primeramente como una funcién de minimizacion

en la cual el objetivo principal es la remocion de material.

Minimizar f(z), dado que:

h](x) = J = 1727 my (4 1)
gj<x) =0 J = 1727 mgq (4 2)
g <pp < 2l i=1,2,...n (4.3)

En ésta funcion, x representa el vector que define la variable de diseno a modificar,
f(x) es la funciéon objetivo, h;(z) es restriccion de disefio de igualdad j, g;(z) es
restriccion de diseno de desigualdad j, m; y mg son el numero de restricciones de
igualdad y de desigualdad, respectivamente; n es el nimero de variables de diseno y

xE y 219 son los limites inferiores y superiores, respectivamente, de la variable ;.

Ahora bien, de manera mas especifica, nuestro proceso de optimizacion de forma se

define:
1. Se crea una poblacién inicial con ayuda de Redes Neuronales.

2. Se evalua cada individuo de la poblacién con respecto a su funcion de fitness.

En éste punto:
a) Se obtienen valores nuevos para cada variable de diseno.

b) Se modifica la frontera de la geometria por medio de las curvas NURBS.
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c¢) Se crea un CAD para cada individuo.
d) Se somete el individuo a FEA.

e) Se obtiene el valor de esfuerzo equivalente y deformacion de cada nodo

de frontera de la geometria.
f) Se separan los valores aplicados a las costillas.

g) Se codifica dentro de una serie de vectores que representan al componente

algoritmicamente.
3. Se realizan los operadores de cruza y mutacion.
4. Se crea una nueva generacion.

5. Esto marca el inicio del siguiente ciclo y se contintia hasta llegar al numero

de generaciones determinadas.
6. Se evalua la generacion final y eleccion del candidato idoneo.

Del analisis inicial de FEA se obtienen los valores de los esfuerzos equivalentes en
cada nodo de la valvula para cada una de las costillas. Dicha representacion esta
dada por una serie de vectores de caracteres reales que constituyen matematicamente
tanto su topologia como sus propiedades estructurales. Estos vectores representan
el componente y cada conjunto de ellos constituye un individuo. En la figura 4.15,

podemos observar de manera mas clara el mapa del proceso de manera secuencial.
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Figura 4.15: Mapa general de Optimizaciéon de Forma

Redes Neuronales | Poblacién inicial

N+1 | l
—> Evaluar cada disefio de la I Script de Python para editar la geometria I
generacion ¢

I Nuevos valores de las variables de disefio I

Analisis estructural
Evaluacién esfructural

F Y

Operadores genéticos

Algoritmos genéticos

No. de
Generaciones?

¢ Cumple con la
restriccion?

Disefio no aceptable

- Fitness function
(restriccion

4' Disefio para entrada de algoritmo I

4.9. Manipulacion geométrica por medio de

NURBS

La idea basica detras de generar un modelo es pasar el concepto geométrico del
mismo a un entorno computacional. Esto se logra a través de la codificacion de
dicha geometria en términos algebraicos y subsecuente adiciéon a un algoritmo para

darle solucion.

Una superficie B-spline no uniforme racional (NURBS, por sus siglas en inglés) es
la manera mas flexible de representar mateméaticamente la superficie en un modelo.
Una NURBS es facil de modificar debido a que cada polo de su red de control

afecta una parte limitada de la forma poligonal de la superficie. La red de control
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es analoga al poligono de control de una NURBS.

Figura 4.16: Representacion basica de la costilla con NURBS.

En la Figura 4.16, podemos observar la definicién basica de la costilla en un entorno
2D. Recordemos que las NURBS involucran un cociente de sumas por cada punto
de control. Esto quiere decir que cada punto observado en la Figura 4.17 tiene
puntos de control que modifican la frontera de la geometria. La ventaja principal de
este tipo de curvas es que se puede realizar una representaciéon mas fiel de ciertas

formas y regular con mas exactitud su funcionamiento.

Figura 4.17: Representacion basica de la costilla con puntos.

Se muestra como referencia el modelo de optimizaciéon topologica en la Figura 4.18

para ejemplificar como se importan los valores al software de CAD. Con la ayuda
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del script que genera el modelo simplificado de la valvula, también se calcula la
direccion de los desplazamientos de los puntos de control. Estos estan sujetos a

cumplir con las condiciones planteadas por la funcién fitness.

Figura 4.18: Importacion de modelo de Optimizacion a CAD para referencia

4.10. Definiciébn de requerimientos y eleccion de

Red Neuronal

Los algoritmos genéticos necesitan una primera generacién con una buena
distribucion sobre el espacio de diseno antes de iniciar el proceso de optimizacion.
La ventaja de proporcionar al GA una poblacion distribuida es que, si la poblacién
inicial es buena, la posibilidad de encontrar una solucién aceptable es mayor.
Mientras méas complejo sea el problema de optimizacion, el factor de diversificacion

es mas importante.
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La red neuronal (NN) nos ayuda a generar esta poblacion inicial, dadas sus conocidas
caracteristicas de diversificacion. Las redes de neuronales artificiales emulando a
las biologicas tienen un mecanismo de aprendizaje, que se basa fundamentalmente
en el criterio de prueba y error [8]. Esto quiere decir que se aplica una funcion para
determinada entrada y si no se obtiene la salida buscada se vuelve a probar la red
pero variando los pesos (tasa de variacion). Si nuevamente no se obtiene la salida
esperada se vuelve a probar y asi sucesivamente, hasta obtener la salida buscada.
Después que se logra la salida buscada, termina la etapa de aprendizaje de la red y
ahora se puede dar a la red una entrada cualquiera. En este punto la red opera y

obtiene la salida respectiva segtun las funciones objetivo de la red entrenada.
En resumen, podemos dividir el proceso de la red neuronal en dos etapas:
1. Entrenamiento de la red (bisqueda de la salida esperada).

2. Aplicacion de la red entrenada a cualquier entrada y obteniendo la respectiva

salida.

Dentro del tipo de red neuronal, se clasifican dependiendo de su arquitectura y
funciones. En cuyo caso se elige una NN supervisada. El modelo méas utilizado en la
actualidad es la red Backpropagation. Su nombre es la abreviatura de “propagacion
hacia atras de errores”. Este modelo para el aprendizaje supervisado de redes
neuronales artificiales se realiza mediante el descenso de gradientes. Dada una NN
y una funcién de error, el método calcula el gradiente de la funcién de error con

respecto a los pesos de la NN. Ejemplo de este tipo de red se muestra en la Figura

4.19.
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Figura 4.19: Ejemplo de Red Backpropagation, tomado de [34].
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La red neuronal especifica utilizada en el proyecto es pre-establecida, dado que su
funcion esta limitada a la creacion de la primera generacion. La Red Neuronal aqui
utilizada es la descrita en el libro Neural Network and Deep Learning de Michael
Nielsen, licenciada por el MIT. A continuacion se presentan las caracteristicas

principales y entradas de la red:
= Numero de capas: 2
= Funcion de activacion de densidad de capa: elu
= Optimizador de la red: adamax

Los valores de codificacion de la NN son los mismos que seran después utilizados
por los GA. Es importante mencionar que la funcién objetivo se comparte entre los

dos métodos heuristicos.

4.10.1. Algoritmos genéticos

Como bien se mencion6 anteriormente, los Algoritmos Genéticos (GA), se basan en

la genética y la seleccion natural. Existe la certeza matematica de que el algoritmo



4.10 Definicién de requerimientos y eleccion de Red Neuronal 68

es capaz de obtener siempre un 6ptimo global. La principal cualidad de este tipo de
algoritmo es su robustez y el equilibrio entre eficiencia y eficacia en la determinacion

de los puntos 6ptimos.

En términos generales podemos definir un algoritmo genético de la siguiente
manera: Dado el espacio de individuos I que pertenecen al entorno real, se genera
inicialmente la poblaciéon y (vector poblacion de tamano v), formada por los
individuos {ay,...,a,} que sera evaluada por una funciéon ¢ que asigna a cada
individuo una aptitud. En base a ésta, se seleccionara mediante determinadas
reglas de operadores de seleccion: un conjunto de padres {x=ax, ..., d, }, los cuales
engendraran un conjunto de hijos {x"=a/,...,a!}, los cuales tras ser evaluados por
la funcion ¢ formaran la poblacion y de la siguiente generacion. Asi, éste proceso

se repite hasta que se cumpla con alguna condiciéon de terminacion.

En general el proceso evolutivo requiere de una llamada relaciéon de rechazo, en
las cual necesitamos dos pardmetros: el primero es una tasa de rechazo (RR) y la

segunda es una tasa de adicion (ER). Para cada individuo de la generacion:
1. Una malla es generada.
2. Se aplican cargas y condiciones de frontera.

3. Se eliminan los elementos del modelo haciendo una comparacién entre el

esfuerzo en cada punto y el esfuerzo total de la estructura, a través del criterio

de Von Misses.

Al final de cada anélisis estructural, los elementos que satisfacen la condicién

siguiente son borrados del modelo:

0o

< RR (4.4)

Umax
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Donde: RR es la tasa de rechazo (Rejection Rate). El ciclo de andlisis y remocion
de elementos se repite dependiendo de nimero de generaciones. Los modelos que se
encuentran sometidos a un sistema de carga, tendran una regién o zona modificable,

en donde los nodos de esta region cumplan con alguna de las siguientes condiciones:

0; <TRxog (4.5)
g; 2 TA*O'R (46)

Esto se traduce en:
o; > oy (4.7)

Donde o; es el esfuerzo de von Misses del i-ésimo nodo, oy es el esfuerzo de referencia
maximo de la estructura, o, es el esfuerzo de cedencia del material. T'A es la Tasa
de Adicion de material y TR es la Tasa de Remocion de material. Estos dos tultimos

parametros pueden ser llamados pardmetros de evolucion.

Ahora bien, la adaptacién de cada individuo de una poblacion al medio se realiza
mediante la funcién de fitness. Para cuantificar esta adaptacion primero debe
decodificarse el cromosoma, ya que esta funcion esta definida en el espacio fenotipico.
El grado de adaptacion de un individuo sera el que determine su probabilidad de
reproduccion o incluso su eliminacién de la poblacion. Los GA trabajan en dos
espacios diferentes de manera simultanea: el espacio de codigo y el de soluciones, o
lo que es lo mismo en el espacio de genotipos y fenotipos. Los operadores genéticos
trabajan en el espacio de genotipos mientras que la evaluacion y selecciéon tiene

lugar en el espacio de fenotipos [6]. Los distintos operadores nos ayudan a definir
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la manera en la que queremos que nuestra poblacién “evolucion”. A continuacion se

describen sus pardmetros.

El operador de seleccion que se utiliza en el presente trabajo es la seleccion por
torneo, la cual es de las mas efectivas y sencillas de implementar. Se seleccionan dos
o mas individuos de la poblaciéon de modo que compitan entre si para ser uno de
los padres de la nueva generacion. El vencedor seré el individuo con mayor fitness,
repitiendo este proceso hasta elegir todos los padres. Debido a sus caracteristicas,
es uno de los operadores de seleccion més eficientes y suele conducir a la obtenciéon

de 6ptimos absolutos, esta dada por la Ecuacion 4.8.

9 — 2”Tor1 (48)

El operador de cruce es también llamado operador de recombinacion o crossover y
es el responsable de realizar el apareamiento de dos individuos para generar dos
o mas hijos. En el presente trabajo se opta por utilizar el cruce binario simulado
(SBX — f3), el cual simula el comportamiento de un operador de cruce binario para
codificaciones reales. Este operador permite cierta exploracién pero mas centrada a
zonas proximas a los padres y puede ser conveniente para acelerar la convergencia

del algoritmo.

El factor § es llamado factor de propagacion, que mide la propagacion de los genes
de los hijos respecto a los de sus padres y se calcula para el gen ¢ como el cociente

de las distancias entre los genes de los hijos y los genes de los padres.

Dado un conjunto de padres Sy = p1,....,0n ¥ Sp2 = q1,...,qn Y los hijos que
deseamos obtener dado por Sp; = uq,...,u, ¥ Spe = v1,...,0,, €l factor de

propagacion se calcula como:
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1S = S
Sh1 — Sh2

Este factor clasifica los operadores de cruce en 3 tipos:

= Si B <1 el operador de cruce es contractivo, es decir los genes de los hijos se
encuentran localizados entre los padres, por lo que el algoritmo se centraré

en la explotacion.

= Si §>1 el operador de cruce es expansivo, es decir los genes de los padres
se encuentran localizados entre los genes de los hijos, lo cual se traduce en
que estos exploraran zonas donde no alcanzaban sus padres por lo que el

algoritmo se centrara en la exploracion.

= Si § = 1 el operador de cruce es estacionario, es decir los genes de los hijos

son los mismos que los de los padres. Esto, por lo general no es deseable.

Dado que es posible obtener un comportamiento contractivo, estacionario o
expansivo para este método, Deb [12] propone un ajuste polinémico a las ecuaciones
para la correcta distribuciéon de probabilidad, que deja las ecuaciones finales de los

hijos como:

Shl = 0, 5[(1 + B)Spl + (1 + B)Sm]

(4.10)
Sha = 0,5[(1 + 5)Sp + (1 + 8)Sha]

Para este calculo, el valor de g se calcula de la siguiente manera:
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Donde r es un numero aleatorio desde cero hasta uno.

El operador de mutacion es el responsable de realizar busquedas mas alla de los
puntos generados por los genomas de los padres, basicamente de la exploracion y
diversidad de la generacion. Al igual que las mutaciones naturales los hijos mutados
usualmente tienen una aptitud muy inferior a los padres, por lo que el porcentaje

de individuos mutados no puede ser muy elevado.

En este proyecto se usara el operador de mutacion aleatoria uniforme. El cual
nos dice que si el gen i resulta elegido para la mutacion, se genera un ntmero
aleatorio dentro del dominio del gen, donde [; v u; representan los valores minimos

y maximos que puede tomar dicho gen.

Existen dos clases fundamentales de GA dependiendo de la estrategia de reemplazo
empleada: con reemplazo generacional, también denominados Algoritmos Genéticos
Simples (SGA por sus siglas en inglés) y los Algoritmos Genéticos Con Brecha
Generacional (SSGA por sus siglas en inglés). En los primeros la poblacion de
padres es completamente reemplazada por la poblaciéon de hijos una vez que estos

han sido engendrados y mutados. Este trabajo esta creado como un GA simple.

El criterio de paro o detencion del GA esta dado por un ntmero maximo de
generaciones o tiempo transcurrido. El algoritmo se detiene cuando ha alcanzado
un numero de generaciones predeterminadas, N, o cuando ha transcurrido un
determinado tiempo, T'. Se utiliza la funcién de fitness para evitar que el algoritmo

continte realizando el bucle si no es detenido por ninguno de los criterios anteriores.

En la Figura 4.20 podemos ver a grandes rasgos como nuestra poblacion inicial
comienza con 20 individuos y como las siguientes generan también el conjunto de
los 20 valores para cada una de las costillas. El diseno 6éptimo se escoge dentro de

la poblacién final.
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Figura 4.20: Diagrama de Optimizaciéon de forma
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4.11. Integacién con Phyton

La libreria de GA utilizada en el presente trabajo fue desarrollada por Mat Harvey
[15] en 2017. Tiene licencia libre del Massachusetts Institute of Technology. Esta
desarrollada en el coédigo de programacion Python. En el presente trabajo se utiliza
Jupyter Lab como interfase de programacion. De entre todas las caracteristicas,
se destacan las empleadas para los operadores de seleccién, cruce, mutacion y

reemplazo.
Estructura del Script:
1. Main.py — Archivo que contiene las caracteristicas generales del codigo.

2. Network.py — Clase que representa la red a ser evolucionada. Se manda a

llamar por medio de import los datos iniciales del primer componente.

3. Train.py — Archivo anexo de utilidad que permite a la clase Network.py llevar

a cabo el training.

4. Optimizer.py — Clase que contiene el algoritmo genético para evolucionar la
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red neuronal.

5. Brute.py — Archivo que realiza la iteracién entre cada combinacion de

parametros y que permite disminuir el tiempo de entrenamiento de la red.
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5. Resultados

5.1. Valores de entrada

En base a toda la explicaciéon dada en el capitulo anterior, se procede a iniciar
el proceso del algoritmo. A esto se le conoce como una corrida. Dado el gasto
computacional que genera simular multiples disenos a la vez, debemos tener cuidado
de tener todo definido correctamente y evitar errores de compilaciéon a mitad del

Proceso.

Los valores de entrada de las variables de diseno fueron ya definidos en el capitulo 4,
por lo tanto se omite su explicacién de nueva cuenta en ésta secciéon. Con respecto
al mallando estdandar para el anélisis de elementos finitos, tenemos los siguientes

valores:
» Tamano de malla: .08 in
= Presion: 1495 PSI

De igual manera, a todos los disenos dentro de las generaciones subsecuentes, se

les aplicaran las mismas restricciones de frontera definidas en la subseccion 4.3.3.

Con respecto al algoritmo genético, tenemos nuestra poblacion inicial de 20
individuos, que se evolucionan a lo largo de 10 generaciones, para un total de

200 disenios evaluados dentro de la corrida.

Los valores de los parametros de evolucion los definimos de la siguiente manera
tomando en cuenta la literatura disponible y casos de estudio de base utilizados

[23]:

= TR=0.9
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= TA=0.99
= RR=.001
En cuanto a los operadores genéticos, tenemos lo siguiente:

= Inicializacion: se omite el operador dado que la poblacion inicial se genera

por medio de NN.
= Seleccidn: seleccion por torneo.

» Cruce: cruce binario simulado (SBX — ) para todos los cromosomas (nodos

fijos, moviles, de conectividad y de material), con un valor de uno.

= Mutacion: aleatoria uniforme. La tasa usualmente usada viene desde 0.005-
0.01 y siguiendo el ejemplo del experimento descrito por Corbera [10], un

valor de .01 es aplicado.
= Reemplazo: reemplazo generacional.

= Renacimiento: no se mencioné anteriormente, pero basicamente este operador
indica que se reinicia completamente la poblaciéon cuando la diversidad
genotipica (de resultados) cae debajo de un valor de 107, siguiendo el ejemplo
dado en el trabajo de Caballero [6], el cual solo se utiliza cuando llegamos a
un resultado convergente prematuro, lo que representaria un estancamiento

del algoritmo.
= Método de Paro: Dado por el nimero de generaciones pre-establecidas.

Asi pues, estos valores fueron los utilizados para inicializar el algoritmo, los

resultados se exponen en la siguientes secciones.
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5.2. Cambio geométrico en las costillas

Durante cada generacion, el nimero de puntos que constituyen las NURBS para
las costillas varian dependiendo del cambio en los nodos que genere la nueva malla.
Por lo cual, veremos una leve variacion en la generacion de puntos dependiendo
de las modificaciones geométricas que se vayan realizando a las costillas mientras

avanza el programa.

La mejor manera de mostrar las tendencias de los puntos generados fue con el
valor promedio de cada una de las generaciones, esto es mostrado en la Tabla 5.1.
Podemos observar como el programa comienza con un numero fijo de 120 puntos
por costilla y a través del paso de las generaciones este valor va cambiando hasta
mantenerse estable dependiendo de los cambios de geometria que ocurrieran en la

zona en cuestion.

| | Costilla 1 | Costilla 2 | Costilla 3

Generacion 1 120 120 120
Generacion 2 136 118 141
Generacion 3 110 100 112
Generacion 4 122 109 102
(zeneracioén 5 127 119 100
Generacion 6 122 122 119
Generacion 7 101 98 99
Generacion 8 97 106 117
Generacion 9 103 102 122
Generacion 10 95 94 136

Cuadro 5.1: Promedio de puntos generados por generaciéon para cada costilla.

El ejemplo de la costilla 1 que se aprecia en la Figura 5.1 muestra la geometria de
un individuo de la generacion 10, en la cual tenemos un promedio de 95 puntos

distribuidos dentro de la zona modificable.
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Figura 5.2: Ejemplo de geometria de una costilla de Generaciéon 10.

En la Figura 5.2, podemos ver el mismo ejemplo del individuo de la décima
generacion con el resultado de la geometria en 2D después de la creacion de las

NURBS a base de los puntos anteriores.
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5.3. Eleccion del Individuo Final

Si bien sabemos que en base al algoritmo, al paso de las generaciones nos debemos
acercar un resultado convergente, esto no significa precisamente que la generacion
final es la mejor. Dado que los GA estan basados en la evolucion natural de las
especies, podemos inferir que los resultados tienen una tasa de variacién ya que
exploran la diversidad de resultados para mostrar cual tiene mejor adaptacion a

las restricciones impuestas.

| | Esfuerzo Equivalente (MPA) | Masa (Kg) | Volumen (m?) |
| Modelo inicial | 420.875 | 0.76021 | 9.25E-05 |

Cuadro 5.2: Valores de referencia del modelo incial.

Debido a lo anterior, se analizaron los datos de todos los individuos en las 10
generaciones bajo el siguiente criterio: el disenio con el valor de esfuerzo equivalente
y masa menor en comparacion con los valores del modelo inicial fue el elegido como

el 6ptimo. La Tabla 5.3 muestra los resultados:

Esfuerzo Equivalente (MPa) | Masa (Kg)
Poblacion inicial 423.518 0.77296
Generacion 1 418.174 0.75183
Generacion 2 350.639 0.79448
Generacion 3 412.646 0.74051
Generacion 4 421.49 0.73842
Generacion 5 386.137 0.75792
Generacion 6 410.162 0.77882
Generacion 7 361.213 0.75088
Generacion 8 395.482 0.79374
Generacion 9 408.671 0.78238
Generacion 10 377.974 0.74923

Cuadro 5.3: Comparaciéon del mejor individuo de cada generacion.
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Comparando los resultados con los valores de referencia mostrados en la Tabla
5.2 y en la Figura 5.3, podemos observar como precisamente, a lo largo del paso
de las generaciones existe un decremento substancial en el esfuerzo equivalente
promedio de los individuos. Es interesante destacar que una de las generaciones
mas tempranas (Generacion 2) mostr6 el menor valor promedio del esfuerzo de Von

Mises, sin embargo sobrepaso el valor en Kilogramos de la masa del diseno inicial.

Figura 5.3: Comparacion de esfuerzo equivalente promedio del mejor individuo
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Se muestra también una variacion negativa de aproximadamente 1% en relacién
al esfuerzo de referencia de la Tabla 5.2, pero esto fue solamente en la poblacion
inicial por lo cual sabemos que no fue un error del algoritmo dado que cae en el

porcentaje de error esperado de las redes neuronales.

Por otro lado, la tendencia indica que aunque disminuimos por mucho el valor del
esfuerzo equivalente promedio, tenemos en la mayoria de los casos un aumento de

masa, llegando incluso hasta 0.79374 en la Generacion 8. Atn asi, podemos ver que
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los valores de aumento no sobrepasan el 5 %, siendo el valor mas alto el encontrado
en la misma generacion 2 de la cual hablamos anteriormente. En la Figura 5.4 se

muestra graficamente la comparaciéon en cuestion.
Figura 5.4: Comparaciéon de masa del mejor individuo de cada generacion.
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Asi pues, comparando los resultados de cada uno de los mejores individuos, se tomo
la decision de elegir el disenio de la generacion 6 dado que fue el segundo mejor
en relacion a mejora en esfuerzo promedio y aun asi presenté ahorro de peso. En
la siguiente seccion se hace una comparacion de éste individuo contra la valvula

inicial.

5.4. Comparacion contra diseno inicial

En las Figuras 5.5 y 5.6 se ilustran los valores respectivos al esfuerzo equivalente

promedio y deformacion de la valvula simplificada que se us6é como referencia
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Figura 5.5: Modelo inicial: Esfuerzo.
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Se observa como el valor del esfuerzo equivalente promedio para el modelo inicial se

acerca a los 420 MPa y la deformacién maxima de aproximadamente 0.1489 mm.

Figura 5.6: Modelo inicial: Deformacion.
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Ahora bien, si comparamos con el resultado del modelo final elegido de la dltima
generacion, como muestran la Figura 5.7 para el esfuerzo equivalente y la Figura

5.6 para la deformacion, vemos una reducciéon considerable.

Figura 5.7: Resultado Final: Esfuerzo.

La distribucion del esfuerzo en el diseno optimizado se muestra mas localizado en
la zona de las costillas, como era de esperarse. El valor del esfuerzo equivalente
muestra un decremento significativo de 420 MPa a 361 MPa, lo cual se traduce en

una reduccion del 14 % con respecto al diseno de la valvula original.
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Figura 5.8: Resultado final: Deformacion.

Con respecto a la deformaciéon, vemos por el contrario un aumento de
aproximadamente el doble, para terminar con un méximo de 0.14876 mm. Esto se
debe a que la distribucion de esfuerzos presenta cambio principalmente al final de

la zona de las costillas.

En la Figura 5.9 podemos observar con detalle como se ve el resultado final del
disco de valvula de mariposa. Las zonas marcadas en un circulo rojo muestran las

costillas que obtuvieron el mayor cambio durante el proceso.
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Figura 5.9: Modelo Final

La tabla 5.4 nos permite ver a detalle la comparacion tanto de esfuerzo equivalente,
masa y volumen del modelo inicial y final. El resultado final nos arroja una mejora

de 1.23 % aproximadamente en peso.

| | Esfuerzo Equivalente (MPA) | Masa (Kg) | Volumen (m?) |

Modelo inicial 420.87 0.76021 9.25E-05
Modelo final 361.21 0.75088 9.14E-05

Cuadro 5.4: Tabla de comparaciéon de Resultados final.
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6. Conclusiones y recomendaciones

6.1. Conclusiones generales

Este proyecto presenté una metodologia de optimizacion multiobjetivo aplicada
en una valvula de mariposa con el objetivo principal de reducir peso sin afectar
la estabilidad estructural del componente. Todo esto con base en la integracion
de métodos heuristicos, anélisis de elemento finitos, estudio de comportamiento

geométrico y parametros especificos de diseno.

El problema en cuestion fue simplificado definiendo geometrias bésicas a las cuales
se le hicieron subsecuentes analisis estructurales para obtener valores base. En una
primera etapa, se realizd6 una optimizacion topolégica al componente para detectar
las areas idoneas de modificaciéon. Después se definieron variables de diseno, las
cuales se re-trabajaron con ayuda de NURBS. Finalmente se utilizaron métodos
heuristicos: primero NN para crear la poblacién inicial de las valvulas y luego GA
para crear generaciones de componentes con caracteristicas mejoradas definidas

por la funcién objetivo.

La metodologia utilizada se basa en multiples trabajos previos y se aplica con
intencion de servir en un futuro no solo para éste tipo de componente, si no para
otros similares. Durante el presente trabajo fue necesario ajustar el alcance del
mismo, terminando en una optimizacion enfocada a la zona de las costillas de la
valvula. Lo anterior sirve como experiencia para tomar decisiones a futuro sobre la
complejidad de nuestra funciéon objetivo y como definir las variables diseno criticas

para el componente en cuestion.

Asi pues, en base a lo mostrado en la seccion de resultados, las conclusiones méas

importantes se definen a continuacion:
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= Se optimiz6 la valvula contra el diseno inicial utilizando la metodologia

descrita en el presente trabajo.

= El anélisis topoldgico inicial nos ayudoé a definir las costillas como zonas de
cambio del componente y los cambios significativos de ellas con respecto al

patréon comprueba que el proceso de optimizacion fue efectivo.

= El algoritmo mostré sensibilidad al cambio de puntos para definir los NURBS
que crean las costillas. Esto impact6 directamente el tiempo de procesamiento

del script.

» Kl algoritmo mostré estabilidad durante el proceso, ya que en la corrida final

no mostré errores de compilacion.

= Con esta metodologia fue posible obtener un porcentaje mayor en reduccion
de material y costos de manufactura. Esto se traduce de manera concreta a

una reducciéon de peso de aproximadamente 1.22 %

» Se disminuyeron los esfuerzos equivalentes en un 14 % con respecto al modelo
de la valvula original. Los esfuerzos de la nueva valvula mostraron la tendencia
de concentrarse cerca de la zona de las costillas donde ocurri6 el cambio
geométrico, a diferencia del modelo inicial que mostraba la zona del disco

principal con més tension.

Es importante mencionar que si bien, como ya se comprob6, la metodologia funciona
con éxito, no significa que pueda fungir como un reemplazo total del ingeniero
de diseno dentro de las decisiones de creaciéon o mejora de componentes. Se debe
dejar en claro que ésta es una herramienta que ayuda proporcionando una soluciéon
Optima a un problema de diseno particular y que no se ve influenciada por factores
externos, como la experiencia del disenador en cuestion o las capacidades de

manufactura, por ejemplo. Debe ser utilizada con el propio criterio de las necesidades
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del mercado (costo, materiales, viabilidad de manufactura) y no como un resultado

preponderantemente obligatorio.
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6.2. Recomendaciones para trabajos futuros

Si bien éste proyecto fue concluido con éxito, se tiene claro que estuvo enfocado en
un componente especifico en condiciones muy generalizadas. Por lo cual, después
de observar la gran gama de vertientes dentro del proceso y dadas las conclusiones
anteriormente mencionadas, se hacen las siguientes sugerencias que se podrian

implementar en trabajos futuros:

» Incluir analisis computacional de fluidos (CFD) para complementar los
resultados, como se ha mostrado anteriormente en otros trabajos similares.

Esto podria considerarse en futuras mejoras a la metodologia actual.

= Crear metodologias especificas en otras familias de componentes para evaluar

algiin cambio de resultados.

= Expandir las opciones de variables de diseno, de ésta manera se pueden tomar

mas consideraciones y asimismo presentar resultados mas precisos.

» Utilizar diferentes combinaciones de algoritmos genéticos, para asi mejorar

los tiempos de procesamiento.
= Unificar la metodologia de diseno en una librerfa de optimizacién mas potente.

» Incluir diseno para manufactura aditiva (DFAM) dentro de la metodologia,
para aprovechar al méximo las capacidades de manufactura de ésta tecnologia

y asimismo restringir la geometria en funcion de ello.
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