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Resumen

Optimizar parametros de fabricacion en el proceso de fusion selectiva por laser (SLM) es fundamental para la obtencion de geo-
metrias con maxima densidad. El objetivo de esta investigacion fue construir dos tipos de redes neuronales artificiales (RNA),
Perceptron Multicapa (MLP) y ADALINE, capaces de modelar el proceso de SLM. Se utilizé una base de datos del proceso y se
identificaron parametros esenciales con los cuales se entrenaron las RNA, por tltimo se valido de la prediccion obtenida. El error
medio absoluto resultante fue menor al 1%. Al emplear las RNA se identificaron pardmetros optimos y se predijo la reduccion en
la porosidad de las piezas fabricadas en AISI 316L por el proceso de SLM. Se concluy6 que utilizar RNA como una herramienta
complementaria de optimizacion es eficiente en los modelos de prediccion del proceso de SLM.

Abstract

Optimizing manufacturing parameters in the selective laser melting process (SLM) is essential for obtaining geometries with
maximum density. The objective of this research was to build different artificial neural networks (ANN) that would allow predic-
ting SLM process performance. A database of the process was generated and essential parameters were identified with which an
ANN was trained; finally, the prediction obtained was validated. The mean absolute error obtained was less than 1%. Employing
ANN, optimal parameters were identified and a reduction in the porosity of the pieces manufactured in AISI 316L by the SLM
process was predicted. It was concluded that using ANN as a complementary optimization tool is efficient in the prediction mo-

dels of the SLM process.
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Introduccion

La Manufactura Aditiva (MA) es definida por la Sociedad
Americana para Pruebas y Materiales (ASTM, por sus siglas
en inglés) como el proceso de unir materiales para construir
objetos desde un modelo digital en tres dimensiones, usual-
mente capa por capa, en oposicion a los métodos de manu-
factura por desprendimiento de material [1]. La MA es util
para la industria aeroespacial debido a la capacidad de fabricar
piezas con una geometria compleja y/o la capacidad de fabri-
car pequefios voliimenes de piezas sin la necesidad de herra-
mientas. Airbus Filton posee varias maquinas SLS / SLM, lo
que refuerza el argumento de que esta rama de la manufactura
crecera en uso para aplicaciones aeroespaciales [2].

El éxito de la consolidacion de SLM esta fuertemente in-
fluenciado por los fenémenos que ocurren durante el proce-
samiento y parece ser un problema de optimizacion, ya que
la calidad de solidificacion depende de dichos fenomenos [3,

Keywords:
Additive Manufacturing, SLM, Neural Networks, Stainless
Steel

4, 5]. Aunque se confirma que existe una gran multitud de
parametros, investigaciones previas aseguran que solo una
pequeiia cantidad de los parametros (mostrados en la Figu-
ra 1) influyen en las propiedades finales de la pieza creada
mediante el proceso de SLM. De acuerdo a estas investi-
gaciones, los parametros que se utilizan para optimizar el
proceso, son la potencia de laser (PL), estrategia de escanco
(SS), velocidad de escanco (VE) y area de sombreado (HS)
[17,18, 19, 20].

Los procesos de optimizacion suelen requerir de técnicas
que permitan ajustarse a datos altamente no lineales. Uno de
los métodos de modelado no lineal mas usado en los ultimos
afios corresponde con las redes neuronales. La red neuronal
mas popular con propagacion hacia atrds es la Perceptron
Multicapa (MLP). Este tipo de redes se compone de varias
capas de nodos interconectados con funciones no lineales, de
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transferencia o activacion. Las MLP son de gran utilidad ya
que se consideran como un aproximador universal. No existe
ninguna restriccion en cuanto al nimero de neuronas que pue-
de tener cada una de las capas que integran la red, pero se debe
escoger cuidadosamente toda la estructura segun la aplicacion
a disefiar para que el entrenamiento pueda cumplir su objetivo
y lo haga en un tiempo razonable [6, 7, 8].
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Figura 1. Diagrama de los parametros que intervienen en el proceso de
SLM

Este modelo utiliza el algoritmo de retropropagacién (bac-
kpropagation) que es de aprendizaje supervisado. Consiste
en calcular la salida para cada entrada del conjunto de entre-
namiento. Subsecuentemente se obtiene el error cuadratico
producido por la salida deseada y la obtenida de todas las
entradas, y se van calculando los errores hacia atras. De esta
manera se calcula la actualizacion de los pesos sindpticos
[9]. Ademas este tipo de red cuenta con bias, las cuales son
un valor de sesgo que permite cambiar la funcion de activa-
cion, lo que puede ser fundamental para un aprendizaje exi-
toso. Para aplicar el algoritmo general todas las funciones de
activacion deben ser diferenciables y es aconsejable utilizar
la misma funcién de activacion en cada capa [10, 11].

Las MLP son utiles para resolver casi cualquier tipo de pro-
blema y el factor primordial para obtener un buen desempe-
fio es definir su estructura y configuracion. Existen muchos
estudios para tratar de determinar exactamente el numero
de neuronas y capas requeridas para este modelo pero nin-
guno sirve para absolutamente todas las aplicaciones [12].
De forma habitual se utilizan dos procedimientos para de-
terminar el nimero de capas y de neuronas requeridas. El
primero consiste en partir del modelo mas basico posible e ir
incrementando neuronas y capas hasta que la respuesta sea
aceptable. La segunda forma de determinar la arquitectura es
realizar lo inverso, iniciar con un modelo muy robusto e ir
disminuyendo sus capas y neuronas mientras que el resulta-
do contintie siendo aceptable [13].

El modelo de redes neuronales ADALINE es generalmente
usado para Filtros Adaptivos, Control Automatico y Proce-
samiento Digital de Sefales y optimizacion de procesos. Su
nombre proviene de las siglas anglosajonas "Adaptive Li-
near Combiner” o "Adaptive Linear Neuron" que se inter-
preta como un elemento o neurona de comportamiento lineal
y de adaptacion [14]. Su estructura es similar a la del Per-
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ceptron, con la diferencia que utiliza la funcion de activacion
lineal. Esta funcion permite que la salida pueda variar con-
tinua y linealmente. Su principal desventaja, al igual que el
Perceptron Monocapa, es que su conjunto de entrenamiento
debe poseer separabilidad lineal [15].

Debido a que se consideran redes neuronas con respuestas
de procesamiento gradual, es posible utilizar funciones de
transferencia de forma sigmoidal como la funciéon logistica
v (z)=1/(1+e”(-z)) o la tangente hiperbdlica y (z)=tanh(z).
La Figura 2 muestra grafica tipica de la forma sigmoidal,
mientras que en la Figura 3 se aprecia la de la tangente hi-
perbdlica [16].

Figura 2. Grafica tipica de la forma sigmoidal logistica

4 3 ] " .

Figura 3. Grafica tipica de la forma sigmoidal tangencial hiperbolica

Materiales y métodos

En este trabajo se empleo la base de datos generada a par-
tir de los resultados obtenidos en la experimentacion reali-
zada por Apinya Laohaprapanon (2011) para optimizar los
parametros proceso y obtener la prediccion de la maxima
densidad. Los datos utilizados en dicha investigacion se ob-
tuvieron de una maquina SLM desarrollada por el Centro
Nacional de Tecnologia de Metal y Materiales de Tailandia.

El acero inoxidable AISI 316L que se usé en la experimen-
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tacion estaba en forma de polvo con un 99% de pureza. Este
polvo constdé de una morfologia esférica y un tamafio de
particula promedio de aproximadamente 36.6 um [17]. La
composicion del material empleado se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1. Composicion del acero inoxidable AISI 316L (% masa) [17]
C Cr Cu Mn Mo Ni P S Si Fe
<0.03 18 <0.05 <2 225 13 <0.025<0.01 <0.75 Bal

Como se menciond con anterioridad los parametros tomados
en cuenta para generar la base de datos fueron: la potencia
de laser (PL), la estrategia de escaneo (SS), la velocidad de
escaneo (VE) y el area de sombreado (HS), ademas se consi-
derd el % de densidad.

La potencia del laser (PL) es dependiente de la maquina de
SLM y en este caso trabaja a un maximo de 300 W. La veloci-
dad de escaneo (VE) es la velocidad en que se mueve el laser
sobre la superficie de trabajo. En las tecnologias comercia-
les, el movimiento del laser se realiza mediante unos espejos
galvanométricos de gran precision que son colocados en el
centro de la plataforma de construccion. La estrategia de es-
caneo se utiliza para rellenar una seccioén transversal por la
trayectoria de recorrido de escaneo. La estrategia de escaneo
influye en la distribucioén de la temperatura en la pieza [17].
De acuerdo a investigaciones previas se determind que las
longitudes de escaneo laser deberian ser inferiores a 10 mm.
Especialmente, en maquina sin sistema de precalentamiento
[21]. En esta experimentacion se utilizo un rango de 5-10 mm
como estrategia de escaneo [17]. El area de sombreado (HS)
es la distancia entre dos trayectorias de escaneo sucesivas,
cuyo valor suele ser mas bajo que el diametro del rayo laser,
como se muestra en la Figura 4. Un espacio de sombreado de
0 significa que las trayectorias de escaneo no se tocan. Una
superposicion de 1 significa escanear la misma trayectoria
dos veces y, a partir de los experimentos, se observa que un
valor del espacio de escaneo se define de la siguiente manera:
HS/d < 0.05 [22].

Espacio de
sombreado

(HS)

d

Figura 4. Porcentaje de superposicion entre dos trayectorias sucesivas. HS
es el espaciado de exploracion y d el didmetro del haz

Para la medicion de la densidad de las partes de SLM, se
calcularon por el método de Arquimedes (ASTM B311-93)
y las densidades relativas se obtuvieron en funcién de la den-
sidad del material a granel [17].

La Tabla 2 muestra la base de datos normalizada con que se
entrenaron las redes neuronales. La normalizacion es aplica-
da con el fin de eliminar redundancias e inconsistencias de
dependencia en el disefio de la base de datos y para identifi-
car cada grupo de datos relacionados con una clave primaria.
En esta ocasion se utilizo la técnica de escala decimal.

Tabla 2. Normalizacion de base de datos empleada en el entrenamiento de
las redes neuronales

Entradas Salida
No.de Potencia de Velocidad Espacio de Estrategia .
prueba laser de escaneo sombreado de escaneo Densidad
W) (mm/s) (mm) (mm) (%)
Datos de entrenamiento
1 0.075 0.200 0.04 0.10 0.8003
2 0.075 0.200 0.04 0.05 0.8277
3 0.175 0.200 0.04 0.10 0.9775
4 0.175 0.200 0.04 0.05 0.974
5 0.075 0.200 0.04 0.10 0.8609
6 0.075 0.200 0.04 0.05 t0.8587
7 0.175 0.200 0.04 0.10 0.979
8 0.175 0.200 0.06 0.05 0.983
9 0.075 0.080 0.04 0.10 0.905
10 0.075 0.080 0.04 0.05 0.8809
11 0.175 0.080 0.04 0.10 0.9901
12 0.175 0.080 0.04 0.05 0.9731
13 0.075 0.080 0.04 0.10 0.9236
14 0.075 0.080 0.04 0.05 0.9223
Datos de validacién

15 0.175 0.080 0.04 0.10 0.9921
16 0.175 0.080 0.04 0.05 0.973
17 0.075 0.200 0.06 0.10 0.8004
18 0.075 0.200 0.06 0.05 0.8392
19 0.175 0.200 0.06 0.10 0.8893
20 0.175 0.200 0.06 0.05 0.8847

Neuroph Studio y Matlab fueron utilizados para construir las
redes neuronales artificiales aplicadas para optimizar el pro-
ceso de SLM en este trabajo. En esta etapa, se seleccionaron
los modelos feed-forward Multicacapa perceptron y Adaline
(Figura 6). La arquitectura de un modelo RNA feed-forward
utilizado se muestra en la Figura 5. La primera capa esta
definida por las entradas, donde se asignaron los parametros
antes mencionados (PL, SS, VE, HS), seguida de las capas
ocultas y por ultimo la capa final, la cual es la capa de salida
que define densidad predicha.
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Figura 5. Arquitectura del modelo de RNA feed-forward
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Figura 6. Arquitectura del modelo de ADALINE
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Para poder determinar la estructura apropiada que deberia
tener la RN se realizo el entrenamiento de un conjunto de
redes con diferentes configuraciones. El orden en que se ha
escogido la variacion de las configuraciones de las Redes
Neuronales ha sido de tal forma de ir de la red mas simple a
la red mas compleja. De la base de datos se consideraron 70
% para el entrenamiento y el 30% para la validacion.

La Tabla 3 muestra un resumen de las distintas configuracio-

nes probadas en las redes neuronales, mientras que la en la
Tabla 4 se observa la arquitectura y las caracteristicas de las
redes que tuvieron mejor desempefio.

Resultados y discusion

A continuacion se muestran las graficas de la evolucion los
errores de entrenamiento que se obtuvieron con cada una de
las redes neuronales empleadas. Debido a que la red inicia
en forma aleatoria, el error puede tener variaciones, pero el
comportamiento y la tendencia suele ser muy similar.

En la Figura 7 se aprecia el descenso del error de entrena-
miento de una red multicapa perceptron con una arquitectura
de tres capas ocultas y sin bias, el error disminuye con gran
rapidez en las primeras 40 iteraciones y la tendencia indica
que se mantendra asi.

Figura 7. Grafica del error total de entrenamiento de la red MLP sin Bias

Tabla 3. Resumen de configuraciones probadas

pI:::tfa Caracteristicas I\CI;)I')S: ig; iz;egz(;?;s Tipo de aprendizaje Funcion de transferencia Software
1 IMLP con bias 5 8-5-3 Retropropagacion Sigmoide Neuroph Studio
2 |MLP sin bias 5 8-5-3 Retropropagacion Sigmoide Neuroph Studio
3 |Adaline 2 N/A Minimo error cuadratico Tangencial hiperbélica Neuroph Studio
4 IMLP con bias 5 4-4-4 Retropropagacion Sigmoide Matlab Toolbox
5 |MLP con bias 5 10-8-5 Retropropagacion Sigmoide Matlab Toolbox
6 |MLP con bias 6 10-10-10-10 Retropropagacion dindmica Sigmoide Neuroph Studio
7  |MLP con bias 10 | 5-5-5-5-5-5-5-5 | Retropropagacion con momento Tangencial hiperbdlica Neuroph Studio
8 IMLP con bias 5 15-10-5 Retropropagacion Tangencial hiperbdlica Matlab Toolbox
9 IMLP con bias 3 10 Retropropagacion Tangencial hiperbdlica Matlab Toolbox
10 [MLP con bias 4 10-5 Retropropagacion Tangencial hiperbélica Matlab Toolbox
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Tabla 4. Arquitectura y caracteristicas de las redes neuronales empleadas

Arquitectura

Descripciéon

.

Tipo de RNA MLP sin Bias
No. De Capas 5
No. De capa ocultas 3
No. De neuronas por capa oculta 8-5-3
Layarh
"TQ000
AN /
Tipo de RNA ADALINE
No. De Capas 2
TIrr
Layer 2 @
Tipo de RNA MLP con Bias
No. De Capas 5
No. De capa ocultas 3
No. De neuronas por capa oculta 8-5-3

r"qiir
Layer 2
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La evolucion de error mostrado en la Figura 8 pertenece a
una MLP con BIAS activas, el numero de iteraciones au-
ment6 de forma considerable en comparacion a la MLP sin
BIAS, sin embargo el error disminuy¢ y la tendencia indica
que seguiria en descenso.

Figura 8. Grafica del error total de entrenamiento de la red MLP con Bias

La Graéfica del error de entrenamiento de la red Adaline mos-
trada en la Figura 9 es la que presenta mayor inconsistencia
ya que el error parece converger a un valor muy alto en com-
paracion con las redes anteriores.

Figura 9. Grafica del error total de entrenamiento de la red Adaline

Como se mencioné anteriormente, debido a las variaciones
de error de entrenamiento que pueden presentar las redes
neuronales, se hicieron 50 pruebas para cada una de las re-
des empleadas, la Figura 10 muestra el grafico de caja de la
variabilidad de los resultados de las RNA utilizadas.

De forma evidente, la varianza del error es mayor en la red
ADALINE y también es la que presenta mas resultados ati-
picos (marcados con una cruz), la MLP con BIAS es la que
entrega el error mas bajo y es la mas constante en las pruebas
realizadas. Si bien la RNA MLP sin BIAS activas arroja un
error aceptable, existe un alto nivel de inconsistencia a lo
largo de las muestras tomadas, ya que se observa un gran
numero de resultados atipicos.
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Figura 10. Grafico de cajas de los errores obtenidos en la red

La Tabla 5 presenta un resumen de los resultados obtenidos
con las redes neuronales que se emplearon en esta investi-
gacion. Destacando el tiempo de entrenamiento, que es muy
bajo atn en las redes mas robustas. El porcentaje de error
mostrado es de acuerdo a los datos de entrenamiento.

La red neuronal multicapa perceptron con Bias activas fue
la que presentd mejor desempefio durante el entrenamiento,
por ese motivo se utilizd para realizar la prediccion de los
parametros de fabricacion. La Tabla 6 muestra la validacion
de los parametros predichos por la red empleada.

La metodologia empleada por nosotros nos permitié evaluar
con mayor exactitud la importancia o efecto de las variables
de entrada de una red MLP. Con ello, se ha pretendido mos-
trar que una red neuronal no es una “caja negra”, sino mas
bien un instrumento complementario capaz de proporcionar
claves acerca de las variables que estan determinando la esti-
macion realizada por el modelo propuesto. Las herramientas
empleadas en este trabajo (Neuroph Studio y el Toolbox de
Matlab) han supuesto un avance importante en el sentido de
que ahora el usuario cuenta con programas que incorporan
un conjunto de procedimientos numéricos y graficos que han
demostrado empiricamente ser de amplia utilidad en el ana-
lisis del efecto de las variables de entrada de una RNA. Pese
a estos importantes logros alcanzados, uno de los principa-
les objetivos de contribucion de este trabajo es incentivar a
los lectores en la aplicacion de nuevas tecnologias, como las
redes neuronales, en el ambito de la estadistica y el analisis
de datos.

Conclusiones

Una vez presentados en detalle los resultados obtenidos con
las distintas configuraciones de las RNA empleadas, nos dis-
ponemos a enunciar una serie de conclusiones acerca de las
contribuciones realizadas en este trabajo.

1. Las RNA son capaces de predecir los pardmetros mas
adecuados para fabricar piezas de AISI 316L con maxi-
ma densidad cuando se manufacturan de forma aditiva.

2. Los modelos de redes MLP y ADALINE permiten el
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Tabla 5. Resumen de resultados con las redes neuronales empleadas

No. de prueba  Caracteristicas No. de capas No. i;;:l(l)rc(:ll:‘; por tl::::? g;g:;;) Tiempo de ?sl)t renamiento 1;1‘:233;:
1 MLP con Bias 5 8-5-3 0.00001% 60 600
2 MLP sin Bias 5 8-5-3 0.0001% 10 100
3 ADALINE 2 N/A 0.01% 250 2500
4 MLP con Bias 5 4-4-4 0.01% 30 300
5 MLP con Bias 5 10-8-5 0.001% 50 500

manejo de datos de supervivencia superando en algunos
aspectos el rendimiento de los modelos que tradicional-
mente han sido utilizados hasta el momento. A diferencia
de los modelos tradicionales, las RNA no se ven afecta-
das por el cumplimiento del supuesto de proporcionali-
dad, tampoco es necesario introducir de forma explicita
términos de interaccion entre predictores ni funciones
concretas entre predictores y variable de respuesta, debi-
do a que son aprendidos de forma automatica en el pro-
ceso de entrenamiento del modelo.

Consideramos que emplear redes neuronales artificiales
como una herramienta complementaria de optimizacion,
es eficiente en los modelos de prediccion del proceso de
SLM y es esencial definir el nimero de capas ocultas uti-
lizado en las MLP para reducir el error medio absoluto
durante el entrenamiento.

Con respecto a las pruebas hechas por la red neuronal
MLP utilizada en este experimento, se predice que la
mayor densidad obtenida mediante una combinaciones
de los parametros establecidos seria de 99.3%, corres-
pondiendo a una potencia de laser de 185 W, una veloci-
dad de escaneo de 80 mm/s, un espacio de sombreado de
0.04 mm y una estrategia de escaneo de 5 mm.
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