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Resumen

Cada dia estamos inmersos en mayor grado de dependencia a sistemas y procesos
tecnolégicos complejos, en donde la disponibilidad y el correcto funcionamiento se han
convertido en una cuestion estratégica, y es ahi donde las tareas de clasificacion toman
una gran fuerza. Para realizar estas tareas de clasificacion, en este trabajo se emplea la
red neuronal perceptrén para evaluar su funcionamiento en el area de ciencias de los
materiales que se entrenaron con curvas carga-desplazamiento obtenidas de ensayos
de small punch a materiales de acero colado, para la implementacién de la red se utilizd
Matlab.

Palabra(s) Clave(s): Acero colado, Ensayo Small Punch, Red Neuronal Perceptrén.

1. Introduccién

Hoy en dia es de gran importancia evaluar la integridad mecéanica de estructuras y
componentes en servicio, ya que permite conocer el desempefio de un componente y
evaluar su situacion frente al fallo. Dentro de los requerimientos para llevar a cabo dicho

analisis, se encuentra la estimacién de las propiedades mecéanicas del material, las
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cuales pueden determinarse mediante procedimientos convencionales [1,2]. No
obstante, el tamafio de las probetas que demandan estos estandares es generalmente
significativo, lo que implica retirar muestras de gran tamafio comprometiendo la
integridad del componente. Una alternativa que permite evaluar las propiedades
utilizando una minima cantidad de material es la llamada técnica Small Punch, la cual
consiste en el registro de una curva carga-desplazamiento del punzonado de una
probeta plana de reducidas dimensiones [3,4].

Por otro lado, el modelado computacional de redes neuronales es una herramienta que
ha sido empleada en diferentes aplicaciones, entre las que se encuentra la estimacion
de propiedades mecanicas [5]. Para ello, la red neuronal es entrenada a través de un
registro de paradmetros de entrada, caracteristicos del material, y un registro de salidas
deseadas. Un ejemplo de red neuronal es la conocida como perceptron simple, la cual
busca entregar a la salida una clasificacion de objetos de acuerdo a sus caracteristicas
de entrada.

En este trabajo se ha utilizado una red neuronal perceptron simple para la clasificacion
de aceros colados, introduciendo como datos de entrada las curvas experimentales
obtenidas a partir de ensayos Small Punch. Los aceros colados pertenecen a 2 de los
112 anclajes de un puente atirantado [4], y han sido seleccionados por sus diferencias
en su resistencia, catalogandose de esta manera en favorable y perjudicial. La finalidad
del estudio es analizar la aplicabilidad del ensayo Small Punch y el uso de redes
neuronales en la clasificacion de estos aceros, ya que marcaria una pauta en la
determinacién del tipo de acero (favorable o perjudicial) de los anclajes restantes del
puente atirantado. En el apartado 2, se realiza una breve descripcion de las redes
neuronales, haciendo hincapié en las redes de tipo perceptron simple, en el punto 3 se
realiza el desarrollo del proyecto describiendo la obtencién de las curvas de carga-
desplazamiento, y la aplicacion de las redes neuronales, por otro lado en el apartado 4,

se analizan los resultados.

2. Desarrollo
Redes neuronales
Para los autores Freman y Skapura [5], una Red Neuronal Artificial (RNA) es un sistema

de procesadores paralelos conectados entre si en forma de grafo dirigido. Su esquema
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de cada elemento de procesamiento denominado ‘neuronas’ de la red, se presenta
como un nodo. Dichas conexiones establecen una estructura jerarquica tratando de
emular la fisiologia del cerebro humano y buscar nuevos modelos de procesamiento
para solucionar problemas concretos del mundo real. Por la versatilidad de las RNA y
debido a su comportamiento para aprender, reconocer y aplicar relaciones entre objetos
y tramas de objetos propios de la vida cotidiana, son utilizadas como herramienta que
puede llegar a resolver problemas dificiles, tanto de clasificacion como de
reconocimiento.

Dicha posibilidad de resolucion de problemas dificiles, se debe a los principios de las
redes neuronales, que cuentan con las siguientes caracteristicas que cita Hilera y
Martinez [6]:

» Aprendizaje adaptativo. Es una caracteristica importante de las RNA, debido al
comportamiento de entrenamiento con una serie de ejemplos ilustrativos, de esta
forma, no es necesario elaborar un modelo a priori, ni el establecimiento de
funciones probabilisticas. Una RNA es adaptativa, dado que puede modificarse
en repetidas ocasiones con el fin de obtener nuevas condiciones de trabajo.

» Autoorganizaciéon. Mientras que el aprendizaje es un proceso donde se modifica
informacion interna de la red neuronal artificial, la autoorganizaciéon consiste en la
modificacién de la red completa con el fin de llevar a cabo un objetivo especifico.
Autoorganizaciéon significa generalizacion, de esta forma una red puede
responder a datos o situaciones que no ha experimentado antes, pero que puede
inferir sobre la base de su entrenamiento. Esta caracteristica es muy util sobre
todo cuando la informacion de entrada es poco clara o se encuentra incompleta.

» Tolerancia a fallos. La razén por la que las redes neuronales son tolerantes a los
fallos, es que tienen su informacion distribuida en las conexiones entre neuronas,
existiendo cierto grado de redundancia en este tipo de almacenamiento. La
mayoria de los ordenadores algoritmicos y sistemas de recuperacién de datos
almacenan cada pieza de informacion en un espacio Unico, localizado y
direccionable. En cambio, las redes neuronales almacenan informacion no
localizada. De ahi que, la mayoria de las interconexiones entre los nodos de la
red tendran sus valores en funcién de los estimulos recibidos, y se generara un

patron de salida que represente la informacion almacenada.
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* Operacion en tiempo real. Una de las mayores prioridades casi en la totalidad de
las areas de aplicacion, es la necesidad de realizar procesos con datos de forma
muy rapida. Las redes neuronales se adaptan bien a esto debido a su
implementacion paralela. Para que la mayoria de las redes puedan operar en un
entorno de tiempo real, la necesidad de cambio en los pesos de las conexiones o

entrenamiento es minimo.

Estructura de las RNA
Las RNA estan formadas por una gran cantidad de neuronas que suelen denominarse
nodos o unidades procesadoras. Un nodo o neurona cuenta con una cantidad variable

de entradas (X, X,, ....,X,, )y a su vez dispone de una sola salida (¥;), la cual transmite

la informacion al exterior o hacia otras neuronas. Cada salida o sefial de salida tiene
asociada un peso que se calculara en funcion de las entradas, por lo que cada una de

ellas es afectada por un determinado peso definido por w;, coni = 1,2, .....,n,n + 1, que

modifica las entradas antes de que sean sumadas y suministradas al elemento de
umbral. En este sentido, los pesos son similares a las sinapsis en el sistema neuronal
humano. La funcién que transforma la salida correspondiente a la suma en la salida
final, se denomina funcion de activacion y toma el valor de 1 si su argumento es
verdadero y -1 si es falso, como se puede ver en la fig. 1. Pajares, Santos [7].

El proceso de aprendizaje consiste en hallar los pesos que codifican los conocimientos.
Una regla de aprendizaje hace variar el valor de los pesos de una red hasta que estos
adoptan un valor constante, cuando esto ocurre se dice que la red ya "ha aprendido”.

n

fd(x) = inwi + Wi

i=1

Xy

X2

Vectores
patrones X3
X

1 fd(x)=0

-1 fdix)<0
X4

Elemento de
activacién

Pesos

Fig. 1. Estructura de una red neuronal de tipo perceptron.

Pistas Educativas Afio XXXV - ISSN 1405-1249
Certificado de Licitud de Titulo 6216; Certificado de Licitud de Contenido 4777; Expediente de Reserva 6 98 92

~2 4~



Pistas Educativas, No. 109, Noviembre 2014. México, Instituto Tecnoldgico de Celaya.

Cuando se conectan varias neuronas, se consigue una red que puede presentar
diversas variaciones en las tipologias, las cuales son clasificadas segun los criterios que
se exponen a continuacion:

= NuUmero de niveles o capas.

= NUmero de neuronas por nivel.

= Formas de conexion.

De acuerdo al problema que se vaya a solucionar, el disefio de una u otra tipologia
variara. Si se toma como ejemplo la elaboracion de un programa de filtro digital en una
computadora, se deberd emplear un algoritmo que permita que todas las capas estén
uniformemente interconectas, es decir, que todos los nodos de una capa estén
conectados con los nodos de otra capa. Para hacer referencia a este tipo de red, en la
fig. 2 se muestra la arquitectura de una RNA clasica con 4 variables de entrada, dos
capas intermedias y una capa con 2 variables de salida, todas ellas conectadas entre
Si.

Existe una gran variedad de modelos de RNA que dependen del objetivo para los
cuales fueron disefiados y del problema practico a solucionar. En la actualidad, el éxito
de las RNA, depende muchas veces del usuario, para lograr alcanzar aplicaciones que
sean de gran utilidad y porque no, hasta valor comercial. Existen varios tipos de redes
neuronales como: perceptron simple, adeline/madeline, backpropagation, kohonen,
hopfield. En este trabajo se empled la red perceptrén simple.

NEQSERSZM
[T T

Fig. 2. Esquema de una RNA de dos capas de neuronas intermedias.
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Red Neuronal tipo preceptron

El perceptron simple fue desarrollado por Rosenblatt en 1962[6], es un modelo
unidireccional compuesto de dos capas de neuronas, una de entrada y otra de salida,
es decir, n neuronas de entrada y m neuronas de salida que se puede expresar de la

siguiente manera:

v =F Y wiyz; — 6
i=1

e Las neuronas de entrada son discretas.
e La funcion de activacion de las neuronas de la capa de salida es de
tipo escaldn.
e Tiene un dispositivo entrenable: determinar automaticamente los pesos

sinapticos que clasifican un conjunto de patrones etiquetados.

El perceptron simple tan solo puede discriminar entre dos clases linealmente
separables.
Ejemplo: Se tiene x1 y x2 dos neuronas de entrada, la operacion efectuada por el

perceptron simple consiste en:

1 siwizy + wazs >80
u= ,
0 Sslwixzy 4+ wozo < O

Si consideramos x; Yy x,situadas sobre los ejes de abcisas y ordenadas

. .., . r, g
respectivamente, la condicion w,x, +w,x, — 8 =0, es equivalente a x, = — %xl +—

z Wo
y representa una recta que define la regién de decision determinada por el perceptron
simple como se puede observar en la Fig. 3. Minski y Papert en 1969[6], trabajaron
exponiendo sus limitaciones, como una consecuencia de recursos de las redes

neuronales a otros campos de la Inteligencia artificial.

3. Desarrollo

Los dos materiales empleados para esta investigacion son aceros colados y se
obtuvieron de los anclajes de un puente atirantado. Ambos aceros han sido
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caracterizados en [8]. En la Tabla 1 se muestran los resultados del andlisis quimico, en
donde puede observarse su alto contenido en Cromo y Niquel. Por ello, los aceros han
sido denominados de la siguiente forma: 1Cr-0.5Ni y 0.8Cr-0.6Ni.

Region
Wl XI+W2 x2<

Fig. 3. Region de decision correspondiente a un perceptrén simple con dos neuronas de
entrada.

Para obtener las propiedades mecanicas de tensién de los aceros, se utilizé el
procedimiento americano ASTM E8 [9], cuyos resultados se muestran en la Tabla 2.

Tabla 1. Analisis quimico de ambos aceros.

C 0.423 0.397
Mn 0.820 0.707
Si 0.803 0.300
S 0.022 0.036
P 0.034 0.036
Cr 1.007 0.813
Mo 0.093 0.080
Ni 0.537 0.603
Cu 0.343 0.340
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Tabla 2. Propiedades de tension de ambos aceros [4].

1Cr-0.5Ni 323+28.7 621+53.8
0.8Cr-0.6Ni 280x17.5 591+30.0

El Ensayo Miniatura de Punzonado

El ensayo Small Punch es un método alternativo (no convencional) para la
caracterizacién mecéanica de materiales metalicos. El ensayo consiste en el registro de
una curva carga-desplazamiento del punzonado de una probeta plana de reducidas
dimensiones. El herramental empleado esta formado por dos matrices en donde se
introduce la probeta, y un punzén, cuya funcion principal es aplicar una fuerza sobre la
pobreta para lograr la indentacién de la misma. El esquema del utillaje empleado para

los ensayos Small Punch se muestra en la Fig. 4.

/ Punzén

i Matriz
g superior
SIS i 7 /
] ; ]
i |l§
" 7
- \\ - : _ ,'/ s \‘ Matriz
~ _:‘:_ - N inferior

Fig. 4. Esquema del herramental para ensayos Small Punch [10].

Probeta =

El tipo de curva obtenida tras realizar un ensayo Small Punch se muestra en la Fig. 5,
donde puede observarse en el eje de las abscisas el desplazamiento experimentado por
el punzén, y en el eje de las ordenadas la carga ejercida sobre la probeta.

La preparacion y ejecucion de los ensayos se realizaron obedeciendo al codigo europeo
de buenas practicas [10] de la Comisién Europea de Normalizacién (CEN). De esta
manera, los ensayos se realizaron con probetas cuadradas de 10x10x0.5 mm a una

velocidad del descenso del punzéon de 0.02 mm/min. La preparacién de las probetas
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consistio en mecanizar prismas de seccién cuadrada de 10 mm por lado, de los cuales
se cortaron placas con espesor un poco mayor a 0.5 mm. Posteriormente, fueron

pulidas hasta llegar al espesor final deseado (0. 5 mm).

P

max

Carga (P)

Desplazamiento (d) -

Fig. 5. Curva carga-desplazamiento caracteristicas de un Ensayo Miniatura de Punzonado
(EMP) de un material dactil [8].

Para las pruebas de la clasificacién, se realiz6 una red neuronal, con dos neuronas

entrada y una de salida, que se puede observar en la Fig. 6.

P Qalida
- //"'." 0.86r-0L6M [Anclaje 2)
K Ce e N
—>| i 7

X2

Fig. 6. Entrada de curvas a la red.

Donde x1 = y x2 , curvas que son introducidas a la red, utilizando varios métodos de
entrenamiento como trainlm, learnp, trainrp, mientras que en la funcioén de transferencia
se utilizo la funcién purelin, aunque también se pueden probar con diferentes funciones,

esta fue la mas adecuada para el manejo de la red.
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4. Resultados

En este trabajo se muestran los resultados de la clasificacion de materiales utilizando
las curvas de carga-desplazamiento, obtenidas mediante la técnica de small punch,
para trabajar con la red neuronal de tipo perceptrén, basado en el modelado que se
muestra en la fig. 7. Para realizar el entrenamiento de la base de datos de las curvas
gue se introdujeron a la red, se utiliz6 un 70% para el entrenamiento de la red y el 30%
para la validacion, es decir, de la totalidad de las curvas que fueron 29 curvas, se
utilizaron 20 curvas para el entrenamiento y 9 curvas para hacer la validacion de la red.
La red neuronal de tipo perceptron tiene ciertas particularidades para dar respuesta a
una salida y lo primero es detectar cuantos materiales se van a utilizar para llevar a
cabo el aprendizaje de nuestra red. Como la red neuronal de este tipo permite salidas

solo de 0y 1, se etiguetan los materiales como se observa en la tabla 4.

Curvas de carga-
desplazamiento
del acero 1Cr-
0.5Ni

Conjunto de
entrenamiento

Validacion

Salida
dela

red

entrena

PN

Salidas

70% 30%

d

Curvas de carga-
desplazamiento
del acero 0.8Cr-
0.6Ni

Fig. 7. Diagrama del modelado de la red de tipo perceptron.

Tabla 4. Etiquetas asignadas a los materiales.
1Cr-0.5Ni (Anclaje 1) | O
0.8Cr-0.6Ni (Anclaje
2)
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Para proceder al entrenamiento, se utiliza el 70% y el 30% para validacion. Sin
embargo previo a las corridas, se observo que la cantidad de atributos con los que
contaba cada una de las curvas (es decir, puntos de la curva) eran muy grandes, por lo
gue primero se realiz6 una normalizacion de los datos de las curvas para reducir
significativamente dichos atributos (puesto que si se entrenaba con las curvas
originales, el costo computacional iba a ser muy alto). Para realizar la normalizacion se
utilizé la Transformada de Wavelets[9]. Que es un modelo matematico que permite
conservar las caracteristicas de los valores de las curvas, realizando un re-
escalamiento, como se muestra en la siguiente fig. 8. Los circulos con flechas
representan la eliminacion de datos o submuestreo. Luego, cD y cA son los nuevos
coeficientes obtenidos de la etapa de filtracion. Intuitivamente se puede concluir que al
tener cD y cA, en conjunto, se tiene la misma cantidad de datos que las de la sefal
original S, a la vez que se ha mantenido la informacion necesaria. En la Fig. 8, se
ejemplifica la idea de una sefial S de 1000 datos, obteniéndose en la salida dos series
de aproximadamente 500 datos cada una. El concepto de aproximado, se debe a que el
proceso de filtracion se realiza a través de convolucién de la sefial de entrada con la
funcion de transferencia (discreta) del filtro, lo que puede introducir eventualmente una
o dos muestras mas. La teoria de las “Wavelet” tiene muchas aplicaciones reales y
aportes en diferentes campos, siendo esta herramienta muy joven en comparacion con

la Transformada de Fourier.

~500 Datos
—o-=] —=

S 1000 Datos
-—

~500 Datos
a] =

Fig. 8. Diagrama de descomposicion con transformada de wavelets.

Para analizar el problema en cuestion, la entrada a la red neuronal cont6é con 20 curvas
para el entrenamiento y 9 para clasificacion. Para iniciar con el entrenamiento, se

asigno a las curvas de entrada las etiquetas de 0 y 1 para los materiales previamente
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asignados para realizar un aprendizaje supervisado y posteriormente, el conjunto de
validacion con las 9 curvas restantes, se introdujeron sin etiquetas (que es un
aprendizaje no supervisado), con la finalidad de probar que efectivamente la red si
aprendio. En la tabla 5, se muestran los resultados con respecto a la efectividad, es
decir cuanto tiempo le costdé aprender, el algoritmo de entrenamiento al que fue

sometido y en cuantas épocas o ciclos demostré su efectividad.

Tabla 5. Resultados de diferentes tipos de entrenamiento.

1Cr-0.5Ni) 16 2000 1 2,43e+08 trainlm 0:01:33
0.8Cr-0.6Ni 13
1Cr-0.5Ni) 16 2000 1 4,45e+07 trainrp 0:00:43
0.8Cr-0.6Ni 13
1Cr-0.5Ni) 16 2000 1 4,45e+07 learnp 0:03:43
0.8Cr-0.6Ni 13

Se observa en la tabla 5, que los tipos de entrenamiento trainrp y learnp resultaron ser
similares en su rendimiento ya que coinciden. Sin embargo trainml, demostré ser la
mas eficiente pues el rendimiento dela red es 2,43e+08, ya que para mostrar la
efectividad de la red, en la red tipo perceptron lo que se busca es minimizar el error
cuadréatico medio(mse). En la fig. 8, se muestra una grafica que indica cuando tiende a
bajar dicho error, con el entrenamiento trainlm. En cuanto al porcentaje de aciertos, al
hacer varias pruebas, se pudo comprobar que nuestra red neuronal hizo una
clasificacion de 100% es decir, en la prueba de validacion de las 9 curvas que se

validaron, todas ellas fueron reconocidas.

Best Training Performance is 3.8693e-21 at epoch 1506

= Train |}

Mean Squared Error {mse)

1507 Epochs

Fig. 8. Tendencia del error mse.
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5. Discusioén

De acuerdo a los resultados obtenidos, se puede comprobar que las redes neuronales,
son muy eficientes debido a que pueden ser aplicadas en diferentes disciplinas. Sin
embargo, los datos a introducir a la red, deben ser normalizados de tal manera, de que
conserven las caracteristicas originales, con la finalidad de evitar perdida de
informacion, en el caso del area de materiales, se pudo comprobar que las curvas de
carga-desplazamiento, fueron sometidas a la transformada de wavelets, para hacer mas

eficiente el aprendizaje en la red neuronal tipo perceptrén simple.

6. Conclusiones

Se realizaron diferentes pruebas para el aprendizaje de la red de tipo perceptréon
simple, con diferentes funciones de entrenamiento, utilizando aprendizaje supervisado y
no supervisado, obteniendo resultados del 100% de clasificacion de los tipos de los
materiales, utilizando como entrada curvas de carga-desplazamiento de dos tipos de
acero colado. Como continuacién de este trabajo, se implementara la red neuronal de
tipo backpropagation con la finalidad de estimar la tenacidad de la fractura de estos
aceros a partir de la curva carga vs desplazamiento obtenida de un ensayo de small
punch.
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