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RESUMEN

En la industria actual, el uso de materiales resistentes, rigidos, de bajo peso y con buenas propiedades tanto actsticas
como térmicas es de gran interés. Entre estos materiales encontramos las espumas de aluminio. Para su uso, es nece-
sario conocer su comportamiento estructural. Para la obtencion de la geometria de una espuma de aluminio se pueden
plantear diversas técnicas, todas ellas basadas en que la informacion inicial proviene de una imagen obtenida mediante
una Tomografia Axial Computarizada (TAC). Una posible metodologia, conocida comiinmente como segmentacion,
consiste en generar un CAD a partir de la imagen y de ahi el modelo de Elementos Finitos (EF). Otra opcién es usar
técnicas como el CellFEM o el cgFEM, donde cierta cantidad de pixeles, que definen las propiedades del material,
son embebidos en cada elemento. De entre los diversos métodos que existen para evaluar la matriz de propiedades del
material, en este trabajo se propone el uso de técnicas de homogeneizacién aceleradas mediante técnicas de machine
learning. Dicha técnica se ha aplicado a problemas reales obteniendo un elevado speed up sin sacrificar la precision.
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ABSTRACT

The use of resistant, rigid, low-weight materials with good both acoustic and thermal properties is very interesting in
today’s industry. Among these materials, one can find aluminium foams, whose mechanical behaviour is necessary
for their application. In order to obtain the geometry of an aluminium foam, several techniques can be applied, and all
of them are based in the fact that information is initially obtained by a Computed Axial Tomography (CAT). One of
these techniques, known as segmentation, involves a CAD being generated from an image in order to build the Finite
Element (FE) model. Another option is to use techniques such as CutFEM or cgFEM, in which a certain amount of
pixels, which define the properties of the material, are embedded in each element. Among the existing methods for
evaluating the material properties matrix, this study proposes the use of homogenization techniques, sped up by the use
of machine learning techniques. This method has been applied to real problems obtaining a high speed up, conserving
precision.
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1. INTRODUCCION

Las espumas de aluminio constituyen un nuevo material
con excelentes propiedades sobre los materiales conven-
cionales, tales como gran rigidez, baja densidad, capa-
cidad de absorcién de impactos, capacidad de absorcién
de ondas electromagnéticas, buena estabilidad térmica,
asi como gran capacidad de amortiguacion y aislamiento
acustico [1]. En los ultimos afios se han llevado a cabo
diversos estudios para evaluar la idoneidad del uso de las
espumas de aluminio en la industria del transporte, bien
en la ambito automotriz, o en el sector aeronautico. Al
mismo tiempo, la industrializacién de algunos procesos
de fabricacién ha conseguido incrementar la aplicabili-
dad de las espumas de aluminio en la ingenieria [2].
Para el andlisis mecanico de espumas de aluminio uti-
lizando herramientas de andlisis como el método de los
elementos finitos, se puede partir de imagenes obtenidas
mediante Tomografia Axial Computarizada (TAC). Esto
permite caracterizar el material sin necesidad de ensa-
yos experimentales. Un método tradicional para generar
el modelo CAD a partir de las imdgenes proporcionadas
por el TAC pasa por un proceso de segmentacién que de-
fine de manera explicita una frontera entre el aire y el
aluminio, en este caso. La definicién de dicha frontera
de manera explicita implica la asuncién que a partir de
cierto valor de color se considera aluminio, siendo el res-
to aire. Este proceso es laborioso ya que en espumas de
aluminio existen una infinidad de contornos, casi del ta-
mailo del pixel, y hace muy dificil esta labor requiriendo
la asistencia de personal cualificado.

Para evitar esta problematica, en una primera aproxima-
cién surgieron métodos de generacién de modelos de ele-
mentos finitos que asociaban un pixel por elemento cu-
yas propiedades eldsticas se obtenian segtin el color del
pixel. Esta aproximacidn basada en la fuerza bruta, aun-
que sencilla y precisa, resulta ineficiente ya que obliga
a usar una cantidad de elementos excesiva. Por ejemplo
en una imagen 3D de 512 pixeles por direccién deberia-
mos resolver un problema de més de 130 millones de ele-
mentos. Para evitar esta problemdtica aparecen técnicas
mds novedosas como el CellFEM [3, 4, 5] o el cgFEM
[6, 7, 8]. Estas técnicas permiten eliminar el tedioso pro-
ceso de segmentacién. Se basan en incluir cierto nimero
de pixeles dentro de cada elemento y asociar propieda-
des de material a cada uno de los pixeles en funcién del
color del mismo [5]. A partir de esta informacion en el
cgFEM se utiliza una cuadratura de integracion especial
que asocia un punto de integracién a cada pixel. Esta me-
todologia, aunque precisa, resulta ineficiente ya que utili-
za un nimero innecesario de puntos de integracién. Para
evitar este coste se deberia realizar un proceso de ho-
mogeneizacién y utilizar una cuadratura de integracion
convencional. No obstante la realizacién de un proceso
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de homogeneizacién en cada uno de los elementos resul-
tarfa a todas luces ineficiente.

En aras de mejorar la eficiencia de la técnica cgFEM, en
el presente trabajo se tratard de obtener un método de
andlisis mecdnico de espumas de aluminio que propor-
cione resultados similares a la solucién con fuerza bru-
ta que considera un pixel por elemento, con un menor
coste computacional. Para esto se utilizardn técnicas de
homogeneizacion y machine learning aplicadas en el en-
torno cgFEM donde considera un conjunto de pixeles por
elemento. La técnica propuesta consiste en realizar un
proceso de aprendizaje previo mediante redes neurona-
les que permita relacionar de manera eficiente el “color”
de los pixeles (de la imagen del TAC) embebidos dentro
de un elemento con la matriz de propiedades de material
homogeneizada. Una vez realizado este proceso, duran-
te la resolucién del problema elastico, se leerd el color
de los pixeles en cada uno de los elementos y se obten-
dra a través de la red neuronal la matriz de propiedades
elasticas homogeneizadas. Esto permite usar una cuadra-
tura de integracién estdndar y no un punto de integracion
por pixel, sin tener que recurrir a realizar un proceso de
homogeneizacién en cada uno de los elementos.

El trabajo queda estructurado como sigue. Después de
esta introduccién, en la seccién 2 se define el problema
elastico lineal, en la seccién 3 se describe la metodologia
usada: andlisis de la imagen, entrenamiento y uso de la
red neuronal y resolucién del problema eldstico. Final-
mente en la seccion 4 se describen los resultados obteni-
dos seguidos de las conclusiones en la seccion 5.

2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA ELAS-
TICO LINEAL

En esta seccion se presenta brevemente el modelo del
problema eldstico lineal en 2 dimensiones. Denotamos
las tensiones de Cauchy como o, los desplazamientos
como u, las deformaciones como g, todos estos campos
siendo definidos en el dominio Q c R, con el contorno
definido por 0. Las tracciones prescritas, denotadas por
t son impuestas sobre la parte I'y del contorno, mientras
los desplazamientos denotados por i estan prescritos so-
bre la parte complementaria I'p, del contorno. Las cargas
por unidad de volumen se denotan por b.

El problema eldstico toma la forma siguiente. Buscamos
(o,u) tal que se cumpla:

» admisibilidad estética:

Lo +b
Go

0 enQ (D
t enly 2)
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donde L es el operador diferencial definido como:
0
ox

L=]0

0

dy
y G es el operador proyeccién que proyecta el cam-

po de tensiones en traccion sobre el contorno. El
operador G es la forma matricial de la ley de Cauchy

0
Iy 3
9
Ox

. L T
considerando el vector unitario normal r = {nx, ny}
a 'y tal que:

G- [” 0 ”y] @)

0 n, ny
= admisibilidad cinematica:

enTp 5)

u=1u
= relacion constitutiva:
o = De(u), con &)= LuenQ) (6)

donde la matriz D contiene los coeficientes de elas-
ticidad de la ley constitutiva isotrépica lineal usual
que relaciona tension con deformacion.

El problema de arriba toma la forma variacional primal:

Hallar wu e (V +{w})

a(u,v) = l(v) donde:

a(u,v) = f &) De(v)dQ (7)
Q

Iv) = f bTvdQ + f tTydl
Q Ty

donde V = {V |v € [HI(Q)]Z, v, = 0} y W es una cam-

po de desplazamientos particular que satisface las condi-
ciones de contorno de Dirichlet.

2.1. Discretizaciéon en elementos finitos
Introduzcamos un esquema de discretizacion en elemen-
tos finitos cldsico para el problema de elasticidad. El cam-
po de desplazamientos aproximado u” es buscado en el
espacio de dimensién finita (V" +{w}) c (V +{w}) tal que
V" se construye con las funciones de forma de elementos
finitos con soporte local.

Usando el marco de referencia de Galerkin, la formula-
cién variacional primal se transforma en:

Hallar u" € (Vh + {w}) S ¥yevh
a@",v) = I(v) (®)

3. METODOLOGIA

La resolucién del problema eldstico (8) que se plantea en
este trabajo tiene la peculiaridad que la distribucién de
propiedades de material varia en funcién del color de gris
proporcionado por el TAC de la espuma de aluminio. Ba-
sandonos en la metodologia cgFEM, cada uno de los ele-
mentos contendrd un conjunto de pixeles. En este trabajo
vamos a tomar que cada elemento contiene 8 X 8 = 64
pixeles, ya que es el nimero de pixeles que toma la tec-
nologia JPEG para realizar la compresién. En la figura 1
se muestra un ejemplo de 8x8 pixeles cuyas propiedades
mecdnicas se desean homogeneizar.

Problema de homogeneizacion

(=43 [DHm:lmgcncizada]

Figura 1: Conjunto de volimenes de referencia (en azul)
tomado de la imagen del TAC de una espuma de aluminio
real (abajo). Problema de homogeneizacién de un volu-
men de referencia con sus 64 pixeles (arriba). En escala
de grises se representa el médulo de Young de cada pixel
de la imagen del TAC.

A esta unidad bdasica (volumen de referencia) se le apli-
ca un proceso de homogeneizacién que permitird extraer
una matriz D cuyas propiedades sean equivalentes a las
que se obtendrian tomando toda la informacién a nivel
de pixel. Esto se hace resolviendo tres problemas (como
se explica en la seccién 3.2) con la maxima precisién po-
sible, que es utilizando un elemento finito por pixel, es
decir, un modelo con 162 grados de libertad.

Dicho proceso de homogeneizacion se debe realizar a ca-
da elemento, dando lugar a un proceso de resolucién del
problema lento y tedioso.
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Para ello, y teniendo la informacién proporcionada por
la Transformada Coseno que usa el algoritmo JPEG, se
entrena una red neuronal que sea capaz de relacionar la
informacién que proporciona la compresiéon JPEG con
la matriz D de propiedades de material homogeneizada,
evitando asi realizar el proceso de homogeneizacién en
cada elemento una vez la red neuronal haya sido debida-
mente entrenada.

En esta seccion se explican los tres ingredientes funda-
mentales: i) obtencién de la compresion JPEG del con-
junto de 64 pixeles, ii) obtencién de la matriz de pro-
piedades de material D homogeneizada a partir de los
coeficientes JPEG y iii) entrenamiento de la red neuro-
nal. Finalmente se describe el proceso que se sigue para
resolver el problema global de elasticidad.

3.1. JPEGy transformada discreta de coseno (DCT)

JPEG es un estdndar de compresién y codificaciéon de
imagenes fijas creado por el comité de expertos del que
toma nombre, Joint Photographic Experts Group. Usa
un algoritmo de compresién con pérdida (lossy compres-
sion) llamado transformada de coseno discreta (DCT).
Esta operacién matemdtica convierte el valor de cada pi-
xel de la imagen al dominio de frecuencia (dominio de la
transformada).

Un modelo perceptual (basado en el sistema visual hu-
mano) descarta las frecuencias mas altas de variacioén de
intensidad y tono de cada pixel, pues los coeficientes de
las frecuencias mds altas en el dominio de la transfor-
mada son normalmente valores mds pequefios que afec-
tan menos a la imagen. Este procesado se llama cuanti-
ficacién y permite reducir el tamafio del archivo, lo cual
afecta generalmente a la calidad de la imagen.

La mayoria de aplicaciones de JPEG permiten al usuario
controlar el factor de compresion.

La transformada de coseno discreta (DCT) descompo-
ne una imagen en una serie de sinusoides de diferentes
frecuencias y amplitudes. En una imagen tipica, la ma-
yor parte de la informacién significante estd contenida
en unos cuantos coeficientes de su DCT, por lo que es
usada a menudo en aplicaciones de compresion de ima-
genes asi como en métodos espectrales para la resolucién
de ecuaciones en derivadas parciales[9]. La transformada
de coseno discreta bidimensional de una imagen (matriz)
A de NxM pixeles se define como:

M N
_ 7a(2m — u 2n-1)v
C, = aqua, Z; Z_; A, Cos ( o, )cos ( )

2N
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1
—, u=1
@ =1 Y5 ©)
—, 2<5u<M
M
1
N, v=1
a, = 5
N 2<v<N

por tanto en el dominio de la frecuencia existen tantos
coeficientes C,,, como pixeles tiene la imagen. Los fac-
tores de normalizacién @, y @, son meramente una con-
vencién y han sido elegidos de tal manera que el primer
peso C;; representa el valor medio de la imagen en su
dominio (valor medio de la matriz A).

Por tanto, cualquier matriz de NxM puede ser expresada
a partir de una serie de funciones base sinusoidales mul-
tiplicadas por su correspondiente peso C,,. En la figura
2 se muestran las funciones base para una imagen de 8x8
pixeles.

Figura 2: 64 funciones base para una imagen de 8x8 pi-
xeles.

3.2. Homogeneizacion

La homogeneizacion es un proceso de inspiracion fisica
que consiste en substituir un material fuertemente hete-
rogéneo por uno homogéneo equivalente. Este proceso
es importante cuando se intenta, por ejemplo, estudiar
deformaciones o temperaturas en cuerpos con heteroge-
neidades debidas a la presencia de impurezas distribuidas
de una cierta manera en los mismos [10].

En cuanto a la homogeneizacion de propiedades elasticas
de un volumen de referencia, puede ser llevada a cabo
con diferentes métodos, como la imposicién de condi-
ciones de contorno de Dirichlet, Neumann y periddicas o
la aplicacién de las condiciones de restricciéon de Voigt y
Reuss, todos ellos descritos en [11].
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Figura 3: Ejemplo de volumen de referencia con 64 pi-
xeles cuyo comportamiento se desea homogeneizar. En
verde se representa el nuevo elemento finito obtenido.

Para la homogeneizacién de propiedades mecdnicas de
espumas de aluminio se resolverd un problema de ele-
mentos finitos aplicando las condiciones de contorno pe-
ribdicas, pues se ha comprobado que en un material con
inclusiones repartidas periddicamente en su dominio co-
mo el de la figura 4, el comportamiento del elemento (vo-
lumen de referencia) obtenido al resolver el problema de
homogeneizacién es independiente de la posicion de es-
tas inclusiones dentro del volumen de referencia elegido.
Esto no ocurre, por ejemplo, con la aplicacién de condi-
ciones de contorno de Dirichlet [11].

Volumen de relerencia
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Figura 4: Matriz continua (blanco) con inclusiones pe-
riddicamente distribuidas (amarillo). En negro se repre-
senta el volumen de referencia tomado para realizar el
proceso de caracterizacion del material. Inclusion céntri-
ca (izquierda) y excéntrica (derecha) dentro del volumen
de referencia a homogeneizar.

3.2.1. Condiciones de contorno periodicas

Para la homogeneizacion de propiedades elésticas del vo-
lumen de referencia, se resuelven tres problemas con de-
formacién promedio unitaria (€, = 1, &, = 1y v, = 1).

superior, izquierdo-derecho) tendran la misma variacién
a lo largo del contorno, ya que se aplican condiciones de
contorno periddicas.

Tomando como esquema del volumen de referencia a op-
timizar la figura 5, se restringen los dos grados de liber-
tad del nodo 1, u = 0,v = 0 (en los tres casos de de-
formacién), y a partir de aqui se pueden prescribir los
desplazamientos del nodo 9 como:

ou
Uy U + G_Axl_g =0+ &,Ax19
X

0 x
Vg v + —VA)Cl_g =0+ QAxl_g (10)
Ox 2

donde u denota el desplazamiento horizontal del nodo y
v el desplazamiento en direccion vertical.

73 76 81
10 18
1 4 9

Figura 5: Esquema del conjunto 8x8 elementos finitos
cuadriléteros lineales(uno por pixel) y nodos correspon-
dientes.

Se puede de igual manera prescribir los desplazamientos
de los nodos 73 y 81. En total, se restringen 8 desplaza-
mientos correspondientes a los cuatro nodos esquina del
conjunto de elementos.

En cuanto a los 7 nodos interiores de cada contorno, para
garantizar la aplicacién de las condiciones de contorno
periddicas se deben formular 56 restricciones de la si-
guiente forma:

ou
u1o + —Axio-18 = U0 + ExAx10-18

u =
18 Ox
ov Vxy
vig = Vig+ 2—AXio-1g = vig + 2= AXjo-1s
ox 2
ou Vxy
Uje = Uy + —Ay76_4 = U7g + ﬁAy76—4
ay 2
v
Vie = Va+ —Ayiea =vie +EAY6-4  (11)

dy

Se utilizard el método de los multiplicadores de Lagrange
para encontrar la solucién a las ecuaciones que minimice

. o 1
Los desplazamientos en los contornos enfrentados (inferior- el funcional I1, = §uTKu — u’F, obtenido a partir de



228

(8). Se obtienen 56 ecuaciones. A modo de ejemplo, si
se toma como nodo a optimizar el 10 se obtiene:

J (1
%{EuTKu —u’F+
Ao (10 — 18 + £xAx10-18)+

Y.
Ay, (ip — vig + TWAXIO—IS)} = 0

d (1
g{zuTKu — llTF+
Ao (U10 — U18 + gxp)+ (12)
Ay o(Vio —vig + 8y,o)} =0

Estas ecuaciones se organizan de la siguiente manera:

1 0
0 1
d :
ﬁ = 0—-Ku+4,, +dy,|  |=F
-1 0
0 -1
of U1 — Uiy = —gx10
A 13
o1 - V10 — V1§ = —&v10 (13)

Por tanto, para cada caso de deformacién media, se cons-
truyen las matrices C y el vector g y se resuelve el siste-
ma mostrado en la ecuacién (14).

(e SJE-G) o

3.3. Redes neuronales

Una red neuronal es un procesador distribuido en para-
lelo que tiene la capacidad natural de almacenar cono-
cimientos experimentales y hacerlos disponibles para su
uso [12].

El aprendizaje es un proceso por el cual los pardmetros
libres de la red neuronal se adaptan mediante la estimu-
lacion del entorno en el que estd embebida la red.

El presente trabajo se centrard en el uso de redes neuro-
nales entrenadas mediante aprendizaje supervisado. Este
asume un conjunto de datos de aprendizaje consistentes
en N pares de datos de entrada-salida (objetivo):

T = (x;,d)Y, 15)

donde x; es el vector de datos de entrada i-ésimo, d; es el
vector deseado de salida (objetivo) al vector de entrada
X;, y N es el tamafio de la muestra.
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Por tanto, se desea, dada una muestra 7, calcular los pa-
rametros libres de la red neuronal para reducir una fun-
cion error que mide la diferencia entre la salida y; a un
vector de entrada x; y la salida deseada d; para todos los
i de una manera estadistica. En el presente trabajo se ha
utilizado el error cuadratico medio (ECM) [13]:

1 N
ECM(n) = < ) (dg =y, (16)
g=1

En la figura 6 se muestra un ejemplo de una red neuronal
prealimentada con p elementos de entrada, una capa de
neuronas oculta consistente de 3 neuronas de tipo fun-
cion logistica, y una unica salida.

INPUT LAYER

HIDDEN LAYER

OUTPUT LAYER

Figura 6: Ejemplo de red neuronal prealimentada con p
entradas, una capa oculta de N (en este caso tres) neuro-
nas 'y S (una dnica) salidas.

Se observa que el niimero de conexiones (sinapsis) entre
la capa de entrada y la capa oculta es de Np, siendo N
el nimero de neuronas ocultas. Por tanto, en esta prime-
ra sinapsis los coeficientes libres a optimizar serdan N - p
coeficientes llamados pesos sindpticos w, asi como N ni-
veles de activacién b (uno por cada neurona de la capa
oculta).

Los coeficientes libres se organizan de forma matricial,
y se obtiene (17), donde sigmoide es la funcién de trans-
ferencia sigmoidea:

a™! = sigmoide(W{ ¥ - xP*! + by (17)

En la segunda sinapsis entre la capa oculta y la capa de
salida, los coeficientes libres son N - s pesos sindpticos
w, asi como s constantes; sea s el nimero de salidas (en
la figura 6 sélo una).

La salida se obtiene de la siguiente manera:

ysxl — Wzst 3 ale + bzsxl (18)

Por tanto, en una red neuronal prealimentada con una
Unica capa oculta, el nimero de coeficientes libres a ajus-
taresN-p+N+N-s+s=N-(p+s+1)+s,esdecir,
el nimero de coeficientes a ajustar aumenta de forma li-
neal con el nimero de neuronas de la capa oculta en este
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ejemplo, donde N es el nimero de neuronas de la capa
oculta, y p y s son el niimeros de elementos de cada par
de datos de entrada y salida respectivamente.

3.3.1. Entradas. Matriz C

Una imagen de 64 pixeles como en el caso que nos ocu-
pa, tiene 64 pesos de su transformada DCT (Discrete Co-
sine Transform). En este primer andlisis utilizaremos so-
lamente tres de estos coeficientes (Cyy, Cjp y Ca1) que
representaran la media y la informacién contenida en la
frecuencia mds baja en sentido horizontal y vertical.
Para reducir el nimero de entradas, se utilizardn como
entradas C1,/Cy; asi como C»;/C\1, y la matriz de cons-
tantes eldsticas resultante se multiplicard por el peso C;
para obtener la matriz buscada. Por tanto, la capa de en-
trada tendrd 2 neuronas.

3.3.2. Salidas. Matriz D

En cuanto a la salida, se buscaran 6 coeficientes de la
matriz D (Dyy, D12, D13, D2, Do y Ds3), al ser ésta si-
métrica. Por tanto, la capa de salida tendrd 6 neuronas.

3.3.3. Aprendizaje

Desde que el algoritmo de propagacién hacia atrds (Back-
propagation algorithm) fue obtenido por Henry J. Kelley
en 1960, han aparecido numerosos métodos para acelerar
la convergencia del algoritmo. Estos se pueden clasificar
en técnicas ad hoc y métodos quasi-Newton.

Los métodos quasi-Newton se consideran més eficientes,
si bien los requisitos computacionales aumentan con el
cuadrado del tamaifio de la red neuronal [12]. Sin embar-
go, en el presente trabajo, la red neuronal apenas tendra
unos cuantos coeficientes libres, por lo que este segun-
do criterio serd el adecuado. El algoritmo de Marquardt-
Levenberg usado por el software estd descrito en [14].
La red neuronal utilizada en Matlab tendra por defecto
un aprendizaje de tipo Marquardt-Levenberg con ratios
de entrenamiento, validacion y test serdn del 70 % - 15 %
- 15 % de los pares de datos de entrada-salida [14].

En la figura 7 se muestra un esquema de la red neuronal
generada, con una capa oculta compuesta de 4 nodos o
neuronas cuya funcion de transferencia es en este caso la
tangente hiperbdlica.

Para la resolucién de un problema de elementos finitos
mediante la técnica propuesta, una vez entrenada la red
neuronal se seguird el siguiente esquema:

1. Se agrupan los pixeles en conjuntos de 8x8.

2. Se aplica la transformada DCT al conjunto de pi-
xeles para obtener los 64 coeficientes C,,,.

| INPUT LAYER ‘ | HIDDEN LAYER ‘

-8 W

Figura 7: Esquema de la red neuronal generada.

3. Se evalda la red neuronal con los ratios {C;,/Cq;
y C»1/C11} para obtener la matriz D del nuevo ele-
mento. Este proceso es mucho mas rapido que re-
solver el problema de homogeneizacion.

4. Se obtiene con ella la matriz de rigidez K, del ele-
mento.

5. Ensamblado de las matrices de rigidez. Obtencion
de Kaiobal

6. Obtencién del vector de fuerzas nodales f adapta-
do a los nodos de los nuevos elementos.

7. Resolucién del sistema de ecuaciones.

4. RESULTADOS

En este apartado se ha probado el uso de las redes neu-
ronales para acelerar el proceso de homogeneizacién. En
primer lugar, se ha realizado un andlisis para escoger la
configuracién de red neuronal mas apropiada para la ho-
mogeneizacion de propiedades eldsticas de 8x8 pixeles
de una imagen de espumas de aluminio (seccién 4.1). A
continuacidn, se ha resuelto un problema a partir de una
imagen real (seccién 4.2).

4.1. Caracterizacion mecanica de espumas de alu-
minio usando 3 pesos de la transformada DCT

En esta seccién se ha tratado de escoger la configura-
cién de la red neuronal més ventajosa para la caracteriza-
cién mecdanica de espumas metdlicas. Para esto diferentes
configuraciones han sido analizadas, variando el niimero
de capas ocultas asi como el niimero de neuronas en cada
capa.
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Figura 8: Coeficiente Dj;. Real vs red neuronal con 1 neurona en la capa oculta.

4.1.1. Entrenamiento A: Muestras de todo el espacio
de entrada. Influencia del niimero de neuronas
en la capa oculta y niimero de muestras sobre
el ECM

En la Tabla 1 se muestra el error cuadratico medio (ECM)
obtenido en todo el espacio {C,/C;1,C»1/C11} para va-
rias redes neuronales con una capa oculta y nodos desde
1 hasta 8, asi como dos capas ocultas y nodos desde 1/1
hasta 8/8. Como entradas a la red neuronal se propor-
cionan 100 conjuntos entrada-salida. Las mismas salidas
(deseadas) han sido comparadas con la salida de la red
neuronal para hallar el ECM. Cada caso se ha repetido 3
veces y se ha hallado la media del ECM.

Tabla 1. Influencia del Nimero de Capas Ocultas y

Neuronas.

1 Capa Oculta 2 Capas Ocultas

Nodos ECM Nodos ECM
1 1.979 -1073 1/1 2.099 -1073
2 1.237 1073 2/2 1.136 -1073
3 6.773 -10™* 3/3 3.115 .10
4 8.313.10°° 4/4 1.500 -10°°
5 3.161 -107° 5/5 1.218 -107°
6 2.497 -107° 6/6 1.425-107°
7 2.594 .107° 7/7 2.029 -107°
8 2.211-107° 8/8 4312107

Como vemos en la Tabla 1, a partir de 4 neuronas, el
rendimiento de la red neuronal es muy bueno, y el ECM
es de un orden despreciable.

En segundo lugar, se observa las ventajas del uso de una

red neuronal de 1 sola capa oculta ya que con menos pa-
rametros libres y un menor tiempo de célculo se ha ob-
tenido una precisién semejante a modelos con mds capas
ocultas.

Como se ve en las figuras 8, 9, 10, 11 y 12, para las sali-
das Dy, D12, Dy, y D33, una capa oculta con una, dos o
tres neuronas no modela bien las funciones deseadas de
los coeficientes de salida. Sin embargo, a partir de cuatro
neuronas en la capa oculta la red neuronal es capaz de
modelar la curva de manera adecuada.

Como se ve en las figuras 13, 14 y 15, para las salidas D3
y D3, el uso de redes neuronales con una capa oculta de
una, dos o tres neuronas tampoco simula correctamente
las funciones de los coeficientes de salida. Para cuatro
neuronas, la red neuronal, como se ve en la figura 16, es
capaz de proporcionar una funcién similar a la del coefi-
ciente de salida, mientras que para un nimero mayor de
neuronas, no se ha obtenido una mayor precision (figura
17). Esto puede ser debido en parte a un exceso de coe-
ficientes libres, ademds de al hecho de que el valor de
los coeficientes D3 y D3 oscila en un rango de valores
pequefio y muy cercano a cero (en el caso de materia-
les isétropos asi como ortétropos, D3 y D3 es cero por
definicién, y en este caso no estamos considerando va-
riaciones cruzadas de las propiedades del material). Por
tanto, la red neuronal trata de ajustar un valor practica-
mente nulo, y se produce un error de tipo numérico y sin
una gran aportacion al error cuadratico medio total.
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Figura 9: Coeficiente D;. Real vs red neuronal con 2 neuronas en la capa oculta.
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Figura 10: Coeficiente Dy;. Real vs red

4.1.2. Entrenamiento B: Muestras aleatorias. Influen-
cia del niimero de neuronas en la capa oculta y
niimero de muestras sobre el ECM

En esta seccidn, se han generado conjuntos de 8x8 pixe-
les aleatorios, para después obtener los pesos de la trans-
formada DCT (entradas) y generar conjuntos de entrada-
salida para el entrenamiento. El error cuadratico medio
se ha evaluado en todo el espacio al igual que en el caso
anterior. Cada caso se ha evaluado tres veces.

D11 RED NEURONAL, 3 NEURONAS EN LA CAPA OCULTA

c12/c11 04 04 carct

neuronal con 3 neuronas en la capa oculta.

En la Tabla 2 se observa que para un nimero de neuronas
en la capa oculta mayor, la mayor precisién se alcanza
con un mayor nimero de muestras.

Como se observa en la Tabla 2, en el caso de 3 pesos de
la DCT, el entrenamiento con muestras aleatorias ha re-
sultado menos eficiente que el realizado con muestras de
todo el espacio muestral. Las muestras generadas aleato-
rias tienen mds contenido en altas frecuencias de varia-
cién del color que las imagenes reales. Estas frecuencias
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Figura 11: Coeficiente D;;. Real vs red neuronal con 4 neuronas en la capa oculta.
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Figura 12: Coeficiente D;. Real vs red neuronal con 5 neuronas en la capa oculta.

no se toman en cuenta en nuestro analisis. Sin embargo,
como se ve en las figuras 18 y 19, las muestras aleatorias
tienden a presentar unas variaciones de color del pixel en
las bajas frecuencias mas suaves (Ci2/Cy, C21/C11), por
lo que las muestras de entrenamiento no cubren todo el
espacio muestral y no son apropiadas para entrenar la red
neuronal.

Se ha observado que el ECM crece por tanto, en las re-
giones donde los pesos asociados a las bajas frecuencias

(Ci2/C11, C21/C11) son mas altos.

4.2. Imagen real

En esta seccidn se ha planteado un problema de elemen-
tos finitos, modelando una espuma de aluminio a partir
de una imagen 2D de una tomografia axial computariza-
da (TAC). Las soluciones de referencia y la obtenida con
el uso de redes neuronales han sido comparadas en cuan-
to a coste computacional y precision de los resultados.
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Figura 13: Coeficiente D;3. Real vs red neuronal con 1 neurona en la capa oculta.
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Figura 14: Coeficiente D;3. Real vs red neuronal con 2 neuronas en la capa oculta.

4.2.1. Planteamiento del problema

En la figura 20 se muestra una imagen de 512x512 pi-
xeles obtenida con tomografia axial computarizada pa-
ra obtener una solucién de referencia. El modelo ha si-
do construido asociando a cada pixel un elemento fini-
to cuyo médulo de Young varia linealmente con el co-
lor del pixel. El color més claro ha sido modelizado con
E = 72GPa, mientras que el color mds oscuro, asocia-
do a los huecos de la espuma, ha sido modelizado con

E = 1000Pa. El coeficiente de Poisson ha sido supuesto
de 0.3 en todo el dominio de la geometria.

Se ha tomado como dimensiones de la espuma 1 X 1 uni-
dades de longitud ya que esto no influye sobre el anélisis
de datos. El problema a resolver consta en la aplicacién
de una fuerza distribuida de forma lineal sobre la cara
superior de la espuma. Se han restringido los desplaza-
mientos verticales en la cara inferior asi como los ho-
rizontales en el nodo inferior izquierdo para evitar mo-
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Figura 15: Coeficiente D;3. Real vs red neuronal con 3 neuronas en la capa oculta.
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Figura 16: Coeficiente D;3. Real vs red neuronal con 4 neuronas en la capa oculta.

vimientos de sélido rigido, tal y como se muestra en la
figura 21.

4.2.2. Modelo 0. Solucion de referencia

En la figuras 22, 23 y 24 se representa la distribucién de
deformaciones para la solucién de referencia (asociando
un elemento a cada pixel).

Esta solucién, por tanto, ha sido la utilizada para vali-
dar el modelo con redes neuronales. En la Tabla 3 se ha
calculado la energia de deformacién de referencia.

4.2.3. Modelo 1. Solucion con 1 coeficiente JPEG
En general el tratamiento de imagenes pixel a pixel no
es viable. Para el caso en 2D, se han tenido que resolver
262.144 elementos. Para analizar un TAC 3D de resolu-
cioén 512 pixeles por dimensidn se requeririan un total de
134.217.728 elementos lo que hace esto inviable para los
PC’s actuales de uso doméstico.

Una de las técnicas para aliviar esta dificultad es la de uti-
lizar el promedio del valor del color en una malla cuyos
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Figura 17: Coeficiente D;3. Real vs red neuronal con 5 neuronas en la capa oculta.
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Figura 18: Coeficiente Dy;. Distribucién de ECM con 4 neuronas en la capa oculta tomando 50 muestras aleatorias.

elementos contengan gran cantidad de pixeles.

A continuacién se ha resuelto el problema agrupando los
pixeles en elementos de 8x8. A cada nuevo elemento le
ha sido asociado el médulo de elasticidad medio del con-
junto de 8x8 pixeles, es decir, el primer peso de la com-
presién JPEG, como se muestra en la imagen 25.

En las figuras 26, 27 y 28 se representa la solucién obte-
nida.

Como se observa, la homogeneizacién de constantes elds-
ticas y posterior discretizacion del problema en elemen-

tos cuadrildteros de primer orden de 8x8 pixeles no per-
mite obtener valores maximos de las deformaciones. Es-
to es debido, entre otros motivos, a que la aproximacioén
se realiza en una malla mas basta y con una reduccion
considerable del coste computacional (con nuestro por-
tatil Asus K53SJ, y con nuestro cédigo, el speed up fue
de 240 veces). Esto provoca que la energia de deforma-
cion se subestime en todos los casos analizados, lo cual
no nos pone en el lado de la seguridad.
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Figura 19: Coeficiente D;;. Distribucién de ECM con 4 neuronas en la capa oculta tomando 400 muestras aleatorias.

Tabla 2. Influencia del Nimero de Muestras Aleatorias
de Entrenamiento, asi como del Numero de Nodos de la

Capa Oculta.

Nodos Error cuadritico medio (x107°)

capa Nimero de muestras aleatorias

oculta 50 100 200 400
4 62.56 89.35 3594 56.67
6 116.6 37.85 11.09 2531
8 148.5 33.74 25.53 8.658
10 97.99 73.63 27.47 9.293
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Figura 20: Imagen de la espuma metélica a analizar.

Tabla 3. Solucién de Referencia

Energia de
deformacién (MJ)

[ Solucién de referencia 1.3673

[

Flanteamienta problera
1.4 T

A ll.l\Hle

ozt : i

Figura 21: Planteamiento del problema.

Tabla 4. Solucidn con 1 Peso de la DCT
I Energfa de deformacién (MJ) ||

[ T coef 1.1920 (-12.82 %) [

4.2.4. Modelo 2. Solucion con 3 coeficientes JPEG

En este punto se ha planteado realizar un estudio de la
técnica propuesta. En este caso, en vez de utilizar tinica-
mente la media del color en cada elemento formado por
8x8 pixeles,se han considerado también las variaciones
horizontales y verticales del color, a través de los coefi-
cientes C1, y C1. Con respecto a la anterior seccidn esto
no lleva ningin coste computacional en la fase online ya
que las matrices D estan precalculadas gracias al entre-
namiento en la fase offfine de la red neuronal. Notar que
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Figura 22: Solucién de referencia. Deformacion en di-
reccion x (&,).
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Figura 23: Solucién de referencia. Deformacién en di-
reccién y (gy).

este entrenamiento es independiente del problema y se ha
realizado una tnica vez. El objetivo final es obtener una
precisiéon mayor que el método anterior manteniendo el
coste computacional gracias al uso de una red neuronal.
Se ha usado para ello una red neuronal con una capa
oculta de 4 neuronas, que ha sido entrenada con N mues-
tras, que o bien han sido tomadas de la imagen (entrena-
miento A), o generadas como un conjunto de 8x8 pixeles
aleatorios (entrenamiento B).

Entrenamiento A

En este primer modelo de entrenamiento, se han elegido
N conjuntos de 8x8 pixeles de la imagen. Los resulta-
dos en cuanto a energia de deformacién del problema se
muestran en la Tabla 5. Cada caso ha sido evaluado tres
veces y se ha hallado la media de la energia de deforma-
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Figura 24: Solucién de referencia. Deformacién angular
(7y)~
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Figura 25: Imagen resultante tras la compresiéon JPEG
con el primer peso.

cion.

TaBrA 5. ENERGIA DE DEFORMACION (MJ). INFLUENCIA DEL

NUMERO DE MUESTRAS.
I Energia de deformacién (MJ) ||

N=10 1.2238 (-10.50 %)
N=50 1.2110 (-11.43 %)
N=100 1.2485 (-8.69 %)
N=500 1.3217 (-3.33 %)

Como vemos en la Tabla 5, tomando 3 coeficientes de
la DCT, el nimero de muestras optimo ha sido el ma-
yor posible, ya que ello permite cubrir el mayor espacio
muestral posible.

Al igual que en la seccién anterior, todos los experimen-
tos tienden a subestimar la energia de deformacién. En
las figuras 29, 30 y 31 se representa las distribuciones
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Figura 26: Solucién con 1 peso de la DCT.
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Figura 27: Solucién con 1 peso de la DCT.
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Figura 28: Solucién con 1 peso de la DCT.

de deformaciones, para 3 coeficientes de la DCT y 500

B. Ferrandiz, M. Tur, E. Nadal

muestras de entrenamiento.

Volvemos a observar que no se han obtenido los valo-
res pico de la solucién de referencia. No obstante vemos
como la calidad de la solucién mejora con respecto a la
propuesta clésica (media del color, 1 peso JPEG) con un
speed up de también 240 respecto a la solucién de refe-
rencia.

01 02 03 04 05 0B 07 08 08
X (m)

Figura 29: Solucién con 3 pesos de la DCT y 500 mues-
tras.
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Figura 30: Solucién con 3 pesos de la DCT y 500 mues-
tras.

Entrenamiento B

En este segundo modelo de entrenamiento, se han gene-
rado conjuntos aleatorios de 8x8 pixeles. Los resultados
en cuanto a la energia de deformacién del problema se
muestran en la Tabla 6. Cada caso ha sido evaluado tres
veces y se ha hallado la media de la energia de deforma-
cion.
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mayor. No obstante, si el elemento usado es lineal, la in-
clusién de variaciones de material de orden superior po-
dria no tener influencia alguna en los resultados, o a lo
sumo contribuir en una fuente de error numérico.

Entrenamiento B

Los resultados en cuanto a la energfa de deformacion del
problema se muestran en la Tabla 8.

TaBrA 8. ENERGIA DE DEFORMACION (MJ). INFLUENCIA DEL
NUMERO DE MUESTRAS.
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Figura 31: Solucién con 3 pesos de la DCT y 500 mues-

[

Energia de deformacién (MJ) H

N=10 1.1955 (-12.56 %)
N=50 1.1978 (-12.40 %)
N=100 1.2052 (-11.86 %)
N=500 1.1971 (-12.45 %)

tras.

Tabla 6. Energia de Deformacién (MJ). Influencia del

Nimero de Muestras.

I

Energia de deformacién (MJ) H

N=10 1.1908 (-12.91 %)
N=50 1.1913 (-12.87 %)
N=100 1.1929 (-12.76 %)
N=500 1.1966 (-12.48 %)

Como era previsible, este método para hallar los coefi-
cientes ha resultado menos eficiente ya que no controla-
mos directamente el espacio de muestra de nuestras mag-
nitudes de interés (C;;, C12 y Ca1), por ello no se ha con-
seguido mejorar los resultados con respecto al método
clasico (media del color).

4.2.5. Modelo 3. Solucion con 6 coeficientes JPEG
En esta seccién se resolverd el problema tomando 6 pe-
sos de la DCT.

Entrenamiento A
Los resultados en cuanto a la energia de deformacion del
problema se muestran en la Tabla 7.

Tabla 7. Energia de deformacién (MJ). Influencia del

numero de muestras.
I Energfa de deformacién (MJ) ||

N=10 1.2925 (-5.47 %)
N=50 1.2341 (-9.74 %)
N=100 1.2500 (-8.58 %)
N=500 1.2711 (-7.04 %)

En este caso, la inclusién de més pardmetros no ha apor-
tado una mejora en la calidad de la solucién. Este hecho
podria ser debido a la necesidad de un tamafio muestral

Al igual que en el caso con 3 coeficientes JPEG, se han
obtenido valores parecidos a los obtenidos con el méto-
do clésico. Esto es debido a que el entrenamiento con
muestras aleatorias es menos eficiente y solo consigue
capturar con precision los valores medios.

5. CONCLUSIONES

Los resultados mostraron que el uso de redes neuronales
puede agilizar el proceso de homogeneizacion de propie-
dades eldsticas de la imagen en conjuntos de 8x8 pixeles.
Ademais, se ha observado que las frecuencias bajas en las
propiedades del material son aquellas que contienen una
mayor informacién de interés para evaluar las propieda-
des elasticas del elemento.

En cuanto al uso de 6 coeficientes JPEG, no se ha ob-
servado una mejora respecto al método con 1 coeficiente
JPEG, confirmando la hipétesis anterior.

En el caso 3D el uso de mallas a nivel de pixel es inviable
y la mejora de las técnicas de homogenizacion existentes
es una necesidad evidente. Como trabajo futuro se plan-
tea la implementacién del método para una imagen en
3D.

En definitiva, en el presente trabajo se ha conseguido
plantear un método de homogeneizacién de las propie-
dades elésticas a partir de imagenes que permitird incre-
mentar la eficiencia de la metodologia cgFEM en el ana-
lisis de estructuras cuya geometria se obtiene a partir de
imagenes.
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