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Resumen —En la presente investigacion se llevo a cabo un
estudio relacionado con la optimizacion de los principales
parametros de tratamiento térmico (velocidad de enfriamiento,
temperatura y tiempo de mantenimiento) involucrados en el
procesamiento de un acero de plasticidad inducida por
transformacion (TRIP). El objetivo de la optimizacion es determinar
la mejor combinacion de propiedades mecdnicas (YS, UTS y %EL).
Para este proposito se aplico simulacion teorica haciendo uso del
programa JmatPro, se calcularon los diagramas correspondientes
CCT-TTT, los cuales fueron empleados para seleccionar los rangos
de cada variable de procesamiento. Mediante un diseiio de
experimentos se obtuvo una matriz experimental con 17 tratamientos
térmicos. Finalmente, el modelado y la optimizacion de pardmetros
de procesamiento térmico fue llevado a cabo mediante la aplicacion
combinada de redes neuronales y algoritmos genéticos. En general,
los resultados mostraron que esta aproximacion computacional
predice satisfactoriamente las propiedades mecdnicas de un acero
TRIP.

Palabras clave: AHSS, machine learning, optimizacion
multiobjetivo.

Abstract—In the present investigation, a study related to the
optimization of the main heat treatment parameters (cooling rate,
temperature and holding time) involved in the processing of a
transformation-induced plasticity (TRIP) steel was carried out. The
goal of optimization is to determine the best combination of
mechanical properties (YS, UTS, and% EL). For this purpose,
theoretical simulation was applied using the software JmatPro, the
corresponding CCT-TTT diagrams were calculated, which were used
to select the ranges of each processing variable. Through a design of
experiments, an experimental matrix with 17 heat treatments was
obtained. Finally, the modeling and optimization of thermal
processing parameters was carried out through the combined
application of neural networks and genetic algorithms. In general,
the results show that this computational approach satisfactorily
predicts the mechanical properties of a TRIP steel.

Keywords: AHSS, machine

optimization.

I. INTRODUCCION

learning, multi objective

En los ultimos afios, los fabricantes de automoviles han
puesto una mayor atencion al momento de seleccionar los
materiales de la carroceria, considerando principalmente
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eficiencia en el consumo de combustible, facilidad de
fabricacion, seguridad y durabilidad [1, 2]. En este contexto,
los aceros de plasticidad inducida por transformaciéon (TRIP -
Transformation Induced Plasticity), pertenecientes a la primera
generacion de la familia de aceros avanzados de alta resistencia
(AHSS- Advanced High-Strength Steels), son muy atractivos
para la industria automotriz, ya que permiten la reduccion del
peso del vehiculo para disminuir las emisiones contaminantes
al tiempo que mejora la seguridad de los pasajeros [3].
Normalmente, este tipo de aceros posee una resistencia
mecanica superior a 800 MPa combinada con una buena
elongacion total a la fractura (EL) de aproximadamente 30%.
Los aceros TRIP suelen ser materiales de baja aleacion, de bajo
a medio contenido de carbono (0.2 a 0.5%) y 0.2 a 2.5% de
manganeso y silicio [4]. La buena capacidad de absorber
energia de estos aceros se ha atribuido principalmente a la
influencia positiva de la austenita retenida en la microestructura
multifasica compleja. La retencion de austenita se logra
mediante los efectos combinados de los elementos de aleacion
y del tratamiento térmico aplicado [3].

En general, el tratamiento térmico para la manufactura de
un acero TRIP consiste en una combinaciéon de recocido
intercritico (IA - Intercritical Annealing) y transformacion
bainitica isotérmica (IBT - isothermal bainite transformation).

Dependiendo de los parametros de procesamiento
seleccionados, pueden obtenerse microestructuras finales que
consisten en ferrita (F), bainita libre de carburos (B), austenita
retenida (AR-entre 5 y 20%) y una pequefia fraccion de
martensita. Las cantidades relativas de  estos
microconstituyentes tienen un impacto significativo en las
propiedades mecanicas [4, 5]. Por lo tanto, para la optimizacion
de propiedades mecanicas, es muy importante conocer los
efectos sobre la microestructura de los ciclos térmicos a los que
se someten los aceros TRIP durante su procesamiento.

Para obtener la microestructura y propiedades mecanicas
adecuadas, los parametros, deben elegirse adecuadamente para
producir aceros con las combinaciones dptimas de resistencia y
ductilidad. En base a esto, debido a su gran potencial, los
algoritmos de aprendizaje automatico (ML- Machine Learning)
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se han sugerido como una metodologia innovadora para
desarrollar modelos numéricos que evaluien el comportamiento
y desempeiio de aceros bajo tratamientos térmicos [6]. Una de
las razones es que, dado que se ha generado y acumulado una
enorme cantidad de informacidn, los investigadores ahora
tienen la oportunidad de utilizar estas bases de datos para
entrenar diversos algoritmos de ML [7]. Una vez que se es capaz
de aproximar el comportamiento mecéanico después del ciclo
térmico de estos aceros mediante estas técnicas, es posible
optimizar el proceso implementando técnicas de optimizacion
multi-objetivo, como son el caso de los algoritmos evolutivos
que han demostrado ser especialmente adecuados para esta
tarea [8, 9]. Este tipo de aproximaciones computacionales
pueden ser utiles para el disefio particular de rutas de
procesamiento Optimas para producir diferentes grados de
aceros avanzados de calidad galvanizados en lineas de
procesamiento continuo.

Por lo tanto, en la presente investigacion se llevo a cabo un
estudio sobre la optimizacion de los pardmetros de tratamiento
térmico (velocidad de enfriamiento después de la austenizacion
intercritica, tiempo de transformacion de bainita-isotérmica y la
velocidad de enfriamiento final), para el procesamiento de un
acero experimental tipo AHSS-TRIP de bajo contenido de C
aleado con Mn y Si laminado en frio.

II. METODOLOGIA
A. Material

Para la realizacion del presente proyecto de investigacion,
se utilizé un acero con bajo contenido de carbono y laminado
en frio a 3 mm de espesor.

La composicion quimica fue determinada por el método de
analisis de espectrometria de emisiones Opticas y la
concentracion de C y S por la técnica de combustion de LECO
y se muestra en la Tabla I. Los resultados muestran que se trata
de un acero con bajo contenido de carbono del 0,264%, con el
2,23% y el 1,85% de Si 'y Mn, respectivamente

B. Simulacion en JMatPro

El programa JMatPro v-9 (Java-based Materials Properties)
fue utilizado como herramienta de apoyo para la simulacion de
los ciclos de tratamientos térmicos disefiados, prediccion de la
microestructura (% de fases) y propiedades mecanicas
resultantes (dureza, resistencia a la cedencia y resistencia a la

traccion). Para el estudio de las transformaciones de fase JMat-
Pro esta basado en el modelo de Kirkaldy [10, 11].

El modulo termodinamico calcula las temperaturas criticas,
otras temperaturas como la temperatura de transformacion de la
bainita y martensita son calculadas a partir de formulas
empiricas. El calculo del tiempo que tarda una cantidad de
transformacion a una temperatura deseada estd basado en la
ecuacion de Johson- Mehl- Avarami.

C. Ciclos térmicos TRIP

A partir de las temperaturas intercriticas y los diagramas de
transformacion CCT y TTT teodricos, se disefiaron diferentes
ciclos térmicos TRIP para determinar el efecto de los
pardmetros de tratamiento térmico sobre la microestructura y
propiedades mecanicas resultantes en los aceros. Las variables
de estudio seleccionadas para andlisis fueron la velocidad de
enfriamiento posterior a la austenizacion intercritica (V1), el
tiempo de mantenimiento a la temperatura de transformacion
bainitica IBT (t2), y la velocidad de enfriamiento final (V2). La
temperatura y tiempo de austenizacion intercritica se
mantuvieron constantes a 800 °C y 60 s. Estos ciclos fueron
reproducidos tedricamente. Para la configuracion de pruebas se
utilizé un disefio de experimentos central compuesto con tres
puntos centrales.

D. Modelado mediante una red neuronal artificial

Debido a la naturaleza no lineal de la relacion entre los
parametros del proceso y las propiedades mecanicas de los
aceros, en este trabajo se ha elegido una red neuronal artificial
de propagacion hacia atras (BPNN- Back Propagation Neural
Network) como herramienta numérica para mapear la compleja
relacion entre los parametros de procesamiento y las
propiedades mecanicas. Este método es adecuado para modelar
sistemas complejos.

La manera mas comun para seleccionar la arquitectura de
una red neuronal, es comenzar con una suposicion aproximada
basada en la experiencia previa sobre redes utilizadas en
problemas similares. En base a esto, se pusieron a prueba
diversas configuraciones que fueron desde una hasta tres capas
ocultas y, el nimero de neuronas se increment6 de tres en tres
teniendo como limite doce neuronas como maximo en cada
capa. La Tabla II muestra un resumen de todas las arquitecturas
probadas.

TABLA I. COMPOSICIONES QUIMICAS (WT %) DE ACERO ESTUDIADO

C Si Mn P S Cr

Ni Al Cu Nb Ti Fe

0.264 | 2.23 | 1.85 | 0.0233 | 0.005 | 0.215

0.0135 | 0.063 | 0.314 | 0.045

0.0055 | 0.003 | 95
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TABLA II. RESUMEN DE LAS DISTINTAS ESTRUCTURAS

PROBADAS.
3-3-3 3-9-9-3
3-6-3 3-9-12-3
3-9-3 3-9-9-3-3
3-12-3 3-9-9-6-3
3-9-3-3 3-9-9-9-3
3-9-6-3 3-9-9-9-3

Los mejores resultados fueron obtenidos para las
arquitecturas con solo dos capas ocultas, la Fig. 1 muestra un
ejemplo del comportamiento del MSE para esos casos, el
nimero de neuronas en la primera capa oculta se mantuvo
constante en 9. Se puede encontrar que la red con 9 neuronas
en la segunda capa oculta produjo el error mas pequefio como
lo indica la flecha.

Por esta razon, la arquitectura seleccionada para la ANN en
este trabajo es de la forma 3-9-9-3 que se muestra en la Fig.
2. Se utilizan 3 entradas en total, que son las variables de
tratamiento térmico TRIP (V1, t2 y V2) y se predicen las
propiedades mecanicas resultantes (UTS, YS, %EL).

El conjunto de datos de entrenamiento de propiedades
mecanicas se muestra en la Tabla III correspondiente a los
datos tedricos. La red neuronal fue entrenada usando el
algoritmo de Levenberg-Marquardt y se utilizd el error
cuadratico medio (MSE) para evaluar el rendimiento de la
BPNN.

Se aplico el método de validacion cruzada para mejorar la
confiabilidad de los datos. Para este caso el conjunto de datos
se dividio aleatoriamente en entrenamiento, validacion y
prueba en una proporcion 8:1:1.

MSE

09

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Numero de neuronas en la segunda capa oculta

Fig. 1. Rendimiento de la red neuronal variando el nimero de neuronas
en la segunda capa oculta.

V1

t2

V2
Capa de Capa de
entrada Capas ocultas salida

Fig. 2. Arquitectura de la red neuronal utilizada.
E. Optimizacion Multi-objetivo

Existe un interés industrial por optimizar las propiedades
mecanicas, buscando siempre maximizar la Gltima resistencia
a la traccion (UTS), minimizar el esfuerzo de cedencia (YS),
y maximizar el porcentaje total de elongacion (EL). De esta
manera surge un problema de optimizacion multi-objetivo
que se resolvid numéricamente a través del algoritmo
genético (NSGA-II - Non Dominated Sorting Genetic
Algorithm). La red neuronal que se entren6 con los datos de
los ciclos térmicos TRIP fue utilizada como funcidn objetivo
en este problema de optimizacion. La optimizaciéon del
proceso de recocido y galvanizado continuo implica el
establecimiento de los mejores ciclos térmicos para asi
alcanzar el maximo potencial mecanico para esta
composiciéon quimica, el cual es desconocido. Una vez
realizado lo anterior, se puede obtener un acero avanzado
TRIP galvanizado con la mejor microestructura y
propiedades posibles.

Generalmente, NSGA-II se puede detallar a grandes
rasgos en los siguientes pasos.

Paso 1: Inicializacion de la poblacion

Se inicializa una poblacion de padres segun las
restricciones del problema.

Paso 2: Clasificacién no dominada

La poblacion se ordena de acuerdo a los niveles de no
dominancia (ordenamiento de los frentes de Pareto F;, F,,

voFpl)
Paso 3: Crowding distance (CD)

Una vez que se completa la clasificacion, se calcula una
CD para cada individuo de la siguiente manera

i1 -1
Dl — fobji** — fobj; | (1)
J fOijmax —fObj}-nm

max ‘min T
donde fobj; y fobj; son lqs ;/alores ma>1(1m0s y
r * 4 . . . .L+ l—
minimos de la funcion objetivo j, fobj;™" 'y fobj;™"son las
soluciones vecinas a la configuracion i para cada una de las
funciones objetivo j. El mecanismo de CD se utiliza para

mantener la diversidad entre las soluciones desarrolladas, es
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la medida del espacio de btisqueda alrededor de i que no esta
ocupado por otra solucion en la poblacion.

Paso 4: Seleccion

La seleccion de individuos se lleva a cabo mediante un
torneo de seleccion binaria tomando en cuenta el nivel de no
dominancia y la CD. En el caso de estar situados en el mismo
frente de Pareto, el ganador del torneo es aquel que tiene
mejor (la mas alta) crowding distance.

Paso 5: Operadores genéticos

: 1,t+1 2,t+1
Para calcular la descendencia x (""" xi( )

i
de las soluciones de los padres xl-(l‘t) y xi(z't), utiliza el

operador de cruce binario simulado (SBX-Simulated Binary
Crossover).

, a partir

La descendencia se calcula de la siguiente manera:

x'(1't+1) _ 05[(1 + ﬂl) xi(l,t) + (1 _ ﬁi)xi(z.t)] (2)

X = 05[A+ ) M+ =g O
(4)

2,t+1 1,t+1
KB D)

B =

(2,6) @)
X7 = x;

Por otra parte, el operador mutacién con probabilidad
polinomial, cambia elementos de una solucion al azar,
buscando aumentar la diversidad de la poblacion y
proporciona un mecanismo para escapar de un Optimos
locales.

Paso 6: Recombinacion y seleccion

La poblaciéon de descendientes y la poblacion de la
generacion actual se combinan y los individuos de la proxima
generacion se establecen por seleccion. La nueva generacion
se llena por cada frente hasta que el tamafio de la poblacion
excede el tamafio de la poblacion actual.

Por ultimo, el algoritmo termina cuando se alcanza el
numero de generaciones establecido por el usuario.

Considerando esto, la configuracion de parametros
utilizada en este trabajo es la siguiente: el nimero maximo de
generaciones, el tamafio de la poblacion, el porcentaje de
cruce y de mutacion fueron 1000, 100, 0.9 y 0.33,
respectivamente.

Finalmente, se define el siguiente problema de
optimizacién multi-objetivo:

min (—f1(x), f,(x), = f3(x))
Sujeto a
15 <x;, <60
30 < x, < 60
15 < x3 <60

Donde x = (X1, X, x3). Ademas, x; denota la velocidad
de enfriamiento (V1), x, el tiempo de mantenimiento (t2) y
x; es la velocidad de enfriamiento (V2). f(x) =
(f1 ), f(x), f5 (x)) se refiere a la salida no lineal del

modelo BPNN donde f;(x), f2(x), fs(x) denotan las
respuestas UTS, YS y %EL, respectivamente.

111 DISCUSION DE RESULTADOS

A. Calculo de Diagramas de Transformacion usando
JMatPro

Utilizando la composicién quimica promedio presentada
en la Tabla I se calcularon los diagramas CCT y TTT. Estos
diagramas fueron utilizados como herramienta de apoyo para
el diseflo de los ciclos experimentales de tratamiento térmico
TRIP. En particular, el diagrama CCT se empleé como base
para el disefio de las rampas de enfriamiento (V1, velocidad
de enfriamiento posterior a la austenizacion intercriticay V2,
velocidad de enfriamiento final). Por su parte, el diagrama
TTT se utilizé en el disefio de la etapa de mantenimiento
isotérmico (t2, tiempo de mantenimiento a la temperatura de
transformacion bainitica).

B. Diagramas de transformacion CCT y TTT para la
Transformacion de Austenita Intercritica

La Fig. 3 muestra los diagramas CCT y TTT teoricos en
un mismo grafico de manera sobrepuesta, la linea verde solida
representa el diagrama CCT y la linea azul discontinua el
diagrama TTT. En general, el diagrama CCT obtenido para
esta condicion exhibe 4 principales regiones correspondientes
a la transformacion de ferrita, perlita, bainita y martensita. La
austenita permanece metaestable a velocidades de
enfriamiento mayores a ~20 °C/s y transforma inicialmente a
perlita a velocidades de enfriamiento menores a ~10 °C/s y
T>~450 °C. Subsecuentemente, el siguiente producto de
transformacion del acero es etiquetado como ferrita
proeutectoide y solo tiene lugar en un rango de velocidad de
enfriamiento de ~0.01 a 1 °C/s. Por otro lado, en relacion a la
transformacion martensitica, el diagrama CCT calculado
reveld que hay un rango de velocidades de enfriamiento (20-
100 °C/s) donde la austenita transforma totalmente a
martensita.  Segin  estos  resultados  tedricos de
transformaciones de fase, las velocidades de enfriamiento
(V1 y V2) para el disefio y procesamiento experimental de
aceros TRIP deben ser superiores a 10 °C/s.

Por otra parte, el diagrama revela las siguientes
transformaciones de fase: Ferrita pro-eutectoide (F), perlita
(P), bainita (B). La transformacion perlitica se encuentra a
temperaturas superiores a 450 °C, observandose el inicio de
la transformacion en 8 segundos a 630 °C. La transformacion
bainitica ocurre entre 450 y 230 °C y se inicia en ~15
segundos a 380 °C. Por otra parte, de acuerdo con el diagrama
TTT, el tiempo de mantenimiento a la temperatura de
transformacién bainitica debe ser superior a 15 s,
aproximadamente.

Una vez analizados los diagramas de transformacion, se
disenaron los ciclos térmicos requeridos para la creacion de
una microestructura que favorezca el fenomeno TRIP. La
velocidad V1, el tiempo t2 y la velocidad V2 se variaron en
los rangos de 15 a 60 °C/s, 30 a 60 s y 15 a 60 °C/s,
respectivamente. Mientras que, las temperaturas T1 y T2 se
mantuvieron constantes a 800 °C y 400 °C, respectivamente.
Por lo que, el ciclo térmico no seria compatible con el proceso
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de galvanizado continuo debido principalmente a que la
temperatura T2 esta por debajo del punto de fusion del zinc.

C. Simulacion teorica de ciclos térmicos

El efecto de los parametros de tratamiento térmico TRIP,
V1, t2 y V2, sobre las propiedades mecanicas Yy
microestructura fue simulado usando el programa JMatPro a
partir de la composicién quimica del acero experimental.

El disefio de experimentos central compuesto dio como
resultado un total de 17 pruebas con V1, t2, V2 como
variables de entada y UTS, YS, %EL, YS/UTS, porcentaje de
F, B, M, A, P como variables de salida se ilustran en la Tabla
III. Como se puede apreciar, el programa calcula una
microestructura consistente de 42% ferrita, la cual
corresponde a la ferrita intercritica, ademas de cantidades
variadas de bainita y martensita.

Por otra parte, el software no es capaz de calcular de
manera precisa la austenita retenida, la cual es la principal
caracteristica del acero TRIP. Resulta claro que el programa
JMatPro no puede aplicarse directamente para el calculo de
microestructuras de este tipo, no obstante, se puede suponer
que gran parte de la martensita calculada por el programa
resultara en austenita retenida (AR) debido al
enriquecimiento de carbono de la austenita, mas la presencia
de elementos estabilizadores de la austenita como Mn y Si
[12,13].

Estos resultados demuestran que el software no puede
aplicarse para calcular el efecto de este tipo de tratamientos
térmicos sobre las propiedades mecanicas de aceros, lo cual,
sugiere que ambos diagramas de transformacion CCT y TTT,
asi como los diferentes ciclos térmicos TRIP tengan que ser
realizados y reproducidos experimentalmente.
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Fig. 3. Acoplamiento de los diagramas CCT (linea verde continua) y TTT
(linea azul discontinua) para la transformacion de austenita intercritica
(austenizada a 800 °C). La linea roja ilustra un tratamiento térmico tipico
adecuado para la fabricacion de acero TRIP.

Como se menciond anteriormente, Los datos reportados
en la Tabla III se utilizaron para entrenar la red neuronal
artificial aplicada para la prediccion de propiedades
mecanicas con las variables de tratamiento térmico de entrada
ya mencionadas.

D. Modelado mediante una red neuronal

El desempefio de la BPNN entrenada se muestra en la Fig.
4, donde se compara el conjunto de datos de prueba (yy)
calculados con JMarPro y las respuestas de salida (Y;) de la
BPNN. Se puede inferir del modelo BPNN que los 17
resultados predichos estan de acuerdo con los resultados
calculados con el MSE de 0.985. Por lo tanto, se puede
concluir que el modelo BPNN en este estudio puede usarse
para predecir las propiedades mecanicas tedricas de los aceros
TRIP galvanizados. En base a la literatura [7, 14], cualquier
modelo bien entrenado basado en ANN es superior a
cualquier otro enfoque estadistico debido a la naturaleza de
las estructuras de redes neuronales artificiales para modelar
fenomenos no lineales. Ademas, segun el MSE, otra
conclusioén es que 17 ensayos fueron suficientes para que la
red neuronal tenga un buen desempefio.
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Fig. 4. Comparacion entre los valores teoricos (linea discontinua azul-
circulo) y los predichos por el modelo BPNN (linea continua roja-
diamante).

E. Optimizacion Multi-Objetivo

Como se menciond en las secciones anteriores, el objetivo
principal de este trabajo de investigacion es minimizar el
esfuerzo de cedencia (YS) y maximizar tanto la resistencia
ultima a la traccion (UTS) como el alargamiento total (EL).

Los resultados de la optimizacion dieron como resultado
un Frente de Pareto con 39 soluciones 6ptimas. Cabe sefialar
que el nimero de tratamientos Optimos representados en el
Frente de Pareto fue mayor que los datos de entrenamiento.
Por lo tanto, se logrd el proposito de la optimizacion.

De las 39 soluciones oOptimas se seleccionaron 5
condiciones de tratamiento térmico (pruebas 3, 12, 15,22y
27) para ser validados teéricamente mediante JMatPro. Los
criterios para seleccionar las pruebas de validacion fueron
particularmente 2, primero que los pardmetros sean los mas
proximos a los utilizados en lineas industriales de recocido y
galvanizado continuo y segundo que los valores de los
parametros seleccionados no sean muy similares entre cada
condicidn, es decir, los ciclos de tratamiento térmico mas
extremos.

Los resultados obtenidos de la validacién fueron
comparados con los resultados numéricos predichos a través
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de la red neuronal y se muestran en la Tabla IV. Como se
puede apreciar en la Fig. 5, se lograron excelentes
predicciones de los resultados teéricos a través del modelo
BPNN empleado. Para los tres casos estudiados, el porcentaje
de error en la prediccion de las propiedades mecéanicas de Y'S,
UTS y EL no supera el 2%, lo cual es bastante destacable.
Basado en lo anterior, se puede concluir que el modelo BPNN
y el algoritmo NSGA-II se pueden utilizar de manera
simultdnea para la optimizaciéon y prediccion de las
propiedades mecanicas de aceros avanzados galvanizados
grado TRIP.
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Fig. 5. Comparacion entre los resultados del modelo (BPNN) y los
resultados tedricos (JMP).

IV CONCLUSIONES

A.  Segun el analisis tedrico, las cantidades relativas de
ferrita, bainita, martensita, austenita, asi como las
propiedades mecanicas dependen de manera directa de los
parametros del tratamiento térmico TRIP: V1, t2y V2.

B. Debido a que el programa JMatPro no toma en
cuenta la estabilizacion de la austenita ni considera el
enriquecimiento con carbono de la austenita intercritica, no
es posible utilizarlo para el disefio de estos tipos de aceros
AHSS. Sin embrago, este programa sirve como un apoyo para
detectar las tendencias generales del efecto de la velocidad de
enfriamiento sobre comportamiento de transformaciones de
fase en el material.

C. La compleja relacion entre los parametros de
procesamiento térmico y las propiedades mecanicas, se puede
modelar exitosamente a través de una BPNN.

D. El algoritmo genético pudo usarse de manera
eficiente para encontrar los parametros del proceso
resultantes en una buena combinacion de resistencia y
ductilidad, utilizando una red neuronal de propagacién hacia
atras como funcion objetivo.

E. La metodologia/estrategia computacional planteada
por vez primera en el disefio de procesos TRIP basada en la
aplicaciéon simultanea de redes neuronales y algoritmos
genéticos puede predecir correctamente las propiedades

mecanicas finales de aceros TRIP procesados bajo
condiciones de recocido y galvanizado continuo.
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TABLA IIl. MATRIZ DE RESULTADOS TEORICOS UTILIZADOS PARA EL ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL.

Vi 2 V2 UTS YS YS/UTS EL F B M A P
°Cl/s s °Cls MPa MPa % % % % % %
50 36 51 1034 782 0.756 17 42 20 37 1 0
37 45 15 1027 775 0.755 17 42 40 17 0 0
37 60 37 1022 770 0.753 17 42 56 1.5 0 0
37 30 37 1036 784 0.757 17 42 13 43 1 0
60 45 37 1030 777 0.754 17 42 35 22.67 0.5 0
24 54 24 1021 770 0.754 17 42 51 6 0 0.5
51 54 24 1024 773 0.755 17 42 50 7.8 0 0
24 54 51 1022 770 0.753 17 42 49 7.8 0 0.5
37 45 37 1029 777 0.755 17 42 35.62 21 0.5 0
37 45 37 1029 777 0.755 17 42 35.62 21 0.5 0
51 54 51 1025 773 0.754 17 42 48 10 0 0
24 36 51 1031 778 0.755 17 42 21 35 1 0.5
51 36 24 1034 781 0.755 17 42 22 35 1 0
15 45 37 1018 767 0.753 17 42 38 17 0.5 2.35
37 45 37 1028 777 0.756 17 42 36 21 0.5 0
24 36 24 1031 779 0.756 17 42 235 32 1 0.5
37 45 60 1029 777 0.755 17 42 34.5 23 0.5 0

TABLA IV. RESULTADOS DE OPTIMIZACION MULTI-OBJETIVO MEDIANTE ALGORITMOS GENETICOS COMPARADOS CON
RESULTADOS TEORICOS OBTENIDOS POR JMATPRO.

Modelo Teorico Error (%)
Variables de
Muestra entrada UTS YS EL UTS YS EL
UTS YS EL
Vi 2 V2 MPa MPa % MPa MPa %

Val 3 15 30 44 1041 788 17 1026 774 17 14 1.8 0
Val 27 15 53 36 1017 762 17 1014 762 17 0.3 0 0
Val 15 15 40 33 1025 770 17 1020 768 17 0.5 0.3 0
Val 22 15 31 35 1039 786 17 1025 773 17 1.3 1.7 0
Val 12 15 43 40 1029 773 17 1018 767 17 1.1 0.8 0
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