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En el disefio de mecanismos compliant, uno de los mayores retos es el control del efecto bisagra
(hinge-effect). Los mecanismos compliant transmiten fuerza/movimiento sin uniones articuladas
entre piezas, ya que son composiciones monoliticas. La salida del mecanismo depende directamente
de la deformacidn del mismo, y esta a su vez de la geometria y las cargas aplicadas. Por lo tanto,
afinar la geometria de un compliant es esencial para ajustar su comportamiento, sin poner en riesgo
su integridad estructural durante el funcionamiento.

Los mecanismos compliant con mayor efecto bisagra poseen una geometria caracterizada por
partes rigidas unidas entre si por pequefias zonas muy esbeltas de material que actlan como
bisagra. Esta configuracion alcanza grandes desplazamientos con precision, pero concentra
tensiones en las zonas de bisagra. Por otra parte, los mecanismos con menor efecto bisagra
(compliant distribuido) poseen una geometria con transiciones mas suaves, evitando puntos de
concentracion de tension en el mecanismo y posibles fallos mecanicos.

Los mecanismos compliant suelen tener formas complejas que no son intuitivas, por lo que la
optimizacién topologica es una herramienta muy Util para el disefio de estos mecanismos. Los
algoritmos de optimizacidn topolégica tienden a generar disefios mas afines a los basados en
bisagras. Problemas ya conocidos en el campo de la optimizacidn topolégica, como el efecto
ajedrez, favorecen este tipo de soluciones. A pesar de que existen técnicas documentadas que
ayudan a evitar estos efectos, como son los filtros de sensibilidades de la funcion objetivo, no son
suficientes para generar soluciones sin zonas locales de concentracion de tensiones.

Se ha desarrollado un cédigo Python de optimizacion topoldgica que utiliza el programa ABAQUS
como entorno grafico y solver de elementos finitos para la generacién de mecanismos compliant.
La herramienta creada es versétil y potente, el entorno gréfico facilita el disefio de volimenes de
partida complejos y el solver permite simular piezas 2D y 3D con mallados finos para un mayor
detalle de la solucion. Los disefios optimizados se pueden simular en ABAQUS con condiciones
reales o exportar a cualquier programa CAD para su post proceso y preparacion para fabricacion.

Se presenta una metodologia que potencia las soluciones compliant distribuidas. La estrategia
desarrollada utiliza por una parte la funcion objetivo y sus sensibilidades para encontrar la mejor
distribucién de material posible, pero minimizando con técnicas inspiradas en tratamiento de
imagen el efecto bisagra de dicha distribucion.

El cddigo desarrollado se ha mejorado y validado con ejemplos bibliograficos hasta obtener
resultados satisfactorios en el disefio de mecanismos compliant distribuidos. Se presentan las
técnicas y mejoras que se han implementado, ejemplos de resultados actuales que produce la
herramienta y una comparativa entre un caso con y sin mejoras aplicadas.
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1. Introduccién

Un mecanismo compliant es un mecanismo monolitico que transmite fuerza y movimiento a través de la
deformacion elastica de su cuerpo. Al contrario que los mecanismos tradicionales, estos no disponen de piezas
articuladas entre si, sino que dependen exclusivamente de la flexibilidad relativa de la distribucion de material.
Tienden a ser disefios poco intuitivos, ya que requieren de un equilibrio delicado entre rigidez y flexibilidad para
su correcto funcionamiento.

Una herramienta con mucho recorrido utilizada en el disefio de mecanismos compliant es la optimizacion
topolégica. Es un método matematico que tiene como finalidad encontrar la mejor distribucién de material en un
volumen de trabajo dado, mejorando el rendimiento bajo ciertas restricciones de disefio. En esencia, los métodos
de optimizacién topolégica buscan mejorar (minimizando o maximizando) una funcion objetivo que representa el
comportamiento del sistema sometido a las condiciones de funcionamiento esperadas. El proceso de optimizacion
es muy sensible a los parametros iniciales y a los que afectan a cada iteracién. Es fundamental tener un algoritmo
de decision robusto que facilite la convergencia de la solucién de forma controlada, sin llegar a ser demasiado
lento y caro computacionalmente.

Hay diferentes enfoques en optimizacién topoldgica sobre como utilizar la funcion objetivo para progresar en la
optimizacion. Los principales métodos son los basados en sensibilidades y los estocésticos. EI primero evalda la
derivada de la funcion objetivo respecto a la variable de disefio (sensibilidad del sistema), que representa la
importancia que tiene cada elemento de la discretizacién en maximizar o minimizar la funcion objetivo planteada.
Esta evaluacion es la que guia la optimizacidn, iteracion tras iteracion, hasta obtener el mejor reparto de material
posible, segun las condiciones iniciales dadas. Aunque los métodos por sensibilidades son los mas comunes,
pueden converger a soluciones locales sin capacidad para distinguirlas de una posible solucion global. El segundo
método aplica técnicas estocasticas con algun criterio dependiente de la cantidad de iteraciones realizadas y de la
funcion objetivo, para que los efectos estocasticos disminuyan a medida que la optimizacion avanza hacia una
posible solucidn estable. A diferencia de los métodos basados en sensibilidades, éstos tienen mayor facilidad para
alcanzar soluciones globales, pero a costa de requerir muchas mas iteraciones, lo que se traduce en un mayor
esfuerzo computacional.

Los modelos més exitosos basados en sensibilidades son el modelo SIMP (Solid isotropic Material with
Penalization) y el ESO/BESO (Bi-directional Evolutionary Structural Optimization). La principal diferencia
radica en como tratan la variable de disefio, que en problemas estructurales equivale a la densidad de material en
cada elemento de la discretizacion aplicada. EI primero trabaja con un gradiente continuo de densidades, a medida
gue avanza el proceso iterativo, se penalizan las densidades intermedias para ir poco a poco definiendo las fronteras
entre lo que seré la pieza final y el vacio (ausencia de material). El segundo modelo trabaja con densidad discreta
(s6lido o vacio), se basa en un enfoque evolutivo, en donde se afiade o retira material segin una tasa evolutiva,
que representa el maximo cambio de material permitido por iteracién. De esta manera, el conjunto evoluciona
paulatinamente hasta alcanzar un reparto de material 6ptimo. En ambos modelos es esencial afinar tanto la
penalizacion como la tasa evolutiva para obtener resultados aceptables en un nimero de iteraciones razonables.

En problemas de optimizacion con un gran nimero de variables de disefio pueden existir multiples configuraciones
que cumplan de forma similar la funcionalidad y requisitos impuestos. Otras caracteristicas de disefio no
consideradas en la funcién objetivo pueden ser relevantes a la hora de diferenciar resultados entre si. En la
optimizacion topoldgica de mecanismos compliant es comun el efecto bisagra, que consiste en la acumulacion de
grandes deformaciones en zonas muy reducidas. Un efecto pronunciado puede conducir a problemas de fatiga o
fallo estructural. Para mejorar la vida Util del mecanismo, es recomendable generar disefios que eviten grandes
deformaciones locales, esto se logra suavizando la transicion entre espesores de material. Aquellos disefios que
cumplen este principio se conocen como mecanismos compliant distribuidos (Figura 1).

Figura 1: Comparacion entre zona con alto efecto bisagra y zona con bajo efecto bisagra.
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Por lo tanto, en este trabajo se presenta una metodologia para la generacion de mecanismos compliant que
minimiza el efecto bisagra, sin perjudicar la funcionalidad del mecanismo generado. La estrategia desarrollada
emplea la funcién objetivo y sus sensibilidades para alcanzar una distribucion de material Optima, aplicando
correcciones en el disefio en cada iteracion con técnicas inspiradas en convolucién y tratamiento de imagen,
potenciando asi la obtencion de soluciones de compliant distribuidos.

2. Estado del arte

Desde su introduccidn a finales del siglo XX, la optimizacion topolégica ha acaparado la atencion de multitud de
cientificos e investigadores que han desarrollado diferentes enfoques para la resolucion de problemas de
optimizacion. El problema genérico de optimizacion topologica se trata de obtener la distribucidn de la variable
de disefio que minimiza (o maximiza) la funcion objetivo que mejor representa al problema, mientras se imponen
ciertas restricciones de disefio. A partir de esta estructura basica se han desarrollado diferentes enfoques
matematicos que tratan de resolver eficazmente el problema expuesto para el mayor nimero de casuisticas
posibles.

Como se expone en [1], los enfoques mas conocidos/utilizados son: por densidad, evolutivos, derivados
topolégicos, level set, phase field, lagrangianos. Los autores hacen una revision de las caracteristicas principales
de cada enfoque y concluye con una lista de problematicas recurrentes en el campo de la optimizacion topoldgica.
Destacan como la comunidad que trabaja en este campo se divide y genera vias de investigacion en diferentes
direcciones. No existe una corriente clara de trabajo dptima, la tendencia es plantear estrategias alternativas de lo
ya existente sin pararse a revisar los resultados y métodos que mejor funcionan. También plantean varios desafios
a los que la comunidad deberia de enfrentarse para mejorar el estado de la optimizacion topolégica en su conjunto.

Este articulo parte de ciertas publicaciones que sirven como iniciaciéon al mundo de la optimizacion topolégica y
su aplicacion a los mecanismos compliant. La referencia [2] ilustra como funciona un codigo de optimizacion en
Python enlazado con el solver de elementos finitos ABAQUS. Las referencias [3] [4] [5] exponen modelos de
optimizacion topolégica ESO/BESO adaptados para resolver mecanismos compliant. Dejan patente las
caracteristicas particulares de estos modelos, la resolucién de 2 casos combinados (in y out) que representan al
compliant, la estrategia evolutiva de material, el uso de muelles artificiales para mejorar la convergencia de las
soluciones, como se computa la funcién objetivo, las sensibilidades y su filtrado. Incluyen varios resultados
replicables, que son usados como referencia, para la evaluacion del codigo desarrollado en este articulo.

Un aspecto distintivo de la optimizacion enfocada a mecanismos compliant es la aplicacion de muelles artificiales
en los casos de simulacion [6]. Estos muelles aplicados en las zonas de entrada y salida del mecanismo ayudan a
afianzar una distribucién de material mas uniforme, mitigando el efecto bisagra numérico, es decir, que 2
elementos sélidos estén conectados por un solo nodo. La referencia [6] también expone que los mecanismos
compliant consisten en distribuciones de material poco densas, por lo que es mas coherente iniciar un proceso de
optimizacion desde el estado vacio que desde el estado completamente sélido. Este simple cambio reduce
considerablemente el tiempo de ejecucion de una simulacién, al alcanzar en menos iteraciones la restriccion de
volumen considerada.

El estado del arte deja patente la importancia de mitigar el efecto bisagra extremo en los disefios de mecanismos
compliant. Este efecto es complicado de evaluar, ya que un efecto bisagra muy acusado permite un mayor rango
de movimiento del mecanismo, pero también lo hace mas propenso al fallo estructural. Como contrapartida,
eliminar el efecto bisagra refuerza el compliant, pero reduce enormemente su capacidad de movimiento. Por lo
tanto, controlar este efecto para la realizacion de disefios funcionales es crucial. En [7] sustituyen en post proceso
zonas de elementos unidos por un Unico nodo por una bisagra compliant previamente disefiada para minimizar
tensiones excesivas. En [8] se implementa una restriccion de volumen adaptativo para evitar disefios con bisagras
muy predominantes y potenciar resultados distribuidos. No hay una solucidn (inica y mejor a esta casuistica, es un
problema inherente a los compliant que estd muy presente en multitud de resultados de articulos del estado del
arte.

3. Metodologia

Con el objetivo de desarrollar una herramienta de optimizacion topoldgica robusta y accesible, capaz de resolver
mecanismos compliant, se opta por programar una herramienta en Python enlazada con el programa ABAQUS,
gue se usa como solver de elementos finitos. Las razones principales son el bagaje previo con este lenguaje y su
compatibilidad con ABAQUS, la potencia de calculo de ABAQUS y el aprovechamiento de su entorno gréfico de
pre y post procesamiento. Esta situacion ha permitido crear una herramienta potente y versétil, con capacidad para
resolver sistemas tridimensionales con suficiente detalle, reduciendo al minimo el conocimiento necesario de un
posible usuario de la herramienta sobre optimizacion topoldgica y las variables que entran en juego, necesitando
exclusivamente capacidades basicas de uso de programas de elementos finitos. En este apartado se exponen las



Mecanismos Compliant Distribuidos

técnicas que se han aplicado durante el desarrollo de la herramienta para obtener mejores resultados relativos a
mecanismos compliant distribuidos.

La referencia [2] se utiliza como entorno de partida para el codigo desarrollado mientras que la referencia [4] sirve
como modelo de optimizacion base a partir del cual iterar y mejorar hasta conseguir los resultados propuestos.
Una vez programado el modelo y comprobado que el bucle de optimizacion funciona correctamente en el entorno
Python/ABAQUS, se desarrollan mejoras que permiten obtener resultados de mecanismos compliant distribuidos,
con el minimo efecto bisagra posible y en un rango de volumen dado. El problema de optimizacién resuelto se
indica en (1) [4], donde se recoge la funcién objetivo a maximizar, la restriccion de volumen y las ecuaciones de
equilibrio de los dos casos de carga (Figura 2). En la ecuacién, p es la carga aplicada, u el campo del
desplazamiento, k, la rigidez del muelle ficticio aplicado en la entrada y salida del mecanismo y K la matriz global
de rigidez del sistema. Los indices 1y 2 corresponden con los casos de carga de entrada y salida del mecanismo,
respectivamente. En esencia, la funcién objetivo utilizada es un desarrollo de lo que se conoce como ventaja
mecénica, la relacion entre la fuerza a la salida frente a la entrada del mecanismo.
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Figura 2: Casos de carga a resolver en cada iteracion de la optimizacion.

Una de las primeras mejoras fue la de adaptar el codigo de caracter ESO a BESO. La diferencia entre ambos
enfoques es que el primero solo considera el hecho de afiadir (o retirar) material de forma paulatina al volumen de
trabajo, mientras que el segundo enfoque permite al mismo tiempo tanto retirar como introducir material nuevo,
lo que lo hace mas versatil a la hora de encontrar una solucion 6ptima.

Para los métodos de optimizacion evolutivos, uno de los parametros fundamentales es la tasa evolutiva, que decide
cuanto material se permite cambiar de estado (sélido a vacio o viceversa) en cada iteracion. Se recomienda un 2%
méaximo de variacién de material por iteracion para asegurar una buena convergencia de la solucién. Dado que la
tasa de cambio de material no es tan critica al principio de la optimizacién como al final, algunos articulos aplican
tasas evolutivas variables de diversas indoles [9]. En este trabajo se implementa una tasa evolutiva variable que
empieza en un valor maximo establecido y disminuye linealmente hasta alcanzar el valor minimo permitido cuando
se alcanza el volumen objetivo. Esto consigue que la optimizacidn se acerque a la solucién en menos iteraciones,
sin sacrificar la precision necesaria en los estados finales de la optimizacion. Como afiadido, se escala el efecto de
la tasa evolutiva con el volumen objetivo, para que optimizaciones con un menor volumen objetivo dispongan de
la misma cantidad de iteraciones para alcanzar los requisitos de volumen que otra con un mayor volumen objetivo.
Esto refuerza ain més la basqueda paulatina de la mejor distribucion de material.

Se aplica una hibridacién al modelo para mejorar la convergencia de las soluciones. EI método BESO se basa en
dos estados discretos (s6lido o vacio) mientras que el método SIMP es continuo, permitiendo densidades
intermedias entre ambos estados. Este hecho ayuda a que la convergencia de la solucién sea mas controlada. Se
ajusta el codigo para que se permitan ciertas densidades intermedias, aportando un efecto pseudo continuo a la
variable de disefio durante la optimizacion. En las primeras iteraciones predominan las densidades intermedias,
facilitando la basqueda de la forma general de la solucion. En las iteraciones mas avanzadas predominan las
densidades extremas, afianzando asi los bordes de la solucion con el vacio.
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Para el algoritmo de distribucion de material se ha optado por crear uno basado en el orden de las sensibilidades y
en la funcion logistica. Se ha observado que, para aproximar una distribucién de material a una solucion valida,
no es necesario tener en cuenta la magnitud de la sensibilidad del elemento, basta con tener en cuenta el orden de
los elementos segun su sensibilidad. De esta manera se diferencia en cada iteracion entre los elementos que deben
ser solidos de los que deben ser vacios en base al ranking de elementos por sensibilidad. A los elementos que
tienen que ser vacios se les asigna una densidad artificial minima que simbolice el cero numérico, se aplica por
defecto 1073. A los elementos que deben ser solidos, se le asigna una densidad artificial discreta dentro del rango
[1072, 1]. Al disponer del orden de importancia de los elementos mas sensibles a la funcién objetivo, se impone
una mayor densidad a los elementos con mayor sensibilidad. Este reparto de densidades so6lidas intermedias se
hace en base a la funcion logistica. En la Figura 3 se incluye un esquema del reparto de material y en (2) la ecuacién
genérica de una funcidn logistica en donde x es el rango de valores en donde se evalta la funcion.

Porcentaje de material volumen de control

0% Vacio 1073 100 %
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objetivo

10 \
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Figura 3: Esquema reparto de material.
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La funcion logistica consiste en una funcién matematica mon6tonamente creciente con una forma caracteristica
de S. La transicion entre los dos valores extremos de la funcion puede ser mas o menos abrupta. Se adapta este
comportamiento a las posibles densidades sélidas que se manejan en el codigo, es decir, los valores de la funcion
variaran desde 1072 hasta 1. La transicion de la curva es dependiente de la relacion entre la iteracion actual y el
limite preestablecido de iteraciones, de esta manera se consigue un reparto de densidades intermedias para los
elementos solidos en las primeras iteraciones y una tendencia hacia las densidades solidas extremas consideradas
(1072 0 1) en las iteraciones finales. En la Figura 4 se muestra un ejemplo de cdmo varia la funcién logistica con
un limite de 100 iteraciones, donde los elementos considerados sélidos segun su sensibilidad se mapean a lo largo
de esta curva, obteniendo valores proporcionales dentro del rango [1072, 1].
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Figura 4: Variacion de la funcidn logistica, con 100 iteraciones como limite.
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Este algoritmo tiende a 3 estados de densidad, vacio (densidad 10~2), material sélido blando (densidad 1072) y
material sélido completo (densidad 1). Si se utiliza exclusivamente la variable volumen objetivo para indicar
material s6lido, por ejemplo, un 20% del volumen total, en todos los casos la optimizacion terminaria con un 10%
de material solido completo, 10% de material sélido blando y el 80% restante vacio. Por lo tanto, se divide la
variable volumen objetivo en dos, minimo y maximo, para controlar también los porcentajes de sélido completo y
solido blando en la simulacién. En la practica, esto se consigue jugando con la posicion relativa del centro de la
funcién logistica respecto a uno de sus extremos, como se puede observar en la Figura 5.

1.0 centro funcion en -0.5
centro funcion en -0.25
centro funcion en 0
centro funcién en 0.25

0.8 centro funcién en 0.5

0.6

0.4 4

0.2 {

0.0 4

T T T T T T T T T
-1.00 —0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Figura 5: Variacion de la funcidn logistica con diferentes posiciones para una misma iteracion.

De esta manera se establece una configuracion en la que, mediante dos parametros de volumen objetivo (minimo
y maximo), se formaliza una distribucion de tres densidades: una estructura solida completa que equivale al
volumen minimo requerido, una zona de material sélido blando alrededor de esta estructura indicando las areas
potenciales de crecimiento de la pieza, y el resto vacio. En la Figura 6 se ilustra un ejemplo donde se aprecian las
3 fases mencionadas, material sélido completo en gris, material blando en verde, algin elemento con diferentes
colores indicando densidades intermedias correspondientes a la transicion de la funcion logistica y el vacio oculto,
para resaltar las fronteras de la pieza resultante.

Figura 6: Ejemplo de distribucidn de material en una iteracidn concreta con el algoritmo desarrollado.

Inspirdndose en la restriccion de conectividad de la referencia [10], se crea un control de la continuidad de los
elementos sélidos que solo se aplica cuando se alcanza la convergencia. La idea es evitar que el resultado final
contenga islas de material sélido desconectadas de todas las condiciones de contorno. Esto se consigue realizando
un registro de los elementos sélidos adyacentes a las condiciones de contorno y a su vez los elementos solidos
adyacentes a estos, asi hasta hacer un barrido de toda la malla. Los elementos s6lidos no registrados se transforman
en vacio al no estar conectados a ninguna condicién de contorno. Todos los elementos registrados se pasan a sélido
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completo para evitar cualquier elemento con densidad intermedia. Este procedimiento asegura que los resultados
finales sean una Unica pieza continua.

Aungque con la configuracion descrita se consiguen resultados aceptables, es mas interesante aplicar algin tipo de
algoritmo de decision durante el proceso de optimizacion que aproveche la distribucién del material blando
alrededor del solido completo. Como se observa en la Figura 6, el material blando se adhiere al s6lido completo
con coherencia hasta cierto punto. Existe un limite en donde mas material no aporta al desempefio del mecanismo
y por lo tanto la optimizacion lo distribuye en zonas sin interés mecanico, como el gran cimulo de material en la
esquina superior derecha, o directamente en islas de material rodeado de vacio.

Como se comenta en [8], cuando se utiliza una restriccion de volumen fija, es dificil acertar de antemano cual sera
el porcentaje de volumen que obtendrd un mejor resultado. Por norma general, una manera de relajar las
restricciones de disefio es incluyéndolas en la funcion objetivo para que su efecto influya en la optimizacion. Sin
embargo, esta no es una opcidn viable para la restriccion de volumen ya que es necesario tener un control directo
sobre la misma en cada iteracion, al ser la variable que define el avance de la optimizacion. Para la herramienta
desarrollada, se ha decidido aplicar un enfoque mas préactico, en donde siempre que el usuario escoja un volumen
objetivo coherente, el programa sea capaz de generar una pieza funcional, cercana al volumen requerido, pero sin
estar el resultado limitado por este, priorizando que la distribucién de material no muestre un efecto bisagra muy
agudo. Por lo tanto, inspirdndose en el concepto de convolucion en tratamiento de imagen, se aplica un filtro de
suavizado a la densidad de cada elemento excepto a los que ya han alcanzado densidad sélida completa, para
mantener siempre el volumen minimo requerido en la optimizacion y potenciar la distribucion que los elementos
solidos estan tratando de alcanzar.

El kernel del suavizado, de igual manera que el kernel para el filtro de sensibilidades, tiene en cuenta cuantos y
cuales son los elementos adyacentes de cada elemento analizado. Se ha trabajado con un radio de filtro de
sensibilidades de 1.25 y con un radio de filtro de densidades de 1.5 veces la longitud caracteristica del elemento,
lo que se traduce en considerar que los elementos adyacentes son todos los que tienen una arista/cara en contacto,
o0 todos los que rodean al principal, respectivamente. El kernel del filtro de sensibilidades tiene en cuenta la
distancia de los centros de los elementos, por lo que da un mayor peso al elemento central y menos a los mas
alejados. El filtro de suavizado de densidades da un mismo peso a todos los elementos por igual, por lo que, si un
elemento tiene densidad intermedia o vacia, pero esta rodeado de material s6lido completo, el elemento aumentara
su densidad para que tenga un mayor efecto en la siguiente iteracion. Por el contrario, elementos de baja densidad
rodeados de vacio disminuiran su densidad, hasta que acaben siendo vacio. En la Figura 7 se muestra un ejemplo
de como seria aplicar el filtro de suavizado a un elemento bidimensional, se aprecia que la tendencia de este efecto
es a redondear (suavizar) posiciones comprometidas de grandes diferencias de densidad, mejorando a la larga el
resultado final de la optimizacion.

O» Densidad 1
[O0» Densidad 0.1
B> Densidad 0.01

1/ 9 1/ 9 1/ 9
Elemento Kernel = |1 /9 1/9 1/9 dNute:ad
por 1 1 1 ensidad:
suavizar / 9 / 9 / 9 0.59

Figura 7: Ejemplo ilustrativo del suavizado de la densidad de un elemento en un mallado 2D.

El suavizado se aplica posterior al reparto de densidades por sensibilidades, siempre y cuando se haya alcanzado
el volumen objetivo minimo de material y se haya superado la mitad de las iteraciones maximas. Estas dos
condiciones limitan la aplicacion del filtro de suavizado a las fases finales de la optimizacion, cuando la forma
general del mecanismo esta definida y los cambios de densidades en cada iteracion ocurren en la frontera de la
pieza generada, que es justo la zona que interesa suavizar para mejorar el disefio final. Este procedimiento, junto
con todas las mejoras implementadas previamente, facilitan la obtencidn de mecanismos compliant con un efecto
bisagra controlado, sin que la condicién de volumen limite en exceso la libertad a la hora de distribuir el material
de forma 6ptima.

4. Resultados
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En este apartado se muestran los resultados que produce la herramienta para alguno de los ejemplos mas estudiados
en la bibliografia. En todos los casos se alcanza una solucidn estable en el rango de volumen elegido, con una
buena convergencia por debajo de las 100 iteraciones. Todos los ejemplos poseen una malla muy fina, de decenas
de miles de elementos. Esto se hace por dos razones, por una parte, para mostrar la capacidad de calculo de la
herramienta, que es capaz de abordar grandes mallas en tiempos razonables y simulaciones tridimensionales con
gran detalle. Por otra parte, una malla mas fina permite apreciar mejor el efecto de suavizado que tiene la
metodologia desarrollada en los resultados. Las especificaciones del equipo para la obtencién de los resultados
son: procesador Intel i7-7700 de 3.6 GHz, 4 nlcleos, 4 procesadores logicos y 32 GB de RAM.

Para uno de los casos resueltos, se incluye una comparacion entre el resultado obtenido con y sin las mejoras
desarrolladas aplicadas en la optimizacion. En concreto, las mejoras omitidas son la tasa evolutiva variable, la
fraccién de volumen minima y maxima, la hibridacién del modelo SIMP y BESO, la aplicacién de la funcion
logistica a las sensibilidades y el filtro de suavizado.

En las graficas de volumen de cada caso (Figura 9, Figura 11 y Figura 13 izquierda) se muestran los limites minimo
y méaximo del volumen objetivo y dos curvas que corresponden con la evolucion del volumen de la pieza. La
fraccion volumétrica por densidad tiene en cuenta la densidad de cada elemento mientras que la fraccion
volumétrica completa asume que todos los elementos son sélidos excepto los vacios. En dichas graficas se pueden
apreciar las diferentes etapas de la optimizacién, como en las primeras iteraciones se produce un rapido crecimiento
de material para la pieza. Posteriormente la distribucion de densidad de material se estabiliza en los limites de
volumen establecidos, sélido completo hasta volumen objetivo minimo y el resto de las densidades intermedias
hasta volumen objetivo maximo. Finalmente, tras cumplir los criterios para el suavizado, se aplica dicha técnica
para mejorar el disefio en las iteraciones finales y asi obtener resultados de mecanismos compliant con el menor
efecto bisagra posible. En la Gltima iteracion se aplica el control de continuidad y todos los elementos con densidad
intermedia se transforman a sélido completo para terminar de definir la pieza resultante.

En la Figura 8 y Figura 9 se muestra el ejemplo conocido como inverter mechanism [3] [5] [6], este mecanismo
invierte el movimiento: un desplazamiento negativo en el eje X en la entrada (flecha input) implica un
desplazamiento positivo en el eje X en la salida (flecha output). Se imponen los limites minimo y méximo de
volumen de 0.1y 0.3, respectivamente, respecto al volumen de partida. El mecanismo se fija en las zonas de amarre
rojas. Se ha utilizado una malla de 20,000 elementos con simetria en el plano XZ, 40,000 elementos considerando
el conjunto completo. La solucion converge a las 66 iteraciones, después de 40 minutos de optimizacion. En la
grafica de la funcion objetivo se aprecia el efecto que tiene la aplicacion del filtro de suavizado (iteracion 50),
especialmente en una situacion en donde la funcidn objetivo oscila en los tramos finales de la optimizacién, una
vez alcanzados los limites del volumen objetivo.

Figura 8: Volumen de partida para el Inverter mechanism.
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Figura 9: Resultado Inverter mechanism (arriba), fraccion volumétrica (izquierda), funcién objetivo (derecha).

En la Figura 10 y Figura 11 se muestra el ejemplo conocido como Elevation mechanism [4] [5], una pieza que
transforma un movimiento de separacion de sus patas en el eje X en un desplazamiento en el eje Z. Se imponen
los limites minimo y méximo de volumen de 0.05 y 0.15, respectivamente, respecto al volumen de partida. El
mecanismo se fija en las zonas de amarre rojas. Se ha utilizado una malla de 75,000 elementos con simetria en el
plano XZ e YZ, 300,000 elementos considerando el conjunto completo. La solucidn converge a las 63 iteraciones,
después de 278 minutos de optimizacion. Este ejemplo sirve para ilustrar la capacidad de procesamiento que se
consigue con la herramienta. Es factible optimizar problemas tridimensionales con una buena resolucion de
mallado, lo que permite aspirar a resolver casos mas complejos que los habitualmente analizados en la bibliografia.



Mecanismos Compliant Distribuidos

Figura 10: Volumen de partida para el Elevation mechanism.

Histdricos de Volumen por lteracidn Histdrico de la Funcidn Objetive por lteracidn
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Figura 11: Resultado Elevation mechanism (arriba), fraccién volumétrica (izquierda), funcion objetivo
(derecha).

En la Figura 12 y Figura 13 se muestra el ejemplo conocido como Crunching mechanism [3] [6], una pieza que
transforma un movimiento de apriete en el eje Y en un desplazamiento en el eje X. Se imponen los limites minimo
y méximo de volumen de 0.25 y 0.5, respectivamente, respecto al volumen de partida. El mecanismo se fija en las
zonas de amarre rojas. Se ha utilizado una malla de 16,000 elementos con simetria en el plano XZ, 32,000
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elementos considerando el conjunto completo. La solucién converge a las 61 iteraciones, después de 33 minutos
de optimizacion. Este caso es interesante porque dispone de 4 zonas bisagra notables, necesarias para el
movimiento del mecanismo. Se observa como la estrategia de optimizacion desarrollada consigue que dichas zonas
tengan el material lo mas distribuido posible, con transiciones suaves entre las zonas esheltas y el resto de material
que conectan.

Figura 12: Volumen de partida para el Crunching mechanism.
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Figura 13: Resultado Crunching mechanism (arriba), fraccién volumétrica (izquierda), funcion objetivo
(derecha).
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En la Figura 14 se muestra el resultado del Crunching mechanism si no se implementasen las mejoras desarrolladas
en este trabajo, para un volumen objetivo de 0.3 veces el volumen de partida. Las zonas bisagra caracteristicas de
este mecanismo muestran una transicion mas abrupta y unos espesores inferiores, llegando a conectar zonas de
material por un Unico elemento s6lido. Un disefio de estas caracteristicas tiende a concentrar tensiones y es mas
propenso a fallar por fatiga. En ambos casos, con y sin mejoras, la funcion objetivo tiende al mismo valor,
indicando gue las mejoras implementadas no empeoran el comportamiento mecanico del mecanismo generado.

Histdricos de Volumen por lteracidn Histdrico de la Funcidn Objetive por Iteracidn

T e i

Fraccidn Volumetrica
o
=
Funcidn Objetive

— Fraccidn volumétrica
— = Valumen Objetiva 00

‘ 1 . - . v ' ‘ 1 . -
o 10 20 o a0 50 60 o 10 20 o a0 50 60
Nimero de Heraciones. Numero de Reraciones

Figura 14: Resultado Crunching mechanism sin mejoras implementadas (arriba), fraccién volumétrica
(izquierda), funcién objetivo (derecha).

En la Figura 15 y Figura 16 se muestran las distribuciones de tensién del Crunching mechanism con y sin las
mejoras desarrolladas aplicadas, respectivamente. La escala esta en MPa, la pieza tiene unas dimensiones generales
de 90 mm de largo por 60 mm de alto, con una profundidad de 1 mm (sélido simulado como estructura tipo shell).
Las mallas obtenidas en la optimizacién son refinadas con mayor detalle para que las zonas bisagra tengan
suficientes elementos representativos y no falseen la distribucion de tensiones. En ambos casos se aplica la misma
carga de apriete en las esquinas superior e inferior derecha de la pieza para obtener el movimiento en el eje X del
brazo central de la pieza. Los resultados muestran que minimizar el efecto bisagra reduce los picos maximos de
tension. Para este caso en concreto, la tension maxima en el disefio mejorado es 3.1 veces menor que la del disefio
sin mejoras aplicadas.
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Figura 16: Distribucion de la tension para el Crunching mechanism, resultado sin mejoras implementadas.

5. Conclusiones y lineas futuras

Se ha disefiado e implementado una herramienta Python-ABAQUS de optimizacion topolégica orientada al disefio
de mecanismos compliant. Este entorno de trabajo facilita la construccién de casos de optimizacidon mas elaborados
(volimenes de control complejos, mallados con alto detalle), que los vistos en el estado del arte, ademas de la
posibilidad de exportar el resultado para su post proceso en CAD o realizar simulaciones mecanicas directamente
sobre los disefios obtenidos para su validacion.

Se ha desarrollado una metodologia que potencia las soluciones compliant distribuidas, evitando un efecto bisagra
acentuado, dentro de un rango de volumen objetivo dado. Estas soluciones distribuidas mantienen el rendimiento
mecanico esperado del mecanismo y reducen la tensién en las zonas bisagra de los disefios generados. La
herramienta muestra una muy buena convergencia de los resultados, necesitando menos de 100 iteraciones para
alcanzar disefios aceptables.

Este trabajo ha abordado algunos de los desafios que se plantean en [1]. Se ha demostrado la eficiencia y potencia
de la herramienta, capaz de manejar mallados de decenas de miles de elementos en tiempos de calculo razonables,
permitiendo resolver sistemas tridimensionales con mucho detalle. Sobre los parametros de ajuste y a la facilidad
de uso, la herramienta se ha creado de tal forma que la participacion del usuario sea minima. Los pardmetros
generales de optimizacién han sido previamente calibrados, un usuario experimentado puede jugar con ellos o
dejar por defecto los que mejor han funcionado en la calibracién realizada.
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Como lineas futuras de trabajo, una vez probada la eficacia de la herramienta, se plantea, por un lado, generar
nuevos resultados, especialmente casos tridimensionales y de aplicaciones concretas reales. Por otro lado, se busca
mejorar el algoritmo de decision de material para encontrar un mejor equilibrio entre relajar la restriccion de
volumen para encontrar la mejor cantidad de material sélido necesario sin que se pierda efectividad en la
convergencia hacia una solucion de compliant distribuido. Generalizar la herramienta para que sea capaz de
resolver mecanismos compliant que combinen varios casos de carga, no solo una entrada y una salida.
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