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Actualmente, el uso de las diferentes herramientas de Inteligencia Artificial (1A) cada vez est4d méas
extendido en diferentes &mbitos de la Ingenieria Mecanica. Entre las aplicaciones mas frecuentes
se encuentra su utilizacion para monitorizacion de fallos de elementos mecénicos.

Los algoritmos bioinspirados, encuadrados dentro de la IA, son métodos de optimizacion que, para
su formulacion, se inspiran en procesos biologicos o de la naturaleza. Entre ellos se encuentran,
por ejemplo, los algoritmos genéticos, algoritmos de enjambre de hormigas o abejas, o aquellos
basados en el comportamiento de otros animales, como conejos, cebras, ballenas, pelicanos, focas,
etc.

En este trabajo se presenta la aplicacion de este tipo de algoritmos para la monitorizacion de vigas
rotatorias. El estudio de estos elementos tiene especial interés ya que, a menudo, se utilizan para
estudiar de forma simplificada componentes muy habituales en la industria, tales como palas de
aerogeneradores, palas de helicopteros o alabes de turbinas.

En definitiva, se han utilizado y comparado diferentes 6 tipos de algoritmos bioinspirados para
detectar e identificar defectos en palas rotatorias, estudiando cuales son los que ofrecen mejores
resultados y analizando su viabilidad en la monitorizacion de este tipo de elementos. En concreto,
se han estudiado algoritmos inspirados en el comportamiento de conejos, ballenas, aguilas
pescadoras, cebras y ranas, asi como algoritmos genéticos.

A partir de los resultados obtenidos, para el problema analizado, se puede concluir que los
algoritmos méas adecuados son los basados en el comportamiento de los conejos y las cebras, asi
como los algoritmos genéticos. Sin embargo, en una primera aproximacion, los inspirados en la
conducta de ranas y ballenas no son adecuados para este tipo de problemas, este Gltimo,
especialmente en el caso de fisuras incipientes.
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1. Introduccién

En numerosos sectores clave como el transporte y las industrias energéticas, existen componentes mecanicos que,
en su forma simplificada, se pueden modelar como vigas rotatorias. Un ejemplo tipico de ellos son las palas de los
aerogeneradores o los rotores de los helicdpteros. Estos componentes operan habitualmente en condiciones
extremas de temperatura, entornos agresivos y cargas ciclicas, lo que, junto con pequefios defectos en su
fabricacién, puede provocar la propagacion de fisuras y, en Gltima instancia, la fractura catastréfica de los mismos.
Uno de los métodos utilizados habitualmente para la deteccion e identificacion de fisuras es la evaluacion de las
variaciones de las frecuencias naturales. La presencia de fisuras en componentes mecanicos se refleja,
principalmente, en la disminucion de las frecuencias naturales [1,2]. Sin embargo, en el caso de las vigas rotatorias
fisuradas, este efecto se ve contrarrestado por otro fendmeno, el aumento de las frecuencias, que es consecuencia
de la fuerza centrifuga generada por el giro [3-7]. La combinacidn de estos dos efectos complica la identificacidn
y localizacion de los defectos [3,8,9].

Por otro lado, el planteamiento del problema inverso es fundamental para identificar los defectos y poder establecer
adecuados planes de mantenimiento que eviten sobrecostes y dafios personales. Este consiste en estimar
profundidad y posicion de las fisuras a partir variables caracteristicas de su comportamiento dinamico, como, por
ejemplo, el valor de las frecuencias naturales. En las dos Gltimas décadas se han empleado cada vez con mas
frecuencia las técnicas de Inteligencia Artificial (1A). Dentro de estas herramientas se encuentran los algoritmos
bioinspirados, que para su formulacion se inspiran en el comportamiento de la naturaleza [10]. Aunque estos
algoritmos no necesitan obligatoriamente un modelo matematico del sistema para funcionar, si se dispone de él se
mejora considerablemente la precision de los resultados.

En este trabajo se presenta el estudio comparativo de diferentes algoritmos bioinspirados aplicados a la
identificacion de fisuras en vigas rotatorias esbeltas a baja velocidad de giro (hasta 10 rad/s). En primer lugar, se
presenta la obtencion de las expresiones que relacionan los parametros de viga y fisura con las frecuencias naturales
del sistema (problema directo), la cual permitira abordar el problema inverso mediante la aplicacion de los citados
algoritmos. Esta contribucién permitira decidir si este tipo de algoritmos es conveniente para el problema de
optimizacién planteado y, en su caso, determinar cual de ellos es el mas adecuado.

2. Formulacion del problema directo

2.1. Modelo de viga fisurada rotatoria de Euler Bernoulli

Se analiza una viga rotatoria fisurada uniforme basada en el modelo de Euler-Bernoulli. La seccidn transversal de
la viga, que presenta doble simetria, tiene forma rectangular, con una altura H y una anchura B. Su longitud total
es L, y gira a una velocidad angular constante @ alrededor del eje de revolucién Z'. La fisura, de profundidad a,
estd ubicada a una distancia Lc desde la unién del cubo con la viga, punto que corresponde al origen del sistema
de referencia XYZ, como se muestra en la Figura 1. En dicha figura también se sefiala el diametro del cubo (D)
acoplado a la viga. Cabe destacar que en este estudio Unicamente se ha considerado el desplazamiento W(X,t) en
la direccion Z (flapwise), donde t representa el tiempo.
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Figura 1: Esquema de la viga rotatoria fisurada.
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La ecuacidén que gobierna el movimiento de una viga intacta similar a la descrita es dada por la expresion (1) [9]:

2W(X,t) 92 2W(X,t) ] WX\ _
PA— +W(EI 9xX? )_E(P(X) ax )_ 0 @

donde p es la densidad del material, E es el médulo de Young, A es el &rea de la seccion rectangular e | es el
momento de inercia de la misma. P(X) es la fuerza centrifuga que aparece en direccion axial (2):

P(X) = [, pAQ*(X + R) dX )
La solucion de la ecuacion se aborda utilizando el método de separacion de variables, de forma que:
W(X,t) = Lw(X)e®t €))
donde wes la frecuencia natural.

Para la resolucion del problema se han utilizado las variables adimensionalizadas:

X -0 -a — ’&’“4 — |pALY — /A_LZ
g_L r=3 a =y K= @ M= EIQ Sp= I (4)

En el caso de la viga fisurada, esta se ha modelado mediante la unién 2 vigas intactas unidas entre si mediante un
muelle sin masa (5), cuya rigidez K es igual a la que introduce la fisura, segun (6).

d4wl d 1 dw
— LM —|lr1-€& +=-1-6 |[—L|—pPw, =0 0<€< 5
2 it 3 2 3 i Hrwy < <E, (5)
d* d
el [ 1—¢ +21-¢ ]i —Pw, =0 <E<1
dgt d¢ 2 dg .
1 6m(1-v?)h
L)
K EI
0.6272a% — 0.04533a3 + 4.5948a* — 9.9736a° + 20.2948a° — 33.031a” + + 47.1063a® —
Ha)= (6)
40.7556a° + 19.6a'°

Las condiciones de contorno de la viga (7) y las de compatibilidad en la seccidon fisurada (8), necesarias para
resolver la ecuacion diferencial son:

w@=0 Q-9 fnll_o Tmlb_g ™
dw,(&.) dwq (&) 1 d?*w )
Wy (gc) =Wy (gc) ;f - ;E = k_c d;z
del(fC) — dez(fc) d3W1(EC) — d3W2(EC) (®)
asg? ag? ags ags
Donde k. es:
ke =+ ©)

2.2. Solucién al problema planteado. Expresiones cerradas de las frecuencias

La solucion de las ecuaciones diferenciales se ha obtenido mediante la utilizacion del método de Frobenius,
expresandola en forma de series de potencias [9,11], obteniendo las siguientes expresiones (10):

F & =Cw §0 +Cuw &1 +Cow, §2 +Cuwy &3 0<¢<¢,
10
F, € =Cu, £0 +Cany, &1 +Cow, &2 +Cquw, £3 € <¢<1 @0
donde C,, son los coeficientes de la serie de Frobenius calculados con las condiciones (7) y (8) y &, es la posicion
de la fisura adimensionalizada.

El estudio se ha llevado a cabo con una viga fabricada en acero con un moédulo de Young E=210 GPa, coeficiente
de Poisson v= 0.3 y densidad p=7850 kg/m®. En cuanto a las dimensiones, L=0.7 m y B=0.01 m. Ademas, para
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obtener las expresiones cerradas de las 2 primeras frecuencias naturales adimensionalizadas, pi1 y po, Se han
considerado la combinacion de casos de 5 variables de entrada que se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1: Valores de las variables de entrada para la obtencion de las expresiones cerradas.

Variable Rango de estudio

Esbeltez, SL 70, 120, 170 y 220
Radio del cubo, r 0,0.1,02y0.3
Velocidad de rotacion, Q (rad/s) 0,2,4,6,8y10

0.1t0 0.9 cada 0.1
0,0.1,02,03,04y0.5

Posicidn de la fisura, &
Profundidad de la fisura, o

Teniendo en cuenta la combinacion de todos los valores recogidos en la Tabla 2 se consiguen 4416 casos, 96
correspondientes a vigas intactas y 4320 a vigas fisuradas. Para los que se han calculado las 2 primeras frecuencias
naturales adimensionales mediante la resolucion de las ecuaciones diferenciales. A partir de esta coleccién de
datos, se han obtenido las expresiones cerradas segln el esquema mostrado en la Figura 2. Donde q representa 1
y 2, para la primera y segunda frecuencias, respectivamente.

‘” 06 CASOS 4320 casos
| vigas sanas vigas
e i fisuradas
= , PR - ; - 4 == N AR 4
96 casos ‘ 864 casos 864 casos 864 casos 864 casos 864 casos
=0 a=0. | a=0.2 a=0.3 w04 a=0.5
Paso 1
M
Ty | ‘ gy oz |, @os | . aosl (o5 |
1 < |
Hq My e | ‘

| v ]
/ / Paso 2 ; i

Determunacion de la cura o VS, U,

Paso 3

Caleculo de pg para los valores dados de M. r. Sp, &y a

Figura 2: Procedimiento de obtencion de las expresiones cerradas de w1 y pe.

Las expresiones obtenidas en el paso 1 tienen una forma similar para las 2 frecuencias, de acuerdo con (11).

- o
M; M,r,5;,¢&, ZZEZE gkl'Ml'Tj'Sch"fé

i=0 j=0k=01=0

11)

Donde i, j, k y I son los grados de los polinomios en M, r, S. y &, respectivamente. Los coeficientes Cijq estan
recogidos en un repositorio pablico [12], mientras i*, j*, k™, I son los valores de los mejores ajustes para cada caso

[9].

Las expresiones de las curvas a vs. g, calculadas en el paso 2 tienen la forma de (12).

p, = ¥’ + ' 4 dla’® 4 o’ 4 dla! + b 12

Donde ®7a ®{ son 12 coeficientes desconocidos, 6 para cada una de las frecuencias, calculadas segun la expresion
(13). En definitiva, con el conjunto de expresiones mostradas, para cualquier conjunto de variables (M, r, S, &, a)
se pueden calcular w1 y uo.

3. Metodo inverso. Problema de optimizacion

Una vez resuelto el problema directo y obtenidas las expresiones que permiten obtener las frecuencias naturales
en funcidn de los parametros del sistema y la fisura, se procede a la resolucion del problema inverso que consiste
en determinar las caracteristicas de la fisura contenida en una viga (si existe) a partir del conocimiento de las

4
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frecuencias naturales de la viga. Para lograr el objetivo se utilizaran 6 algoritmos de optimizacion bioinspirados
diferentes: algoritmos genéticos (GA), algoritmo de conejos artificiales (ARO), algoritmo de ballenas (WOA),
algoritmo de aguilas pescadoras (OOA), algoritmo de cebras (ZOA) y algoritmo de ranas (SFLA), lo que permitira
compararlos y determinar cual de ellos es el mas adecuado para su aplicacién en este tipo de problemas.

X9

o] Hq

/q\ 00 0 0 0 0 o

®; /0.10.120.130.140.150.16\ Ha

®F | _ .1 0202202%02%02%0.28 || Mg 12
o [~ 0.30.320.3%0.3%0.350.3° I s

o 0.40.420.4%0.4*0.450.4°

“04
0.50.520.5%0.540.550.5¢ \a /
05

Los algoritmos meta-heuristicos inspirados en la naturaleza resuelven problemas de optimizacion mediante la
imitacion de fendmenos biologicos o fisicos. Estos algoritmos se pueden clasificar en tres categorias principales:
métodos basados en la evolucién, métodos basados en la fisica y métodos basados en enjambres. Los métodos
basados en la evolucidn se fundamentan en los principios de la seleccidn natural y los procesos evolutivos que
ocurren en la naturaleza. El proceso de busqueda comienza con una poblacién de soluciones generada
aleatoriamente, que representa las posibles soluciones al problema de optimizaciéon en cuestion. En cada
generacion, los individuos mas "aptos" (aquellos que presentan mejores soluciones) son seleccionados para
reproducirse. Este proceso de seleccién y reproduccion permite que las soluciones mas eficientes se combinen,
generando una nueva generacion de individuos. El ciclo de seleccidn, reproduccién y mutacion se repite a lo largo
de varias generaciones, lo que lleva a la mejora continua de la poblacion de soluciones. A medida que el proceso
evoluciona, la poblacion se aproxima cada vez mas a una solucion 6ptima. La ventaja de los métodos basados en
la evolucién radica en su capacidad para explorar el espacio de soluciones de manera efectiva, aprovechando la
combinacion de los mejores individuos y la introduccion de pequefias variaciones aleatorias (mutaciones), lo que
permite encontrar soluciones globalmente éptimas. Dentro de estos los mas conocidos y utilizados en para resolver
problemas en ingenieria son los algoritmos genéticos (GA) [13].

Otros métodos que se inspiran en la naturaleza son aquellos que se basan en el comportamiento de enjambres,
imitando como interactan socialmente ciertos grupos de animales. En estos métodos, se emplea un grupo de
individuos (soluciones candidatas) que exploran un espacio de bisqueda en busca de la mejor solucion posible (la
posicion 6ptima). A medida que avanzan, cada uno de ellos busca el mejor lugar (la mejor solucion) entre todas
las opciones disponibles. En la blsqueda, cada individuo tiene en cuenta tanto sus propias mejores soluciones
como la mejor solucién que ha encontrado el grupo hasta ese momento. Los algoritmos de optimizacion meta-
heuristicos que se fundamentan en poblaciones presentan una caracteristica comudn, independientemente de su
especificidad. Este proceso de busqueda se articula en dos fases fundamentales: exploracién y explotacién. Durante
la fase de exploracion, el algoritmo incorpora formulaciones que permiten una busqueda global en el espacio de
soluciones. En esta etapa, los movimientos, que implican la perturbacion de las variables de disefio, deben ser lo
maés aleatorios posible para garantizar una cobertura amplia del espacio de bisqueda. Posteriormente, se inicia la
fase de explotacién, que se define como el proceso de analisis detallado de las areas prometedoras identificadas
durante la fase de exploracion. En la fase de explotacion se realiza una busqueda local en las regiones del espacio
de disefio que han demostrado ser mas prometedoras. Para este estudio se han escogido, ademas de los algoritmos
genéticos, cinco algoritmos basados en el comportamiento de animales y que se detallan a continuacion.

El algoritmo de conejos artificiales (ARO: Artificial Rabbit Optimization) se basa en el comportamiento de los
conejos durante la bisqueda de comida y durante la basqueda de escondite. El objetivo es encontrar el individuo
que sobrevive y mejor se adapta. En el caso del algoritmo ARO, las etapas de funcionamiento son dos: exploracién
(busqueda del alimento) y explotacion (blsqueda de la madriguera). La formulacion matematica del algoritmo se
puede encontrar, entre otros, en el trabajo de Wang y colaboradores [14] y su aplicacion en un trabajo previo de
las autoras [15]. Por su parte, el algoritmo de las ballenas (WOA: Whale Optimization Algorithm), se basa en el
comportamiento de las ballenas para su alimentacidn. Las etapas en las que se divide el algoritmo son tres: la
identificacion y cerco de las presas, las maniobras de alimentacidn con redes de burbujas y, por Gltimo, la bisqueda
de las presas. El objetivo en este caso es encontrar el mejor espacio. El desarrollo matematico del algoritmo se
encuentra, por ejemplo, en el trabajo pionero de Mirjalili y colaborador [16]. Otro algoritmo que se puede utilizar
en problemas de optimizacion en ingenieria es el de las aguilas o halcones pescadores (OOA: Osprey Optimization
Algorithm). Este algoritmo, muy reciente, se basa en el comportamiento de estas aves para su alimentacion. En
este caso, el algoritmo tiene dos etapas fundamentales: la localizacién en vuelo de los peces y su caza, y la posterior
busqueda de un lugar seguro para su alimentacion [17]. Por su parte, el algoritmo de las cebras (ZOA: Zebra
Optimization Algorithm), se basa en el comportamiento de estos mamiferos africanos para su supervivencia
mientras se alimentan. Asi, una vez localizada la zona de alimentacién, segun el depredador, establecen una
estrategia de huida, si el depredador es grande (por ejemplo un leén), o bien, se enfrentan como manada a él, si es
pequefio (por ejemplo si son hienas). El objetivo es alimentarse y sobrevivir. El desarrollo de este algoritmo,
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también bastante reciente, se encuentra en el trabajo de Trojovska y colaboradores [18]. En el caso del algoritmo
de la rana saltarina (SFLA: Shuffle Frog Leaping Algorithm), el objetivo es encontrar individuos que se acerquen
a la piedra en la que hay mayor cantidad de alimento saltando de piedra en piedra de la manera mas éptima posible.
Para ello las ranas se agrupan y aprenden de la estrategia de los distintos grupos saltando de unas posiciones a
otras mejores. Este algoritmo fue desarrollado por primera vez por Eusuff y colaboradores [19]. En la Figura 3 se
pueden ver los esquemas graficos de 3 de los algoritmos utilizados.
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Figura 3: Ejemplos de algoritmos de optimizacion bioinspirados. [14,16,20]

Como se ha explicado anteriormente, el problema inverso se ha abordado con la aplicacion de 6 algoritmos
diferentes para poder realizar la comparacion entre ellos. En todos los casos se han elegido los mismos 10 casos
aleatorios, con valores de las variables de entrada diferentes de los utilizados en la determinacién de las expresiones
cerradas descritas en el apartado 2. En la Tabla 2 se muestran las valores de las variables de entrada y salida de
estos 10 casos.

Tabla 2: Valores de las variables de entrada y salida para los casos utilizados en la comparacion de los

algoritmos
ENTRADAS PROBLEMA INVERSO SALIDAS REALES PROBLEMA INVERSO
Caso | Q(rad/s) r S M W2 & o
1 5.4 0.12 85 3.478 22.035 0.21 0.17
2 9.6 0.23 210 3.541 21.661 0.58 0.34
3 5.8 0.08 132 3.512 21.344 0.68 0.42
4 4.6 0.27 113 3.517 21.810 0.78 0.37
5 2.1 0.12 75 3.476 21.479 0.43 0.27
6 3.4 0.01 216 3.519 22.035 0.89 0.16
7 8.5 0.17 98 3.222 22.036 0.22 0.48
8 15 0.25 106 3.515 21.899 0.77 0.27
9 6.8 0.16 121 3.518 22.016 0.38 0.08
10 7.3 0.07 89 3.237 21.747 0.14 0.41

Aungue cada algoritmo tiene su propia formulacion, ha habido pardmetros que se han mantenido iguales en todos
los casos. En concreto, el nimero de individuos de la poblacién es de 50 y el nimero maximo de iteraciones 200.
Por otra parte, la funcién objetivo f, comun en todos los casos, tiene la forma de la expresion (14).

f — \/(M;eal _ 'ulestimadO)z + (ngal _ MsstimadO)z (14)

Donde pu7¢% y ube® son las frecuencias naturales adimensionalizadas 1y 2, respectivamente, los cuales son datos
de entrada conocidos, medidos, por ejemplo, si se dispusiera de un sistema real. Por otra parte,
pgstimado y, estimado gon |as mismas variables, pero estimadas en cada iteracion del algoritmo. Estas frecuencias
estimadas son funcién de la posicidn (&c) y el tamafio (a) de la fisura, pardmetros que se obtienen al final del
proceso de optimizacion, cuyo objetivo es minimizar la funcién objetivo f.

4. Resultados

En este apartado se explica la comparacion de los algoritmos bioinspirados utilizados para abordar el problema
inverso. Para ello se han comparado diferentes parametros obtenidos a partir de su utilizacion en el problema
planteado, estos son la evolucidn de la funcion objetivo a lo largo de las iteraciones, la bondad del ajuste entre los
valores reales y los estimados y, por ultimo, los valores de los errores cuadraticos medios.

Como ejemplo ilustrativo del resto de casos, en la Figura 4 se muestra la evolucion de la funcién objetivo a lo
largo de las 200 iteraciones para el caso 5 y todos los algoritmos empleados. En este ejemplo se observa que los
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algoritmos que peor comportamiento tienen en cuanto a minimizacion de la funcion objetivo son los que imitan a

ballenas y ranas, mientras que el resto consiguen valores de la funcion objetivo proximos a cero.

0.1

0.09

0.08

Funcién objetivo

0.07

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

CASO S5

50 100

200

teracion

Figura 4: Evolucién de la funcién objetivo para el caso 5 y todos los algoritmos comparados

En la Figura 5 se pueden ver las gréficas, para los 6 algoritmos, de los valores reales de la posicion de la fisura (&)
frente a los estimados. En la Figura 6 son pueden ver figuras similares para la profundidad del defecto (a). En
todas ellas se muestra la linea que representaria la estimacion perfecta, y el valor de R? del ajuste entre los valores

reales y los estimados.

1 Ze i_l' 1 =l
08 | T o 08 * $ . 0.8 v ®
0.4 . 0.6 o 0.5 o
0.4 0.9 0.4 3 a .
R* =0.979 R? = 0.755 R* = 0.979
0.2 . 0.2 .4 02 -
¢ W 04 Qe 28 : 02 04 & .8 ¢ ) 0.2 0.4 0.5 038
CONEJOS (ARO) BALLENAS (WOA) AGUILAS PESCADORAS
(O0A)
s ic - &e : ge
0.8 e 0.8 ; 0.8 o ®
o
0.6 . 0.6 )6 o &9
0.4 $ 0.4 0.4 o 2
R?* =0.977 R2 = 0.740 - R* =0.973
a3 - 0.2 .2 P
0 0 0
o 02 0.4 06 08 0.2 ( 06 0.8 ) 02 0.4 0.6 08
CEBRAS (ZOA) RANAS (SFLA) ALGORITMOS GENETICOS
(GA)

Figura 5: Valores reales de la posicion de la fisura (&c) frente a los estimados
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Los resultados de estimacion de la posicion de la fisura muestran que hay un grupo de algoritmos formados por
los que imitan la conducta de conejos, aguilas pescadoras, cebras y algoritmos genéticos que, para los 10 casos
utilizados en la comparacion, tienen un comportamiento en el ajuste similar, con valores de R? muy aceptables,
en torno a 0.97. Para el algoritmo basado en el comportamiento de las ballenas existe un dato en el que la
estimacion no es buena (caso 9 que se corresponde con una fisura incipiente) que hace que R? sea de 0.74. Sin
embargo, sin tener en cuenta este caso, el valor de R? sube a 0.9845. Por Gltimo, el algoritmo basado en la conducta

de las ranas, en general, no ofrece buenos resultados en el ajuste, con R?=0.74.

CONEJOS (ARO) BALLENAS (WOA) AGUILAS PESCADORAS
(OOA)
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Figura 6: Valores reales del tamafio de la fisura (o) frente a los estimados

Segun se observa en las gréaficas, se puede decir que, en general, la estimacion del tamafio de la fisura es peor que
la de su posicidn. Los algoritmos que consiguen mejor ajuste para los casos analizados son los que se basan en el
comportamiento de conejos, cebras y algoritmos genéticos. Todos ellos tienen valores de R? superiores a 0.9. El
basado en el comportamiento de ballenas es ligeramente peor, con R?=0.889 ¢, igual que sucedia en la estimacion

de la posicidn, el algoritmo inspirado en ranas no ofrece resultados aceptables, con R?=0.55.

Por dltimo, en la Tabla 3 se puede ver el valor del Error Cuadratico Medio (ECM) para cada uno de los ajustes,
calculados segun la expresion (15).

ECM = %\/ZEZ?(Xireal _ XiestimadO)z

Donde X es &6 a y n=10 (ndmero de casos).

(15)

Tabla 3: Error Cuadratico Medio para cada algoritmo y variable de salida

Algoritmo ECM(&o) ECM(a)
CONEJOS (ARO) 0.0014 0.0011
BALLENAS (WOA) 0.0193 0.0017
AGUILAS PESCADORAS (O0A) 0.0015 0.0041
CEBRAS (ZOA) 0.0016 0.0015
RANAS (SFLA) 0.0187 0.0075
ALGORITMOS GENETICOS (GA) 0.0024 0.0018
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Para la estimacion de la posicion de la fisura de los casos analizados, los menores errores se producen en el caso
de algoritmos inspirados en conejos, aguilas pescadoras y cebras, en el caso de los algoritmos genéticos el error es
aproximadamente el doble de los anteriores, aunque es aceptable. Sin embargo, los algoritmos basados en el
comportamiento de las ballenas y las ranas ofrecen errores 10 veces mas grandes que los primeros. Hay que tener
en cuenta, que, como se explicé anteriormente, en el caso del algoritmo basado en ballenas hay un solo dato, de
una fisura muy incipiente, que hace que el error aumente de forma considerable. En cuanto al error en la estimacion
de la profundidad de la fisura, los que tienen errores menores son los algoritmos genéticos y los inspirados en
conejos y ballenas, el algoritmo basado en aguilas pescadoras ofrece un error en torno a 3 veces mas grande,
mientras que el que imita la conducta de las ranas es el que peor se comporta, con un error en torno a 7 veces el
de los primeros. En definitiva, atendiendo al ECM de la estimacién de profundidad y posicion, el algoritmo que
mejor se comporta para los casos estudiados es el basado en el comportamiento de los conejos.

5. Conclusiones

En este trabajo se presenta la comparacidn de diversos algoritmos bioinsopirados en la aplicacion al problema
inverso de deteccidn e identificacidn de fisuras en vigas rotatorias a baja velocidad.

En concreto se han comparado los algoritmos inspirados en el comportamiento de conejos, ballenas, aguilas
pescadoras, cebras y ranas, mas algoritmos genéticos, en total 6 tipos de algoritmos diferentes. Para conseguir este
objetivo, en primer lugar, se han obtenido las expresiones que relacionan los parametros geométricos y de
funcionamiento de la viga (velocidad de giro, esbeltez de la viga y radio del cubo) junto con las caracteristicas de
la fisura (posicion y profundidad) con las 2 primeras frecuencias naturales del elemento. En segundo lugar, a partir
de estas expresiones, se ha abordado, mediante la utilizacion de los 6 algoritmos bioinspirados, el problema de
optimizacién que permite obtener las caracteristicas de la fisura.

Aplicando cada uno de ellos a 10 casos elegidos aleatoriamente se puede concluir que, para el problema planteado
y los casos estudiados, el algoritmo que se inspira en el comportamiento de los conejos parece el mas adecuado,
junto con el inspirado en cebras y los algoritmos genéticos. Aunque hay que tener en cuenta que el nimero de
casos estudiado es limitado, el algoritmo basado en la conducta de las ballenas también ofrece buenos resultados,
aunque para casos en que la fisura es incipiente no se comporta de manera adecuada. Por Ultimo, los algoritmos
inspirados en el comportamiento de aguilas pescadoras y ranas, para el problema y los casos estudiados, no son
adecuados, ya que no se obtienen estimaciones suficientemente buenas.

En definitiva, se pude concluir que, independientemente del algoritmo bioinspirado que se utilice, ya sean los
basados en el comportamiento de animales o en otros procesos de la naturaleza, cada vez estan alcanzando méas
importancia, convirtiéndose en una poderosa herramienta para abordar problemas de optimizacion en el campo de
la deteccion e identificacion de defectos y, en general, en el ambito de la Ingenieria Mecéanica.
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