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Resumen
En este trabajo se presenta una herramienta CAD para la optimización del diseño de
armaduras planas, la cual fusiona Algoritmos Genéticos (GA) con el Análisis por
Elementos Finitos (FEA) y recibe el nombre de Diseño Óptimo Evolutivo (DOPE). DOPE

fue desarrollado en DELPHI (Object Pascal), y a pesar de la sencillez de su imple-
mentación, mostró muy buen desempeño. Los resultados demostraron que la
herramienta es robusta, y al mismo tiempo, realiza la optimización con tiempo de

proceso razonable. El alcance en este trabajo se limita a la aplicación del diseño de
armaduras planas, no obstante, el concepto puede aplicarse a cualquier clase de
elemento, ya sea plano o tridi men sional. Tres casos de estudio son presentados para

demostrar la utilidad de DOPE aplicado a armaduras planas.

Descriptores:  Algoritmo Genético (GA), Análisis por Elementos Finitos (FEA), opti-
mización estructural, armadura plana, diseño óptimo, computación evolutiva.

Abstract

This pa per re ports the merg ing of Ge netic Al go rithms (GA) with Fi nite El e ment Anal y sis (FEA)
as a tool of op ti mi za tion for de sign of trusses. The de vel op ment of an ex per i men tal CAD tool is re -

ported Evo lu tion ary Op ti mal De sign (DOPE). This CAD was done us ing DELPHI (Ob ject Pascal) 
and showed very good re sults in spite of such ba sic con fig u ra tion.  The re sults lead us to optimizate
within rea son able pro cess ing time, so a fast and ro bust op ti mi za tion method is ob tained. The re -

search ac tu ally em beds FEA within the GA, and the fit ness func tion is linked to FEA, in stead of
the ap proach of pro cess ing with GA’s, con firm ing and re di rect ing with FEA used in other re -
searches. Three cases of study are re ported for con firm ing the util ity of DOPE ap plied  to trusses. 

Key words: Ge netic Al go rithm (GA), Fi nite El e ment Anal y sis  (FEA), struc tural op ti mi za tion,

plane truss, op ti mal de sign, evo lu tion ary com put ing.

Introducción

Las responsabilidades de un diseñador en el
proceso de toma de decisiones durante el diseño
son muchas, pero principalmente:

– Definir las especificaciones del pro- 
blema.

– Elegir criterios de diseño adecuados.

– Modelar y evaluar. 

– Realizar cálculos empleando técnicas 
como FEA.

– Interpretar y evaluar los resultados 
del FEA.

– Elegir la mejor de las soluciones e 
incluso proponer mejoras (Figura1).



La última actividad en la lista, elegir la mejor
solución y mejorarla, depende fuertemente de la
experiencia del diseñador, por lo que no es simple. 
Además, el diseñador no dispone de los pará-
metros o la capacidad suficientes para asegurar
que la última propuesta de solución que obtenga
sea la óptima, ya que le es físicamente imposible
evaluar el espectro completo de posibles solu-
ciones. Entonces, resulta atractivo tener una
herramienta que permita obtener soluciones de un 
problema de diseño lo más cercanas posibles a la
óptima, cuyo desempeño no dependa de la ex-
periencia del diseñador. La incorporación de GA a
la solución de problemas de diseño de armaduras
planas es una alternativa viable para desarrollar
herramientas evolutivas como la descrita arriba.

Antecedentes

Desde hace varias décadas, se han realizado
estudios en el campo de optimización estructural.
El desarrollo de metodologías eficientes para en-
contrar estructuras óptimas es muy importante,
debido a que facilitaría resolver problemas com-
plejos en áreas como la arquitectura, la ingeniería
civil y mecánica. 

El uso de las técnicas de la computación evolutiva, 
tales como los GA, se han aplicado a la solución de 
algunos problemas en el pasado. Goldberg (1989)
y Michalewicz (1996), aplicaron GA al diseño de
armaduras planas. Su objetivo fue disminuir la
sección transversal de los miembros de la estruc-
tura, considerando la restricción de máximo
esfuerzo, obteniendo ambos resultados similares y 
satisfactorios. Jenkis (1991) empleó GA a la opti-
mización geométrica y disminución de peso de
armaduras. En su estudio la topología era fija y los
parámetros geométricos fueron la longitud y orien- 
tación de los miembros. Louis and Zhao (1995),
trabajaron en la optimización geométrica y topoló- 
gica aplicando GA.

Otro reporte en el área de optimización topoló- 
gica de armaduras, fue descrito por Cagan y
Mitchell (1993). En este caso, ellos aplicaron reco-
cido simulado (Simulated Annealing) obteniendo
buenos resultados. 

Xie y Steven (1997) desarrollaron una técnica a
la que bautizaron Optimización Estructural Evo-
lutiva (Evolutionary Structural Optimization). Dicha 
técnica se basa en la remoción lenta de material
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Figura 1. Etapas de diseño estructural



superfluo y ha sido aplicada a varios problemas,
entre ellos, el diseño de armaduras planas,
logrando buenos resultados.

Propuesta

En este trabajo se fusionan GA y FEA en un
algoritmo computacional para el diseño de arma-
duras planas óptimas. La función objetivo a ma-
ximizar está definida por el inverso de la energía de 
deformación multiplicado por el volumen. La
intención es obtener estructuras que sean ligeras,
y a la vez, que la deformación de las mismas sea
mínima.

La figura 2 muestra el esquema de diseño
óptimo empleando GA (DOPE). La participación
del diseñador es reducida; sin embargo, es vital
dado que es él quién define las especificaciones,
selecciona los criterios de diseño y aplica las
restricciones. El proceso de búsqueda de solu-
ciones es desarrollado por el algoritmo que integra 
GA con FEA. Estructuras no rígidas pueden surgir
durante el proceso, por lo que es necesario incluir

filtros que detecten y desechen tales estructuras.
Dichos filtros, calculan el grado de indetermina-
ción de las armaduras. 

Aplicación de DOPE, la optimización
de armaduras planas

Las armaduras son estructuras rígidas constituidas 
por barras conectadas por articulaciones libres de
fricción, por lo que dichas barras son sometidas
sólo a cargas de tracción o compresión.

La armadura a optimizar está contenida en un
dominio de diseño que se define por sus dimen-
siones horizontal y vertical, así como el número de
divisiones en dichas direcciones. Dicho dominio
de diseño, al igual que las armaduras generadas, se 
codifica como una cadena de números enteros
positivos (el signo positivo significa la existencia
de barra en la posición indicada). El algoritmo va
eliminando barras del dominio para generar so-
luciones. Una barra eliminada se reflejará en la ca-
dena codificada con un signo negativo en la
posición eliminada (Figura 3).

 Vol.VII No.3 -julio-septiembre- 2006                 141

F. Velázquez-Villegas y S.D. Santillán-Gutiérrez

Figura 2. Etapas DOPE



La función objetivo que maximiza el algoritmo es la 
siguiente:
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donde f es la función objetivo, U la energía de
deformación, V el volumen de una armadura, A el
área transversal de una barra, l la longitud de la
barra, σ es el esfuerzo y ε la deformación de una
barra. Los subíndices “e” y “o” corresponden a la
armadura generada y al dominio de diseño res-
pectivamente, j se refiere a la j_ésima barra en el
dominio de diseño.

Por otra parte, para mejorar el desempeño del
GA se le hicieron algunas modificaciones. El
algoritmo puede ser aplicado con crossover de
punto simple o doble y se incluye elitismo en la
selección. La razón para realizar estas modifica-
ciones al GA simple, es que tanto el crossover de
doble punto y el elitismo favorecen el desempeño
y la convergencia del mismo (De Jong, 1980) .

Se implementaron tres criterios de paro que
dieron como resultado evitar que el algoritmo rea-
lice cálculos innecesarios una vez que un óptimo
ha sido encontrado: 

a) Máximo número de generaciones 
(MNG), 

b) Pérdida de diversidad en la población 
(PDP) y 

c) Repetición del mejor individuo durante 
10% del MNG establecido (RMI). 

En las figuras 4 y 5, respectivamente, se
muestran el GA modificado y el algoritmo DOPE
implementados. 

Caso de estudio 1

Para definir valores adecuados de los pará-
metros evolutivos (probabilidad de crossover pc
y probabilidad de mutación p m), se aplicó DOPE
al dominio de diseño, el cual se puede definir;
asimismo,  consiste de 8 barras y 5 nodos (Figura 
3a). Una carga vertical de 500 N aplicada en el
nodo central y nodos de la base totalmente
restringidos. 

La sección transversal de las barras 0.0009
m 2, módulo de Young de 210GPa y módulo de
Young de 386 MPa son las características de las 
barras. Se probaron varias estrategias o va-
lores de los parámetros y se encuentran en la
tabla 1. 

En la figura 6 se muestran algunos de los in-
dividuos de la primera población. La armadura
óptima está formada por dos barras como se
indica en la figura 7(c). El volumen es 79.29% me-
nor que el del dominio de diseño. El esfuerzo
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Figura 3. (a) Armadura simple inicial compuesta por 8 barras y 5 nodos. La cadena codificada se mue stra abajo. 
(b) Se eliminan dos barras cambiando así la armadura y la cadena codificada
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Figura 4. GA simple modificado

Figura 5. Diagrama del algoritmo computacional



promedio aumentó de 132.243 kPa a 392.837 kPa,
lo cual implica un incremento del 297%.
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Tabla 1. Estrategias caso de estudio 1

Estrategia 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tamaño de 
población

(SP)
25 50 75 25 25 25 25 25 25 25

Generacio
nes (gen) 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000

pc 0.7 0.7 0.7 0.45 0.6 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75

pm 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.05 0.1 0.1 0.1

Elitismo Nulo Nulo Nulo Nulo Nulo Nulo Nulo Nulo Nulo 10%

Crossover Simple Simple Simple Simple Simple Simple Simple Simple Doble Doble

Óptimo
alcanzado

/
generación

no no no no no no Sí / 733 Sí / 224 Sí / 183 Sí /11

Máxima
generación 956 350 245 761 719 236 933 424 383 61

Paro RMI RMI RMI PDP RMI RMI RMI RMI RMI PDP

Figura 6. Diversidad de la población inicial, caso de estudio 1



De los resultados mostrados en la tabla 1 se
pueden concluir varias cosas: de las estrategias 7 y 
8 el valor elevado en pc (0.75) es recomendable y el 
valor de p m  debe oscilar necesariamente entre 0.05 
y 0.1, de la 9, es clara la ventaja de crossover de
doble punto sobre el de punto sencillo. Final-
mente, en la estrategia 10 se demuestra la valía del 
elitismo para acelerar el desempeño del algoritmo.

Caso de estudio 2

En la figura 8 se encuentran, tanto el dominio de
diseño como la armadura óptima para este caso.
Las dimensiones del dominio son 0.5 m de
longitud por 1 m  de altura. Los nodos de la base
están totalmente restringidos y se aplica una carga 
de 500N en el nodo 8. La sección transversal y el
material son considerados en el caso 1. Los pará-
metros empleados son: tamaño de población
SP=20, máximo número de generaciones Gen=2000,
pc=0.7, pm=0.1, crossover de doble punto y eli-
tismo del 10%. El volumen del dominio es de
5.7×10–3m3  y su esfuerzo promedio 137.3 kPa. La
armadura óptima representa sólo el 43%
(2.4x10–3m3) en volumen del dominio, pero su
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Figura 7. Etapas evolutivas, caso de estudio 1

Figura 8. (a) Dominio de diseño. (b) Armadura óptima, caso de estudio 2



esfuer- zo promedio se incrementa 96.5%
(269.8kPa). Este resultado se dio después de 113
generaciones y el paro fue por PDP. 

Caso de estudio 3

Se determinó la armadura óptima para el dominio
de diseño de 0.75 m por 0.5m, mostrado en la
figura 9. Los nodos inferiores derecho e izquierdo
fueron restringidos totalmente y se aplicaron dos
cargas verticales de 1000N en los nodos 13 y 14.
Las condiciones de material y sección son las
mismas que en los casos anteriores. Los valores de 
los parámetros SP= 0.75, Gen=1600, pc=0.75,
pm=0.1, crossover de doble punto, y elitismo del

10%. El volumen del dominio de diseño es 7.6x10-3

m3 , mientras que el esfuerzo promedio es 286 kPa.
Algunos de los diferentes estados evolutivos en
este caso se muestran en la figura 10 y el
óptimo en la figura 11. Dicho óptimo muestra
un esfuerzo promedio sólo 5% mayor (300.3
kPa); sin embargo, la disminución de 42% de
volumen es importante. El criterio de paro
activado fue RMI EN LA GENERACIÓN 1219. La
figura 12 exhibe el comportamiento de la
aptitud relativa. Cada cambio de pendiente en
la curva refleja la mejora en el individuo idóneo
de la generación. La gran cantidad de cambios
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Figura 9. Dominio de diseño, caso de estudio 3
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Figura 10. Etapas evolutivas en el caso de estudio 3
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Figura 11. Armadura óptima, caso de estudio 3

Figura 12. Aptitud relativa vs Generación, caso de estudio 3



de pendiente, indican que la búsqueda reali-
zada por el algoritmo fue amplia. 

Conclusiones

Para un diseñador es de suma importancia contar
con herramientas rápidas y eficientes que faciliten
su labor. La fusión de GA y FEA, además de
producir una herramienta con las virtudes enun-
ciadas anteriormente, sólo requiere que se le
alimenten algunos pocos datos para realizar su
trabajo. Los resultados obtenidos de los tres casos 
de estudio demuestran que implementar GA con el 
problema de diseño de armaduras planas es muy
útil y no complicado. 

El buen desempeño del algoritmo depende de
los valores de los parámetros evolutivos. De
acuerdo con los resultados valores de pc  alrededor
de 0.7 y de pm entre 0.05 y 0.1 favorecen el de-
sempeño cuando el crossover de doble punto y
elitismo moderado son combinados. Valores ele-
vados de elitismo provocan pérdida de diversidad
perdiendo la riqueza del espacio de búsqueda. 
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