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Abstract

Selecting optimal cutting parameters is a very important task in any machining process planning, especially when sustainability is in the sight. This
paper presents a multi-objective optimization focused on sustainable productions, for selecting optimal cutting parameters (cutting speed, feed, and
depth of cut) in multi-pass cylindrical turning operations. Both, the economic and environmental pillars of sustainability are considered as
optimization targets. Technical requirements, such as cutting power, forces and surface roughness, are also taken into account as constraints.
Optimization was carried out through a posteriori approach, where a set of non-dominated solutions, also known as Pareto front, were obtained and,
then, the most suitable combination of targets is selected for the specific workshop conditions. Two gradient-free optimization techniques were used
for carrying out the optimization: the non-sorting genetic algorithm Il and the multi-objective particle swarm optimization. A study case was carried
out not only for evaluating the fitness of the proposed approach but also for comparing the performance of the considered techniques. The outcomes
showed a better performance by the genetic algorithms, in both the computational efficiency and the quality of the obtained Pareto front. The proposed
approach demonstrated its convenience for sustainability optimization of machining processes, giving a simpler way for analyzing simultaneously
the economic and environmental aspects of sustainability.

Keywords: multi-pass cylindrical turning; multiobjective optimization; cutting parameters.

Optimizacion del torneado multipasada para producciones
sostenibles utilizando algoritmos genéticos y enjambre de particulas

Resumen

La seleccion de parametros 6ptimos de corte es un aspecto esencial en la planificacion de cualquier proceso de maquinado, principalmente cuando
la sostenibilidad es un objetivo primordial. En este trabajo se presenta una optimizacion multiobjetivo dirigida a producciones sostenibles, con el fin
de seleccionar los parametros de corte 6ptimos (velocidad, avance y la profundidad de corte) en operaciones de cilindrado multipasada. Como
funciones objetivos del proceso fueron considerados: el aspecto econdmico y el medioambiental, los cuales son pilares representativos de la
sostenibilidad. Requerimientos técnicos, tales como: la potencia de corte, las fuerzas y la rugosidad superficial fueron considerados como
restricciones. La optimizacion se llevé a cabo mediante un enfoque a posteriori; donde se obtuvo un conjunto de soluciones no dominadas (también
conocidas como frontera de Pareto) que permitio la seleccion de la combinacién mas viable de objetivos para las condiciones especificas del taller.
Para la optimizacion se emplearon dos técnicas de gradiente libre: algoritmo genético sin ordenamiento y enjambre de particulas. Se desarrollé un
estudio de caso para evaluar el ajuste y la eficiencia de las técnicas propuestas. Los resultados obtenidos mostraron un mejor rendimiento del algoritmo
genético usado, en cuanto a: costo computacional y calidad de la frontera de Pareto obtenida. EI método propuesto demostrd ser muy conveniente
para la optimizacion sostenible del proceso de torneado, a través de una evaluacién simultanea de aspectos econémicos y ambientales.

Palabras clave: cilindrado multipasada; optimizacion multiobjetivo; parametros de corte.

1. Introduccién como: el niumero de pasadas, la profundidad corte en cada
pasada, el avance y la velocidad, son una tarea primordial
La determinacion de los parametros de corte 6ptimos, para cualquier proceso de maquinado. En la practica real del
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taller estos parametros de corte son seleccionados a partir de
bases de datos o manuales especializados; sin embargo, los
rangos que se ofrecen en esas fuentes son solo valores
iniciales y no los valores 6ptimos [1].

La optimizacion de los pardmetros de corte es una tarea
dificil [2], donde se requieren conocimientos sobre:
ecuaciones empiricas que relacionen la vida atil de la
herramienta, la fuerza de corte, la potencia, la rugosidad
superficial, que permitan desarrollar restricciones realisticas;
especificaciones de la maquina herramienta; criterios de
optimizacion empleados, asi como la fundamentacion
matematica de los mismos [3].

En cualquier procedimiento de optimizacion, la
identificacion de las funciones de salida (conocidas como
funciones objetivos), es un aspecto crucial. En el caso
especifico del proceso de torneado el criterio mas usado es el
de los costos especificos [4-10].

Otros criterios empleados son: los tiempos de maquinado
[9-11], el consumo de energia [12, 13], la velocidad de
remocion de material [13-15] y el desgaste de la herramienta
[15], en estas investigaciones (mas contemporaneas) se
encuentran combinados varios de los criterios antes
mencionados, debido a que esto permite una mejor
caracterizacién y comprension del proceso en estudio, no
siendo asi cuando se tratan como problemas enfocados en un
solo objetivo, los cuales limitan la decision que se puede
tomar sobre determinada operacion [16].

El enfoque a posteriori para la toma de decisiones es un
recurso ventajoso en las tareas de optimizacion, debido a que
las soluciones se muestran como un conjunto de valores no
dominados, permitiendo la seleccion de cualquiera de esas
soluciones a partir de los intereses y condiciones especificas
de la produccion. Estas soluciones se consideran 6ptimas ya
que en el espacio de blUsqueda no existe una solucién mejor
que ellas cuando son considerados todos los objetivos
simultdneamente [17] y son conocidas también como
soluciones Optimas de Pareto, las cuales se representan
graficamente en la frontera de Pareto.

En aplicaciones reales, la obtencién del conjunto de
Pareto puede resultar computacionalmente mas costosa. Por
esta raz6n se han desarrollado numerosas estrategias de
busqueda, las cuales no garantizan la obtencién de soluciones
Optimas pero si tratan de hallar buenas aproximaciones (near
optimal solutions). Dentro de esas estrategias se destaca por
su aplicacion a los procesos de manufactura los algoritmos
genéticos, [1, 6, 10, 11, 14, 18-20] capaces de encontrar
soluciones Gptimas a un costo computacional razonable. Otra
heuristica ampliamente aplicada a los procesos de maquinado
es la de enjambre de particulas (particle swarm optimization,
PSO). Hrelja y colaboradores [21] aplican esta técnica al
proceso de torneado con el objetivo de mejorar la rugosidad
superficial y la vida dtil de la herramienta; por otra parte en
el trabajo propuesto por [22] se consideran como criterios de
optimizacion la presion especifica de corte, las fuerzas y la
potencia de corte en el torneado de PEEK CF30 (Poly Ether
Ether Ketone) aplicando PSO. Este método fue empleado
también por [23] para estudiar el efecto de la lubricacién
sobre las fuerzas de corte, la temperatura, el desgaste y la
rugosidad superficial sobre el torneado de aleaciones de
titanio.
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Considerando lo planteado en el estado del arte, en este
trabajo se propone la optimizacion multiobjetivo del
cilindrado de varias pasadas con un enfoque sostenible,
teniendo en cuenta como funciones objetivos, los costos de
operacion y el impacto ambiental (evaluado en el consumo
de energia y el gasto de herramienta). Para llevar a cabo esta
tarea fueron aplicadas y comparadas las heuristicas de:
algoritmos genéticos (especificamente el algoritmo evolutivo
no dominado, NSGA-II propuesto por [24]) y enjambre de
particulas [25].

2. Definicién del problema de optimizacién
2.1. Variables de decision

Como variables de decision, para la optimizacion del
proceso de maquinado, se tomaron los parametros del
régimen de corte: velocidad, avance y profundidad de corte.
En el caso considerado, correspondiente a un torneado
cilindrico de pasadas multiples, hay que tener en cuenta que
la Gltima pasada es de acabado y las previas, de deshaste. En
ese caso, asumiendo que todas las pasadas de desbaste se
Ilevaran a cabo con el mismo régimen, se tienen seis variables
de decisién: la profundidad de corte de acabado, af; el
namero total de pasadas, N; el avance para el desbaste, fr, y
el acabado, fr; y la velocidad de corte para el desbaste, Vg, ¥
el acabado, Ve.

Notese que la profundidad de corte para el deshaste, ag,
puede calcularse mediante la expresion:

_d,—d-2a,
R TN 1)
donde do y d son los diametros inicial y final,
respectivamente, del escalon elaborado.
Teniendo en cuenta lo anterior, para cada una de las N
pasadas, los pardmetros de corte seran:

{aR i=1..,N-1
a = ; (2a)
a::i=N
{fR i=1..,N-1
f; ) ; (2b)
feii=
{szl—l,...,N—l
Vv, = . (2c)
Veii=N

2.2. Funciones objetivos

Como funciones objetivo se toman los dos aspectos
considerados de la sostenibilidad del proceso: econémico y
ambiental. Para el primero, se considero el costo total de la
operacion, zror:

Zror = (2, + 25)t+ 2:E+ Z.E | ©)

donde z,_es el costo horario por mano de obra; zo, el total
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de costos horarios indirectos; zr, el costo unitario de
herramienta; zg, el costo unitario de energia consumida; z el
tiempo de produccién; & la vida Util consumida de la
herramienta; y E, el consumo de energia. Por su parte, el
tiempo de produccién se calcula como:
T=Tg+Tc+7T1+7Tg; (4a)

donde, zs es el tiempo de instalacion y desinstalacion; =,
el tiempo total de corte; zr, el tiempo de cambio de
herramienta; y s, el tiempo de retroceso de la herramienta.

La ecuacion 4 puede ser, entonces, rescrita de la siguiente
forma:

(4b)

N N
T=Tg+ ) T +Tr ).
i=1 i=1

Tci
TL+(N Dy, .

i
donde, ;i es el tiempo de corte para la i-ésima pasada:

_md L

e = 1000v f ®)

El consumo de herramienta por cada pasada se determina
mediante la relacion:

(6)

y la vida Gtil de la herramienta para cada pasada, T, puede
ser calculada usando la ley de Taylor extendida:

T =C,v'ffa 0

donde Cr, o, Yy y son coeficientes determinados
empiricamente.

El segundo objetivo es el impacto ambiental. El, que tiene
en cuenta el consumo de energia y el gasto herramental;
ambos parametros fueron normalizados, mediante una
interpolacion lineal, para poder establecer una relacion entre
ellos:

(E_Emin) 4 (é_é:min)

El = .
(Emax - Emin ) (égmax - gmin )

®)

En la ecuacion anterior, E, es la energia total consumida
en el proceso:

N
E=)E

i=1 i

N
= z PiTCi ; ©)
i=1
siendo E; la energia consumida; y P;, la potencia de corte
en la i-ésima pasada:
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Fv.

" 6.10*’

(10)

que depende de la velocidad de corte, vi, y de la fuerza,
Fi, que a su vez se puede calcular por la ecuacién:
F=Cv'f“a . (11)

donde Cr, A4, # y v son coeficientes determinados
empiricamente.

2.3. Restricciones

Para el proceso de corte es necesario que se cumplan
determinadas restricciones. Primero que todo, los parametros
de corte se deben seleccionar en el rango permitido para la
herramienta seleccionada:

al" <a, <al™: (12a)

a™ <a <a™. (12b)
min max |

fo < fo < 37 (12c)
f < f < £ (12d)

Vg <Vg SV (12¢)
v <y v (12f)

Ademas, la fuerza de corte para cada pasada, Fi, no debe
sobrepasar un valor maximo, F™ el cual esta dado por la
resistencia y rigidez del sistema maquina-herramienta-pieza:

F <F™; Vie[L,..,N] (13)

También, la potencia de corte para cada pasada, P;, no debe
ser mayor que la potencia del motor de la maquina herramienta,
Pmat, afectada por la eficiencia de la trasmision, 7:

P

Plsﬂ mot;Vie[l""’N] (14)

Estas dos ultimas restricciones deben ser especialmente
analizadas en las pasadas de desbaste.

Finalmente, en la pasada de acabado la rugosidad
superficial obtenida, Ri, debe ser menor o igual al valor
especificado en los requerimientos tecnologicos de la
superficie a elaborar, R™:

2
Ri:ﬁsRm“:i:N (15)
rE

donde, re es el radio de la punta de la herramienta.
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Figura 1. Croquis de la seccion considerada en el caso de estudio.
Fuente: Elaborado por los autores.

2.4. Algoritmos empleados

La implementacién de los algoritmos de optimizacion se
realizé en el software MatLab R2013a.

Los parametros empleados para el NSGA-II (non-
dominated sorting genetic algorithm), son: tamafio de
poblacion de 1000 muestras, y un nimero maximo de
iteraciones igual a 200. La poblacion inicial fue creada
siguiendo una distribucién aleatoria y uniforme. El
cruzamiento fue hecho mediante la técnica de punto simple.
Para la mutacion se aplicé una probabilidad de 0,01.

El algoritmo de Enjambre de Particulas se ejecut6 con un
tamafio de particulas de 1000 e igual nimero para el
repositorio de la poblacién, un factor de inercia de 0,5 y un
coeficiente global de aprendizaje de 2 (estos valores se
establecen a prueba y error).

Para comparar la eficiencia de ambos algoritmos (fueron
ejecutadas 50 réplicas de los mismos) se selecciond el tiempo
de cémputo y el hiperéarea [26], esta Ultima eval(a la calidad
de la frontera de Pareto obtenida.

3. Analisis de los resultados
3.1. Caso de studio

Con el objetivo de ilustrar el método de optimizacion
propuesto, se llevard a cabo el siguiente estudio de caso. Se
debe elaborar una seccion de un arbol de AISI 1045, con
longitud 180 mm, desde un didmetro inicial de 150 mm hasta
un didmetro de 100 mm (ver Fig. 1). De acuerdo con los
requisitos tecnoldgicos, la superficie obtenida debe tener una
rugosidad no mayor de 2.0 um (Ra).

El proceso de torneado se ejecutara en un torno CNC, el
cual tiene un motor de 10 kW y una eficiencia en la
transmision del 75%. La fuerza maxima permisible por la
maquina herramienta es de 5000 N. El radio de la punta tanto
para la herramienta de desbaste como para la de acabado es
de 2 mm. Los rangos permisibles de los pardmetros de corte
para la herramienta seleccionada se muestran a continuacion.
Cabe destacar que como la herramienta para el desbaste y el
acabado es la misma, el avance y la velocidad se mantienen
igual para ambas operaciones.

0.1mm<a; <6.0mm;
0.1lmm<a.<0.4mm;

0.15 mm/rev < f, <0.55 mm/rev ;
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0.15 mm/rev < f. <0.55 mm/rev ,
250 m/min < v, <400 m/min ;

250 m/min < v, <400 m/min .

Para la combinacién pieza-herramienta empleada, se
obtuvieron los siguientes modelos empiricos, para la vida Util
de la herramienta y la fuerza de corte:

5,48-10°
Ti= /3146 £ 0,690,460 (16)
6,56-10° fio.917ai1,1o
e a7

! 0,286
V.

Estos modelos solo son validos en los intervalos antes
mencionados, los cuales son suministrados por el fabricante
de las herramientas usadas.

El tiempo de instalacion, el tiempo de cambio y el tiempo
de retroceso para una herramienta, se han asumido como: 1,5;
1,0 y 0,1 min, respectivamente. Por otra parte el costo
especifico por mano de obra, el costo por gastos indirectos,
el costo por herramienta y el costo por energia consumida son
de: 0,44 $; 0,18 $; 14,17 $y 0,20 $ respectivamente.

3.2. Discusion

Despueés de ejecutar los algoritmos de optimizacion, los
puntos no dominados o soluciones 6ptimas son representados
graficamente en la frontera de Pareto (ver Fig. 2 y 3), con el
objetivo de facilitar el proceso de toma de decision.

En un andlisis preliminar, entre ambas fronteras, se puede
observar que la dispersion de los resultados de las diferentes réplicas
es mayor en los resultados de PSO. Esto hace que los mismos sean
cualitativamente inferiores a los obtenidos por NSGA-II.

Lo anterior se corrobora a través del cdlculo del hiperéarea,
como métrica de la calidad de las fronteras de Pareto
obtenidas. Como se puede observar (Tabla 1), la hiperarea de
las fronteras obtenidas por NSGA-1I no sélo es mayor, sino
que presenta una menor dispersion.

80

45 Zona lll

40

- T ]
. | i

.\.- | |

[C) m i } a
HoH | |

Ti E il Zonal I

0 :‘: |r I

£ b ; ;
T 65 “.: |[ .
B i | | E
S 60 Tt i 1
£ '_‘: | |
§ a5 1 — 1 I |
! | 1

£ Y - 5
a : ]
£ 50 R E

35

10 11 12 13
Costos totales de produccion, z.. [$]

Figura 2. Resultados de la optimizacién con NSGA-II.

Fuente: Elaborado por los autores.
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Figura 3. Resultados de la optimizacién con PSO.
Fuente: Elaborado por los autores.

Tabla 1.
Comparacion entre ambos métodos.
Tiempo de ejecucion

Algoritmo ©) Hiperarea
NSGA-II 27,45 +0,69 2720+13
PSO 53,61+0,17 246,0+ 3,5

Fuente: Elaborada por los autores.

Por otro lado, el tiempo de computo del NSGA-II es
marcadamente inferior al del PSO. Se puede concluir que el
NSGA-II es superior al PSO no so6lo por la calidad de la
frontera obtenida, sino también por la eficiencia
computacional.

La toma de decisiones se lleva a cabo, entonces, a partir
de la frontera generada por el NSGA-II (Fig. 2). Como se
puede apreciar en la misma, las soluciones pueden ser dividas
en tres zonas:

Zona |: En esta zona los costos alcanzan sus valores més

bajos, y consecuentemente el impacto ambiental posee los

mayores porcientos. Estas soluciones son las mas
convenientes cuando en el taller se presentan dificultades
con los indicadores econémicos.

Zona Il: Aqui se puede notar un equilibrio aceptable entre

los costos y el impacto ambiental. Esta zona es la

recomendada cuando se quieren estabilizar los
indicadores de sostenibilidad analizados (funciones
objetivos de la optimizacidn).

Zona IlI: En esta zona se sacrifican los costos de la

operacion en funcién de disminuir el consumo de

corriente y de herramienta. Esta solucidn es la aconsejada

cuando existan problemas con el suministro de energia o

de herramental.

Evidentemente, la solucion seleccionada finalmente
dependeré de las condiciones especificas de la produccion en
cuestion.
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4. Conclusiones

Como resultado del estudio realizado se formalizé una
metodologia para la optimizacién multiobjetivo del proceso
de torneado enfocada a la sostenibilidad. La misma incluyo
no solo los objetivos enfocados a reflejar los aspectos
econémicos y ambientales del proceso, sino también las
restricciones tecnoldgicas de éste.

Las dos técnicas de optimizacion libre de gradiente
utilizadas (algoritmos genéticos y enjambre de particulas),
mostraron ser efectivas en la solucion del problema, aunque
los resultados del algoritmo genéticos fueron superiores tanto
en la calidad de la frontera de Pareto obtenida como en la
eficiencia computacional de la optimizacion.

El enfoque a posteriori demostrd ser una opcién viable en
la seleccion de los pardmetros méas convenientes en el
proceso de cilindrado multipasada. Este ofrece la ventaja de
no tener que recurrir a evaluaciones subjetivas de la
importancia relativa de los objetivos considerados, sino que,
a través de la obtencion de un grupo de soluciones no
dominadas, permite la seleccién de la variante mas
conveniente en dependencia de las condiciones especificas
del proceso en cuestion.

Como extension futura del presente trabajo, se
considerara la aplicacién de la metodologia propuesta a otros
procesos de maquinado, tales como el fresado o el taladrado.
También sera conveniente, analizar la efectividad de otras
técnicas de optimizacion libres de gradiente como son el

recocido simulado y el método de entropia cruzada.
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