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RESUMEN

Se propone la prediccion de la rugosidad
superficial sobre un acero cold rolled 1018
empleando una herramienta de corte de alta
velocidad. Como objetivo  secundario,
predecir la temperatura de la herramienta de
corte y del material de trabajo. Como
variables independientes se incluyen tres
parametros de maquinado: la velocidad de
corte, tasa de alimentacion y profundidad de
corte. Los modelos predictivos son obtenidos
con el apoyo de la metodologia de superficie
de respuesta (RSM) y la teoria de redes

neuronales (NN).
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INTRODUCCION

En la industria actual debido al alto grado
de competitividad que existe a nivel mundial,
los procesos de manufactura en las empresas,
y en especial, los procesos de corte de metal
(PDCM) requieren de confiables indicadores
de desempefio que garanticen la obtencion de
buenos resultados operativos conduciendo a
las empresas, a la obtencion de ahorros
significativos.

El acabado superficial es uno de los
indicadores de desempefio que tiene efecto
sobre la aceptacion o rechazo de un producto
terminado. Un producto terminado que no
cumpla con el acabado superficial requerido
por el cliente es garantia de la generacion de
costos en el PDCM manifestdndose a traves
de grandes cantidades de desperdicio de
material, re-trabajo de piezas, tiempos extras
etc.

La uniformidad y calidad superficial de la
pieza de trabajo se mide a través de su
rugosidad  superficial. La  rugosidad
superficial en el PDCM es el efecto de la

combinacion de materiales de trabajo,
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herramientas y parametros de corte. El

acabado superficial es un fendmeno

complejo, y en la actualidad la experiencia

del operador es un factor determinante en la

obtencion de una rugosidad superficial
adecuada.

Sin embargo, los académicos han usado
diferentes herramientas de andlisis para el
modelado de la rugosidad superficial en
diferentes materiales de trabajo en diferentes
PDCM. Dos de las herramientas de andlisis
mas utilizadas por los académicos son la
metodologia de superficie de respuesta (RSM)
y las redes neuronales (NN).

En la literatura existe un amplio uso de la
RSM y NN para la prediccién de la rugosidad
superficial, tal es el caso de Spedding T. Ay
Wang Z.Q.(1997) quienes utilizan la

metodologia de superficie de respuesta y
redes neuronales para desarrollar un modelo
predictor de la velocidad de corte, la
rugosidad superficial y el segmento de més
baja frecuencia en el proceso de una maquina
EDM. Sus resultados muestran que ambas
metodologias son capaces de predecir
adecuadamente el desempefio del PDCM.

Pero, puntualizan, que el modelo establecido

por la metodologia de redes neuronales se
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ajusta mejor a los datos para predecir la
velocidad de corte y la rugosidad superficial.

Suresh et.al.(2002) desarrollan un modelo
para predecir la rugosidad superficial en un
material de acero templado mediante la
metodologia de superficie de respuesta y con
el apoyo de algoritmos genéticos. Ellos
sostienen que, el radio de la nariz de la
herramienta para corte, la velocidad de corte,
la tasa de alimentacion, la dureza del
material, el uso de fluidos para corte, la
vibracién de la maquina herramienta y la
profundidad de corte; son los factores que
mas afectan la rugosidad superficial de la
pieza de trabajo.

Bernardos P.G. y Vosniakos G.C.(2002)
estructuran un modelo para la prediccion de
la rugosidad superficial en operaciones de
fresado empleando redes neuronales y el
método Taguchi. Los resultados muestran
que la tasa de alimentacion por diente del
cortador, el fluido para corte, la profundidad
y la herramienta de corte son los factores que
mas afecta la rugosidad superficial de la
pieza de trabajo.

Por otro lado, Zurperl Uros y Cus Franci
(2003), establecen un modelo fundamentado

en la teoria de redes neuronales, el cual
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optimiza una funcién multiobjetivo para
mejorar las condiciones de corte de metal en
las operaciones de torneado. La funcién
multiobjetivo estd compuesta por los
siguientes objetivos en conflicto: la tasa de
produccion, los costos de operacion y la
calidad del acabado superficial. Este modelo
tiene como variables de entrada la tasa de
alimentacidn, la velocidad y profundidad de
corte, y como variables de salida la funcién
multiobjetivo anteriormente mencionada. El
modelo obtenido tiene la capacidad de
predecir valores cercanos a los datos
experimentales.

Choudhury S.K. y Bartarya G.(2003)
utilizan la metodologia de superficie de
respuesta y redes neuronales para la
prediccion del acabado superficial, desgaste
en el flanco de la herramienta y el incremento
de la temperatura en la zona de corte. Ellos
sostienen, que la red neuronal tiende a
predecir valores mas cercanos del desgaste
en el flanco de la herramienta de corte. Y con
respecto a la prediccion de acabado
superficial y el incremento de la temperatura

en la zona de corte ambas metodologias son

aceptadas.
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Sahin Y. vy Motorcu  A.R.(2005),

establecen un modelo para predecir la
rugosidad superficial sobre un material de
acero suave en piezas maquinadas a través
un torno CNC y empleando herramientas de
corte con recubrimiento de carburo. En sus
resultados se observa, que la rugosidad
superficial incrementa con el incremento de
la tasa de alimentacién pero decrementa con
la velocidad y profundidad de corte.

A pesar de que existe una gran cantidad
de literatura relacionada con la modelacion
de la rugosidad superficial, falta adn
determinar algunos modelos para una gran
cantidad de materiales que son de uso comun
en la industria. Por lo que, en este estudio, se
propone como primera meta; establecer un
modelo predictor de la rugosidad superficial
para el acero cold rolled 1018. Siendo este
un material muy requerido por las empresas
de maquinado por sus propiedades mecanicas
intrinsecas que posee. Y como segunda meta,
la obtencion de modelos para predecir la
temperatura en la herramienta de corte y en el
material de trabajo. Este estudio se lleva
acabo con el apoyo de la metodologia de

superficie de respuesta y redes neuronales.

Los modelos obtenidos a través de ambas
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metodologias son comparados para obtener
el modelo que mejor se ajuste a los datos
reales experimentales. Esta investigacion es
importante debido a que la estructuracién de
modelos matematicos apoya
significativamente a los operadores en la
obtencion de un acabado superficial
satisfactorio antes de que la pieza de trabajo
entre a produccion reduciéndose los costos de

maquinado.

Metodologia de superficie de respuesta

La metodologia de superficie de
respuesta, es una coleccion de técnicas
matematicas y estadisticas para el modelado
y analisis de problemas, en la cual, una
respuesta de interés es afectada por varias
variables (Montgomery2004).

Si la respuesta se modela mediante una

funcién lineal, la funcion de aproximacion es

de primer orden. Siendo esta:
Yy=P0+BX+ 5%, +K + Bx +¢
Cuando el sistema presenta una curvatura,
entonces se debe emplear un polinomio de
asi se tiene el modelo de

orden superior,

segundo orden:

Y=B+D A%+ B KD D xx +&
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Para una explicacion mas detallada de la
metodologia de superficie de respuesta, se

recomienda consultar Montgomery(2004).

Redes neuronales

NN es una herramienta Gtil en donde los
métodos tradicionales no pueden dar una
solucion satisfactoria para resolver problemas
complejos (J.F.Hair et.al.1999).NN son
estructuras computacionales inspiradas en el
comportamiento  biolégico neuronal del
cerebro y tienen como finalidad resolver
problemas de una manera similar a como los
resuelve el cerebro humano.

La estructura de una red neuronal se
conforma por nodos, capas Yy pesos. Los
nodos representan las neuronas. Estas, se

interconectan entre si y se agrupan por
capas, el nimero de capas aumenta conforme
crece la complejidad del problema. Por
altimo, estan los pesos, los cuales, se asignan
entre las conexiones neuronales a través de
las diferentes capas de la red. Estos pesos
desempefian un importante papel dentro de la
estructura de NN ya que tienen la tediosa
tarea de entrenarla. Ademas, el éxito del

entrenamiento de una red depende en gran

parte de la correcta seleccion de los pesos
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iniciales asi como de sus parametros de
funcionamiento. En la figura nimero uno se

muestra la estructura de una red neuronal.

Entradas Capas Ocunlas Sahdas

X — et ) o —e vi
(4

Xh Yq

Xm Won Yr
U i \J

Estructura de una red nautral
Fig. No. 1
Debido a los multiples usos que se les ha
dado tales como procesamiento de imagenes
y de voz,

reconocimiento de patrones,

planeamiento, interfase adaptativa para

estructuras  hombre-maquina, prediccidn,
control y optimizacion y filtrado de sefiales,
en la actualidad, las redes neuronales son
utilizadas en diferentes campos de la ciencia.
Para mayor informacién sobre NN se

recomienda consultar Hagan (2004).

MATERIALES Y METODOS

La presente investigacion se lleva acabo
con el apoyo de la metodologia de superficie
de respuesta y redes neuronales. Para ello se
emplean 60 probetas de material Cold
Rolled 1018 con didametro y largo de 0.75” y
propiedades

2”7 respectivamente.  Las

quimicas como mecanicas del cold Rolled se
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muestran en la tabla 1 y 2. El proceso de
corte se realiza en un torno convencional
horizontal con un rango de velocidades de
340 a 1150 rpm. La herramienta de corte
utilizada es de acero de alta velocidad de %"

de espesor con un afilado de 60 grados.

Tabla | Propiedades Quimicas (AISI 1018)

© IED 3 L]

Qe X [ 7040 Max | 050 Max -
| |

Tabla 2 Propiedades Mecinicas (AISI 1018)

Julmmm. Duresa |

temmiin ‘ i ‘ - et

[=TrT T T (] 0 123

La rugosidad superficial, la temperatura
de la herramienta y del material de trabajo
son variables dependientes de los principales
parametros de corte tales como: la velocidad
de corte, tasa de alimentacion y profundidad

de corte (figura dos).

[ Variacies de emtrade Process ce maquinacs Viariatles de sabda

| —— Ra
— s TH
—_— M

Fig. No.2
Ve aloodng de Cone Fra Ry wperfoa

o RO T HaTemperhus e ls harremisnts
T Tarmperatas del matensl

La figura numero tres esquematiza la
preparacién del trabajo experimental para

cada una de las probetas del estudio.
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resultados obtenidos a través de la
metodologia de superficie de respuesta son

mostrados en la siguiente seccion.

Por otro lado, para la obtencién del

Figura No. 3 modelo a través de las redes neuronales, se

cuenta con el apoyo del software Matlab. El
diseio de la red multicapas queda
A traves de la metodologia de superficie conformado por un tipo de red de aplicacion

de respuesta, y apoyado con el software en problemas complejos llamada back-

P . ~ . 3 .
Minitab se disefia un experimento 2° con seis propagation. La red queda estructurada con

puntos centrales y tres réplicas para cada una dos capas de 15 y 3 neuronas

de las combinaciones. Con este arreglo respectivamente. En la primera capa se

experimental se generan sesenta corridas emplea una funcién de transferencia

experimentales. En la tabla No. tres se hiperbélica tangente. Mateméticamente se
muestran los parametros de maquinado a representa a través de la ecuacion nimero
través de los cuatro niveles codificados. tres
g" —e™"

Tabla No. 3 a= — (3)

| cobinin -l 0 [ R e +e

'_"“‘,::‘* | 202048 | 253687 i 306 | SET0ST | 686418 'l

( _"E'm T B - B [ ossaz o

Ei{f‘?’ﬂ-' 08 i, | Lest 2032 ' 1786 ] donde:

a = Valor de salida de una capa
La rugosidad superficial de cada una de

las réplicas se obtiene mediante el método R, n = esla sumatoria de salida es decir

n=Wp+b
a través un rugosimetro mitutoyo modelo W = matriz de pesos
Surfest.301. Ademas, un multimetro digital p= Vector de entrada alared
Steren modelo MUL-100 con adaptador para b = bias

termopar es utilizado para medir la
temperatura en la herramienta de corte y en la

pieza de trabajo en grados centigrados. Los
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Para la segunda capa se utiliza una funcién de

transferencia purelin  representada por la
ecuacion nimero cuatro.

a=n 4)

En forma esquematica el diagrama multicapas es

mostrada en la figura nimero cuatro.

(L JET]

21
o

Wi

Para el entrenamiento de la red neuronal
se opta por seleccionar el algoritmo de
Levenberg —Marquardt. El algoritmo de
Levenberg —Marquardt es de los méas usados
para el entrenamiento rapido de una red, y
frecuentemente es utilizado para entrenar
redes que estructuran problemas no lineales
complejos.

El algoritmo de Levenberg —Marquardt

se representa a través de la siguiente ecuacion

matematica.

X AT 1) +440] o)
©)

Para obtener mayor informacion con
desarrollo del

respecto al algoritmo de

Levenberg —Marquardt consultar Hagan
(1996). ElI modelo obtenido a través de las

redes neuronales es discutido méas adelante.
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Los modelos obtenidos a través de las
dos metodologias son comparados mediante
el error cuadratico medio tomando como

mejor modelo el que alcance el error

cuadratico medio minimo (MSE).
Matematicamente se expresa de la siguiente

manera.

e=(yg =y ) (6)

€ = error cuadratico

MSE = )

D (Ya—yr )
N

y; = valor tedrico obtenido delmodelo
yr = valor real

MSE = error cuadratico medio

N =No. de corridas

RESULTADOS
Modelos obtenidos a través de RSM

De la aplicacién de la metodologia de
superficie de respuesta(tabla 4, 5 y 6) se
obtienen las ecuaciones de regresion de
segundo orden (8), (9) y (10) para modelar la
rugosidad superficial, temperatura en la

herramienta de corte y en el material de la

pieza de trabajo.
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Cosf  SE Coef T v |
5.69307 0.2604 21.862 0.000
-2.2391% 0.1632 -1).725 0,000
1.218%6 0.1632 7.469 0.000
0.24133 0. 1673 1.443 0.15%
-0.06013  0.1302 -0.462 0.446
=0.27097 0.1302 =2.080L 0.043
e 0.10008 ©.1326  0.755 0.454
=0.41292 0.2308 =1.78% 0.080
~0. 75542 0.2308 =3.273 0.002
=0. 13792 0. 2300 =0.598 0.553

5 = 1031 R-Sg = 8425 BeSqiagj} = 81,38

0.5447  5.296 0,000
5549 L.604 0.C98
0.9655  0.518 0.0
0.5655  1.021 0.00
0.9655 -0.25
5 = 4.710  R-Sq = T2.08  R-Sqiad]) = §6.94

Taiska o 6 Cis

1.0833 1,981 0.585 0,381

£
wl*T. AL

=4

Vel
WalePraf 7.2 L1 3.
T.AlimeProf.carte 9.0073 1.951  0.043 0.966
5 = 9.560 ReSq = TH.08  A-Sqiedi] = 7S.28

Ra=-23970x, 4121896z, + 024133, - 006013 -027097
0100095 - 041292 x, 075541, - 01390, + 563307

TH.=3 41667 x, - 0.45833 x, +5.33620 x, +1.59339 x, +2.88506 x;
+0.94109 x; +0.50000 x,, +2.91667 x,, - 0.25000 x,x, +35.27010 9

T 12500, 0500, +11 60670, +1 15356+ 930838
PG +083nx, 13333, 008333, 46670
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En donde las variables x;, X, X3
representan la velocidad de corte, tasa de
alimentacion 'y profundidad de corte
respectivamente. Para que las ecuaciones
proporcionen  resultados  correctos, las
variables son codificadas aplicando las

siguientes ecuaciones de transformacion:

(v)- (37.3064)

X
' (56.7057)- (37.3064)

(11)

_ (f)-(0.05588)
" (0.05842)—(0.05588)

(12)

_ (d)-(e51)
" (2.032)-(1.651)

(13)

Modelos obtenidos a través de NN

El modelo que representa la rugosidad
superficial, temperatura de la herramienta y
de la pieza de trabajo obtenido mediante
redes neuronales se define por la ecuacién

No. 14.
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X2 — f2 -(W2 ~a1+b2) (14) En las tablas 7,8 y 9 se muestra un

resumen de las diferentes combinaciones de
Donde:

X es el vector de salida, siendo sus componentes la rugisidad superficial, IOS datos eXPeri mentales, aSi como un

temperatura delmaterial y de la i de corte.

p es el vector de entrada a la red, siendo sus componentes :la velocidad de comparativo entre el error cuadratico medio
corte, tasa de alimentacién y la profundidad de corte.

W' y W representan la matriz de pesos delacapa 1y 2 respectivamente.
b'y b* representan los biases de lacapa 1y 2 respectivamente.
a'representa el vector de salida de la capa No. 1

presentado por las dos metodologias
propuestas para cada una de las variables de

a' =f'. (W1 p+ bl) salida en el experimento.

Las matrices de los pesos W'y W? asi como los

biases b'y b? quedan de la siguiente forma:

Tebta 5a T

- | R | s | e [ |
j | & | | SR [ E0h | TR
r | oy SR el QAT
=
M -l.lll.!] spsar |opim | sasi | 1ar | g = = = 1
I3 DS RN | srwws | oo |ese | s sy oy 7 g
W ams | FESSN PP P P = N P
M AT A9 Lserorr Laverrs [ soma | vow | 2o s 1o 1
AN s M ‘ jrzmes leerom |ion ] sm sov | oeme | am | P
1415 10w A Allma veTal oL tetn. xal 1o L2 LT 1omet |
3 | Lavaner | opasrs | goyz | vae s an 221
- [T VA 1] : sermry Jamwn |amma| see | ses I nn :
L 0 L araees | oosen | wen | aes 217 P P a
L {arrear Donsen | aess | s 1o ix as LTy a
I B L0 paer [aeur [oma| snn | aee as e N
LI 1 S| sraces | soages | 3z | ams a2y ey I o
LM e N | sarnyr | mosmaz | 2oas | sse L wer | s a
AN WO 1 | piee{onntian Lo oo wo | s P
[T s vaess [ora| aw [ ewr sor | wp |
L s = se e | =
B O4m MM iR N 0 MW G0 AW W IE R DWW
P: A% 1T AW A 4N QI 0BG 20 W i e 4% 4T iM
Tk S B
AN MO 40 GE U0 M I TE EH D M DO A e - z e Tow T T s
LR ] ] e | T [T
- ¥ i = Hramas T Hiked
ro1 | wae | Tew | ot
"f?“i ‘ Vagry
S voes [unsee |oson | war | s w1 et u
I:IH! 267037 looun | err | Josr | asse 1w J0u7 2
i | sy [opesrs | amns | sane | sawr nsw s o a |
i 2-;.:- wraces | onvees | vasy | gpes | asgy 43 s T
1| MY | G gTeYe Latg BT ar e -] anat
1| s lupsen | 2o | szee | eswn T aam
TN 347037 | boamay nwa | a0 oAk ) 1 ] ea7 RIE.
08 | s2s0ms [oom | yan | wm | o jam | e 3
Bazt arverr | omswar | song | vewn | mew | an | s '3
I:;;{: sasemr Jooun Loveg | ovn | pise | vowy | wm o
srsees |oosses | zaws | ars | ewm | weis | s o
P L T T T | rin |
sagwes | oosues | gan | sess | s soy | ey
sssewy |ooseey |evez | daer | sans 2 | mev | o
TS e | it |

L
F= sz
1
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Tabda He ¥ Ruspussta y
D“mor“l a }E‘EH Errer ae Maeio Ervoe de
e mamin. bl ™ pradctor predoodn Eand

b bl Mt Supertcs iRad

¢ | Tomer | oeRescussia | TMRed

) o Yre) | et
e
sagels | anssas | 188 | Tooo | s 2245 moa | °
AT.3084 | 008584 | 0508 HOT:- W 58 e | ¢
| 867047 | agesvs |avea | 3533 | esar 1338 EEE L] :
$6.70ST | 004872 | 2002 | TROO an nn TR0 |
372084 | gossen | 1891 | aava | s3se s | ww | °
a7 3084 | QoTeTA | 1891 | 8033 hed 7} S8 | 8033 1 s
253887 | 004872 | 2002 | §1.67 M7 is L1k T8 ‘
S8 708T | 005842 | 0782 | MM 6T 477 LX) Jnsr :
373084 | oonar | 188 | 9600 | s4de 11383 0300
252087 | 008842 | 2032 | 49.00 5148 513 4500 d
ss30a7 |ooas7z |ovez | 343y | asm | vess0 | 3em a-"‘
373064 | 0083588 | 3308 | 7100 mm zn T e
Se708T | 008843 | 2003 | 8267 a8 [-RL) |+1 14 5
202940 | 005588 | § 681 | 4467 820 o0 LamT i
252087 | 909843 | 0783 | 3433 4272 To42 M1 =
MIE | 45089 Q |
Cabe mencionar que los datos

experimentales se usan para obtener las
ecuaciones de regresion de segundo orden asi
como el entrenamiento de la NN. Para
evaluar las dos metodologias a través de los
MSE se efecttan 32 corridas de prueba(tabla

No.10)

Tkl . K i Bty
ke soncmion pory 1] e

o e O e = 1

= e R P
i
g

£l Tl 1] T80 4
[X 00008 & 27 1771561 0O
MSE Q. 0.133M1] 11 911584 o721 . 114;

Con el apoyo del MINITAB se realiza
una prueba t sobre los datos obtenidos de

los MSE de la tabla No. 10. En los resultados
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gue a continuacion se muestra en la Tabla
No. 11 se observa que con un valor P de
0.006 para la prediccion de la rugosidad
superficial y un valor P de 0.0000 para la
temperatura en el material de trabajo existe
una diferencia significativa con respecto a las
dos metodologias involucradas. No asi para
la prediccion de la temperatura en la
herramienta para corte, en la cual el valor de
P es 0.075 indicando que ambas
metodologias son adecuadas para predecir la
temperatura en la herramienta para corte.

La diferencia entre las dos metodologias
es mostrada también en la tabla No. 10. En
ella se ve claramente que los valores de
0.133241, 5.911584 y 22.11428 obtenidos a
través de NN son menores que
0.459891,11.20629 y 76.07216 obtenidos
mediante RSM. Este andlisis comparativo

muestra una idea clara de la capacidad de

prediccion de las NN.

Tabla No. 11 Resultados del analisis de los datos

mediante la prueba t

[Vanabic de respuesia T Vahe PVl [ Gradas g libenad
[ ipoaiad s 291 ] 0.006 ! 37
[ Temperatirn & EH I 0078 | EE
P— |
il—wmddmu : 384 ‘ 0,000 3
|
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DISCUSION

El tratamiento estadistico de los datos
mostrado en las tablas 4, 5 y 6 revela que la
velocidad de corte y la tasa de alimentacion
son los factores que afectan
significativamente la rugosidad superficial de
la pieza de trabajo. Por un lado, la rugosidad
superficial decrece al incrementar la
velocidad de corte, pero, incrementa con la
tasa de alimentacion tal y como también lo
demuestran parcialmente Sahin Y. vy

Motorcu A.R.(2005). Por otro lado, la

temperatura de la herramienta y del material
de la pieza de trabajo son influenciados
significativamente por la velocidad y la

profundidad de corte.

También se demuestra que las NN son

mejores para predecir las variables de

respuestas. Este  argumento es ademas

sostenido por 6zel Tugrul y Karpat

Yigit(2004). No asi Choudhury y Bartarya

(2003) quienes afirman que ambas

metodologias son adecuadas para predecir las

variables de respuesta.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda para investigaciones futuras
crear modelos que utilicen otros diferentes
materiales y herramientas de corte. Ademas se
recomienda utilizar otros factores de importancia
tales como la vibracion de la maquina, el
desgaste de la herramienta de corte, su geometria

entre otros.
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