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Resumen

Este trabajo presenta una metodologia para el disefio y la implementacion de un sistema de
control inteligente y de un sistema de monitorizacion inteligente. Esta metodologia se aplica con
éxito a procesos de gran complejidad. Para ello, se propone un procedimiento basado en el
modelado neuroborroso del proceso en cuestion. Los modelos se obtienen a través de un
proceso de identificacion en el cual se utilizan datos entrada-salida representativos del sistema a
estudiar. Una vez se han obtenido los modelos que describen la dinamica del proceso, éstos se
utilizan como base de los propios sistemas de monitorizacion y control.

Para el caso del disefio e implementacion de sistemas de control neuroborroso se propone
un procedimiento para obtener un modelo neuroborroso de la dinamica del proceso (dinamica
directa) y un modelo neuroborroso de su dinamica inversa. Estos modelos son utilizados segun
el paradigma del control por modelo interno para efectuar en ultimo término el control del
proceso complejo. De este modo, se disefia ¢ implementa un sistema de control neuroborroso
basado en el paradigma del control por modelo interno, para el control de la fuerza de corte en
un proceso de taladrado (proceso electromecanico complejo) a través de la modificacion de la
velocidad de avance de la herramienta.

Por otro lado, para el caso de la monitorizacion neuroborrosa de sistemas complejos, se
plantea un procedimiento para obtener un modelo neuroborroso mediante el cudl se relacionan
parametros del proceso medidos directamente a través de sensores con otra serie de fenomenos
de dificil medicion on-line. De este modo, el sistema de monitorizaciéon se implementa sobre la
base del modelo neuroborroso obtenido. El procedimiento propuesto para el desarrollo del
sistema de monitorizacién neuroborrosa se ha aplicado a la monitorizacion del desgaste de la
herramienta de corte en un proceso de torneado (proceso fisico-mecanico complejo). Mediante
la informacién obtenida a través de los sensores de fuerzas de corte, de aceleracion
(vibraciones), de emision acustica y utilizando el propio tiempo de operacion se ha desarrollado
un modelo neuroborroso para la estimacion del desgaste del flanco de la herramienta de corte.

Tanto en el disefio del sistema de monitorizacion como en el disefio e implementacion del
sistema de control se han utilizado estrategias de modelado neuroborroso distintas: una
estrategia inductiva y otra transductiva. A través de la estrategia inductiva se han obtenido
modelos globales que representan toda la dindmica del proceso. Por contra, a través de las
estrategias transductivas se han obtenido modelos locales de la situacion particular a estudiar.
Las estrategias utilizadas han sido ANFIS, TNFIS y TWNFI-i.

El empleo de modelos neuroborrosos (transductivos e inductivos) para el disefio de
sistemas de control y monitorizaciéon de procesos de mecanizado tiene su origen en la propia
naturaleza de estos procesos, es decir, su complejidad. El comportamiento no-lineal y la
existencia de ciertas incertidumbres de dificil modelado que se dan tanto en procesos de
taladrado como en procesos de torneado abren las puertas a la utilizacion de estas técnicas. La
ventaja del método propuesto es que elimina la necesidad de disponer de un modelo matematico
exacto del proceso complejo para el diseno/ajuste del sistema de control y/o monitorizacion.
Los resultados obtenidos con los sistemas de modelado, control y monitorizacién neuroborrosos
han sido muy positivos, y se han sustentado en experimentos reales desarrollados en entornos
industriales. Ademas, desde el punto de vista técnico, se han obtenido importantes ventajas tales
como el aumento en la tasa de arranque de material, el aprovechamiento efectivo de la vida util
de la herramienta de corte, un aumento de la seguridad para el proceso (operario, maquina y
pieza) y, en general, una disminucion de los tiempos de parada debidos a la rotura de la
herramienta de corte.






Abstract

This work presents a methodology for the design and implementation of an intelligent control
system and an intelligent monitoring system. This methodology is successfully applied to highly
complex processes. To that end, it proposes a procedure based on the neurofuzzy modeling of
the process in question. The models are obtained through an identification process which uses
representative input-output data of the system to be studied. Once models which describe the
dynamic process have been obtained, these are used as the basis of the monitoring and control
systems.

In the case of design and implementation of neurofuzzy control systems, it proposes a
procedure for obtaining a neurofuzzy model of the process dynamics (direct dynamic) and a
neurofuzzy model of its inverse dynamics. These models are used according to the internal
model control paradigm to control the complex process. Thus, it designs and implements a
neurofuzzy control system based on the internal model control paradigm to control the cutting
force in a drilling process (complex electrochemical process) by modifying the feed rate of the
tool.

Moreover, in the case of neurofuzzy monitoring of complex systems, it proposes a
procedure to obtain a neurofuzzy model which relates directly measured process parameters
through sensors with a range of phenomena difficult to measure on-line. Thus, the monitoring
system is implemented on the basis of the obtained neurofuzzy model. The proposed procedure
for developing a neurofuzzy monitoring system, it has been applied to monitoring cutting tool
wear in a turning process (complex physical-mechanical process). The information obtained
from cutting forces sensors, acceleration (vibration) sensors, acoustic emission sensors and
using the operating time, it has developed a neurofuzzy model to estimate the flank wear of the
cutting tool.

Both in the monitoring system design and in the design and implementation of the control
system, it has used different neurofuzzy modeling strategies: an inductive strategy and another
transductive strategy. Through the inductive strategy, it has obtained global models representing
the entire dynamic process. Instead, through transductive strategies, it has obtained local models
to study the particular situation. The strategies used have been ANFIS, TNFIS and TWNFI-i.

The use of neurofuzzy models (transductive and inductive) to control and monitoring
machining processes stems from the nature of these processes, i.e., its complexity. The
nonlinear behavior and the presence of uncertainties (difficult to modeling) both in drilling as in
turning processes open the door to the use of these techniques. The advantage of the proposed
method is that it eliminates the need for an accurate mathematical model of the complex process
to design/adjust the control/monitoring system. The results obtained with neurofuzzy modeling,
control and monitoring systems have been very significant results and they are based on real
experiments carried out in industrial environments. Moreover, from the technical point of view,
significant benefits were obtained such as increasing material removal rate, effective utilization
of the cutting tool life, increasing safety for the process (operator, machine and workpiece) and
better control of downtimes due to breakage of the cutting tool.
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Capitulo 1

Introduccion

Este capitulo presenta las bases sobre las que se ha desarrollado el presente trabajo de
investigacion. Para ello, en la primera parte de este capitulo se hace una breve introduccion en la
cual se presentan las motivaciones del trabajo. Posteriormente se presentan a grandes rasgos los
problemas fundamentales a los que se ha tratado de dar solucion en esta tesis doctoral: el
modelado, el control y la monitorizacion de sistemas complejos. Una vez se han definido los
problemas, se exponen detalladamente los objetivos del trabajo. Por tlltimo, en la parte final del
capitulo se presenta la estructura general de esta disertacion.

1.1. Motivacion

La obtencion de un modelo matematico que sea capaz de representar un sistema real es un tema
fundamental en multitud de areas relacionadas con la ingenieria y la ciencia. Los modelos
pueden ser utilizados para realizar simulaciones, para analizar el comportamiento del sistema,
para entender mejor los mecanismos subyacentes del sistema, para disefiar nuevos procesos, o
para monitorizar, supervisar y controlar los propios sistemas. En otras palabras, el hecho de
contar con un modelo de un sistema proporciona una herramienta potencial para la mejora y
optimizacion del mismo.

El desarrollo de un modelo debe conducir a una representacion adecuada de la realidad a
través de ecuaciones matematicas (ecuaciones diferenciales, ecuaciones integrales, etc.).
Ciertamente no se trata de una tarea sencilla y tiene una importancia vital para el cumplimiento
de objetivos posteriores. Si el modelo no es lo suficientemente preciso, los subsecuentes pasos
de analisis, prediccion, control, etc., no se desarrollaran correctamente. Sin embargo, existe un
compromiso obvio entre la exactitud necesaria de un modelo y su complejidad. Los modelos
deben proporcionar informacioén al nivel de precision mas relevante, suprimiendo los detalles
innecesarios. Si el modelo es demasiado simple, no representara adecuadamente las
caracteristicas objeto de estudio del sistema y, por tanto, el modelo no cumplira su proposito.
Por el contrario, el modelo no debe ser excesivamente complejo ya que su utilidad practica seria
muy limitada.

En el campo de la ingenieria de control, el modelado y la identificacion son pasos muy
importantes en el disefio de sistemas de control, sistemas de supervision, sistemas de
monitorizacion y sistemas de deteccion de fallos. Los modernos métodos de produccion y
fabricacion industriales, junto con la creciente demanda de mejores productos, bienes y
servicios, la calidad, la flexibilidad de la produccion, y la seguridad, han incrementado los
requisitos impuestos a los sistemas de control. La produccion estd a menudo caracterizada por
frecuentes cambios en los puntos de operacion y en las condiciones de operacion. Para satisfacer
los estrictos requisitos de calidad, los sistemas de control deben garantizar un buen
funcionamiento sobre todo el amplio rango de condiciones de operacion. Bajo estas
condiciones, frecuentemente el modelado de procesos constituye el principal cuello de botella
en la aplicacion de técnicas avanzadas de control basadas en modelo [1].

Muchos sistemas no son susceptibles de ser modelados a través de técnicas tradicionales
debido a la pérdida de precision, a la falta de un conocimiento técnico exacto acerca del sistema,
al comportamiento fuertemente no lineal, al alto grado de incertidumbre y a las caracteristicas

1 Introducciéon



Modelado y Control Neuroborroso de Sistemas Complejos

variantes en el tiempo del proceso en cuestion [2]. Existen ejemplos muy variopintos de estos
sistemas en la industria de procesos, en la industria manufacturera, en el sector aeronautico y
aeroespacial, en el campo de la bioingenieria, etc. En un primer analisis de todos y cada uno de
estos campos, se puede considerar que desarrollan un proceso en comun: los procesos de
mecanizado.

Los procesos de mecanizado tienen una gran importancia dentro de los sectores
anteriormente citados. Estos procesos involucran maquinaria y materiales muy costosos asi
como operadores expertos. De ahi que cualquier modelo que sea capaz de describir de forma
eficiente los procesos fisicos que tienen lugar en ellos, es esencial para la mejora y optimizacion
de estos sistemas. Ciertamente la maximizacion de la productividad y la minimizacion de los
fallos y los riesgos de rotura de maquinas y herramientas son tareas muy dificiles de llevar a
cabo sin modelos. Por otra parte, la fuerte competencia a nivel internacional en el sector del
mecanizado obliga a desarrollar e implantar sistemas de monitorizacion, supervision y control
que mejoren los procesos productivos en todas sus facetas (aumentar las tasas de arranque del
material, disminuir los tiempos de parada, mejorar la calidad superficial, mejorar la calidad
dimensional, proteger la herramienta de corte, conservar la mecanica de la maquina, etc.) [3].

Los procesos de mecanizado entran en la categoria de procesos de dificil modelado a través
de técnicas clasicas. La razéon fundamental es que son procesos extremadamente complejos,
fuertemente no-lineales, cargados de incertidumbre y con comportamientos imposibles de
describir exactamente por herramientas de modelado convencionales. En este caso, las
aproximaciones basadas en técnicas de Inteligencia Artificial (IA) constituyen una alternativa
util y viable para tratar con estos problemas [4]. Prueba de ello es que los ultimos afios se han
caracterizado por el desarrollo de nuevos paradigmas en el campo de la Inteligencia Artificial
para dar solucion a las problematicas existentes. El uso masivo de las técnicas de IA en el
modelado de procesos, y sobre todo en la monitorizacidon y el control, ha sido consecuencia de
que, en buena medida, las técnicas clasicas no han producido, en algunos casos, los resultados
deseados y se han mostrado efectivas s6lo en las condiciones tedricas de disefio. Ademas, las
prestaciones de los reguladores clasicos se deterioran considerablemente en presencia de
incertidumbre y de no linealidades. Sin embargo, no solo basta con desarrollar métodos que
aprovechen las ventajas de las técnicas de Inteligencia Artificial, sino que hay que aprovechar la
sinergia entre éstas, los métodos computacionales avanzados, los progresos en software para
tiempo real y las nuevas herramientas de comunicacion. De este modo se pueden alcanzar
disefios de sistemas de control, supervision y monitorizacion cualitativamente superiores y
aplicarlos a la mejora de procesos productivos, en este caso, a los procesos de mecanizado,
dando lugar asi a los procesos de mecanizado de alto rendimiento.

Por todas estas razones, el presente trabajo trata de modelizar, a través de técnicas de
Inteligencia Artificial, dos de las dinamicas mas frecuentes, a la par que complejas, de dos de
las operaciones de mecanizado mas comunes. Por una parte la dinamica del proceso de
taladrado, la cual ha recibido poca atencion por parte de la comunidad cientifica. Por otra parte
la dinamica del desgaste de la herramienta en operaciones de torneado. Una vez se hayan
modelado estos procesos, se procedera en el caso del taladrado a controlar el proceso utilizando
estrategias de control que incluyan controladores neuroborrosos con el objetivo de mejorar la
eficiencia del proceso alcanzando mayores tasa de arranque de material (disminucién del tiempo
de produccion) y considerando la vida util de la herramienta de corte. Para el caso del desgaste
de la herramienta en operaciones de torneado se utilizaran los modelos para disefiar un sistema
de monitorizacién neuroborrosa con el objetivo de controlar y evitar posibles fallos catastroficos
de la herramienta debidos a un desgaste excesivo.

En resumen lo que se pretende es mejorar la eficiencia de procesos complejos con un fuerte
impacto en el sector de la fabricacion a través de la reduccion de los tiempos de ciclo, la
prevencion de fallos y la reduccion de costes a través de la hibridacion de técnicas de
Inteligencia Artificial.
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1.2.  Descripcion del Problema

Los procesos de fabricacion constituyen por su variedad y complejidad un sector industrial con
un gran impacto en el PIB de las naciones desarrolladas. El futuro de este sector pasa por la
aplicacion de nuevos conceptos, modelos, metodologias y tecnologias de la informacion, con el
objetivo de preparar a las empresas manufactureras para ser mas competitivas en un entorno
global muy masificado [5]. Por tanto, una caracteristica fundamental para el disefio de sistemas
de fabricacion futuros sera su capacidad para adaptarse a entornos y condiciones cambiantes [6].
Estos condicionantes implican la necesidad de construir una maquina inteligente para la
consecucion de objetivos y para mantener un rendimiento adecuado bajo condiciones de
procesos completamente variables. El sistema inteligente a disefiar debe tener caracteristicas y
capacidades tales como percepcion sensorial, aprendizaje y adquisicion de conocimientos,
inferencia a partir de informacion incompleta, y adaptacion.

Sin embargo, los procesos de fabricacion constituyen claros ejemplos de sistemas
complejos con lo cual, las dinamicas existentes en dichos procesos desempeiian un papel muy
importante a la hora de disefiar cualquier sistema para optimizar y/o mejorar el proceso
productivo en tiempo real y bajo un entorno cambiante. De entre las posibles vias para la
obtencion de una mayor ventaja competitiva se encuentran el control y la monitorizacion de
procesos. La obtencion de un modelo del sistema objeto de estudio, constituye un elemento
comun en ambas vias de solucion.

Como la monitorizacién, el control y el modelado de estos sistemas complejos traen
aparejados retos diferentes, se detallan a continuacion los problemas particulares de cada una de
estas facetas.

1.2.1. Modelado de Sistemas Complejos

Buena parte de las dificultades en la introduccion de sistemas de control y monitorizacion
“inteligentes” provienen de la falta de modelos adecuados y de técnicas que permitan obtenerlos
facilmente [7]. Los sistemas complejos exhiben generalmente fuertes no linealidades y un
comportamiento no estacionario. Por estas razones, los modelos existentes acerca de un sistema
complejo son aproximaciones al problema, centrados en ocasiones en regiones de operacion
muy concretas. Es bastante comtn que representen el comportamiento del sistema unicamente
bajo condiciones teodricas o en un rango muy reducido de la dindmica real del proceso. En
general, no suelen ser modelos validos en todas las condiciones de trabajo.

Algunas de las técnicas utilizadas en los ultimos afios para modelizar sistemas complejos se
basan en la descripcion mediante ecuaciones diferenciales, mediante representaciones en
variables de estado, mediante matrices de transferencia (continuas o discretas), etc. Sin
embargo, existen muchos procesos en los cuales no resulta sencillo obtener estas ecuaciones vy,
si es posible, su validez suele ser muy limitada.

Tal y como se ha mencionado anteriormente, el modelo obtenido tiene que servir de
soporte a las funciones de disefio integrado del sistema de control, a la monitorizacion, al
entrenamiento de personal, a la planificacion, a la simulacion predictiva para sistemas de ayuda
a la decision en linea, etc. Por consiguiente, la tarea de modelado requiere una investigacion
profunda y un esfuerzo importante. No en vano, el desarrollo de métodos para modelizar
sistemas complejos sentard en buena medida las bases para la implantacion de sistemas de
control y monitorizacion inteligentes en la industria. Ademas, la mejora del rendimiento en un
proceso productivo, la calidad del producto final, el aumento de la productividad y la
disminucion de costes dependeran de la calidad del modelo obtenido.
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1.2.2. Control de Sistemas Complejos

Los modernos métodos de produccion y fabricacion demandan de los sistemas de control un
buen comportamiento en una amplia gama de condiciones de trabajo. Gran parte de este hecho
es debido a la necesaria flexibilidad, cambios de producto, regimenes de trabajo, etc. Todas ellas
son las condiciones a las que se encuentra sometido hoy en dia el sector industrial. En tales
circunstancias existe un gran niumero de procesos que exhiben fuertes no linealidades y un
comportamiento no estacionario, y por tanto, existe una notable incertidumbre sobre el proceso
en cuestion [8].

Los controladores clésicos y adaptativos han probado su validez en el ambiente industrial,
siempre que todas las condiciones tedricas (requisitos a priori de disefio) hayan sido
cumplimentadas y los parametros de disefios hayan sido escogidos convenientemente. No
obstante, en la practica muchos de estos requisitos no se cumplen y algunos parametros de
disefio no son los mas apropiados, lo que repercute en un pobre funcionamiento del sistema de
control. Todas estas circunstancias han motivado que en la actualidad la optimizacion de
muchos procesos industriales, sea un problema so6lo resuelto parcialmente. En la mejoria de la
eficiencia del proceso productivo influye de manera significativa el hecho de que no se pueden
alcanzar incrementos significativos de la productividad a partir de los esquemas de control
clasicos instalados. Dos caminos interesantes para abordar la optimizacion son la introduccion
de sistemas de monitorizacion y control inteligentes en los cuales se aproveche la sinergia de
técnicas de Inteligencia Artificial.

Sin embargo, no solo basta con aplicar paradigmas emergentes dentro de la Inteligencia
Artificial. Los retos anteriormente expuestos hacen necesario el empleo de técnicas capaces de
dar respuesta a la interaccion de procesos, a dinamicas complejas, a la presencia de
incertidumbre. Ademas, tal y como se ha visto en el apartado anterior, un control adecuado de
estos sistemas complejos requiere del uso de modelos mas alla de los lineales al uso.

La combinacion de esquemas de control, técnicas de Inteligencia Artificial y modelos de
sistemas complejos deben conducir incuestionablemente a sistemas de control con garantias de
estabilidad y robustez [9, 10]. Este es el tnico modo en el cual el control inteligente pueda
contar con un alto grado de aceptacion en la industria. Aunque en ciertos tipo de procesos
complejos, como por ejemplo los procesos quimicos, se han alcanzado esquemas de control
inteligentes con muy buenos resultados [11-13], existen sistemas igualmente importantes pero
que no han recibido la misma atencion en la literatura de control. Entre ello se encuentran los
procesos de mecanizado.

Los procesos de mecanizado son no-lineales y altamente variables debido a multiples
factores (por ejemplo, el desgaste de la herramienta de corte, las vibraciones y otra serie de
alteraciones). Estas caracteristicas conducen a problemas asociados a la estimacion de estados y
adaptacion de modelos en linea, a los métodos de optimizacién, a la busqueda de dinamicas
eficaces en tiempo y precision, etc. En este sentido, cabe ademas mencionar las problematicas
que se plantean a la hora de implementar sistemas de control inteligente en tiempo real en
procesos rapidos, aunque algunas de estan técnicas hayan sido implantadas con éxito en
procesos lentos.

Los problemas se incrementan ain mas cuando se tratan de aplicar sistemas de control a
procesos de mecanizado de alta velocidad. El mecanizado de alta velocidad define nuevos
conceptos y estrategias en el disefio mecanico, asi como en el disefio de sistemas de
monitorizacioén y control para procesos de mecanizado.

Por otra parte, la seleccion de los parametros optimos de mecanizado es otro problema
importante en el funcionamiento de estos procesos de mecanizado de alta velocidad. Por lo
general, en un centro de mecanizado equipado con control numérico por computador (CNC) se
realiza la seleccion de los parametros de corte optimo (velocidad de corte, tasa de avance,
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profundidad de corte, entre otros). De esta eleccion depende la calidad y los costes del producto.
En la actualidad, en el mecanizado convencional existe suficiente informacion (bases de datos
de mecanizado, manuales) para seleccionar los parametros adecuados de corte para una
combinacion de herramienta de corte y material de la pieza dados. Sin embargo, el know-how
para mecanizados de alta velocidad no esta suficientemente desarrollado o accesible y a dia de
hoy la seleccion de los parametros de corte se hace en la mayoria de los casos recurriendo a la
heuristica, es decir, aprovechando la experiencia del operador humano.

1.2.3. Monitorizacion de Sistemas Complejos

Buena parte de las posibilidades de implementacion de sistemas de control y optimizacion
inteligentes, y su extension a nuevos campos, se basan en la disponibilidad de una mejor
informacién del proceso. En parte, los nuevos sensores y sistemas de instrumentacion de alta
tecnologia proporcionaran nuevas medidas, pero para traducir los datos en informacion util para
el control y otros niveles de decisidon se necesita un procesamiento de sefial mas sofisticado. Por
ello, es necesario avanzar en temas como estimacion de variables no medidas usando el
denominado “sensor software”, elaborando de este modo indices de rendimiento y
comportamiento dindmico de la planta en linea [7].

Por otra parte, el correcto funcionamiento de los sistemas de control depende en gran
medida de la habilidad para conocer el estado real de funcionamiento del proceso, bien en su
operacion normal, o bien en su funcionamiento degradado debido a la aparicion de fallos o
cambios de estado interno. Los modernos sistemas basados en buses de campo facilitan alguna
de estas tareas al ofrecer diagndsticos automaticos de la instrumentacion, pero eso es solo una
parte del diagnoéstico. Los puntos fuertes acerca de posibles fallos son el propio proceso y el
sistema de control. Conviene ademas no perder de vista en este sentido, los estados o cambios
del proceso que pongan en peligro el producto, el propio proceso, el equipamiento y maquinaria
o, fundamentalmente, la seguridad de los operarios.

Nuevamente, el modelado, y en ocasiones las técnicas estadisticas, juegan un papel
determinante en el disefio e implementacion de sistemas de monitorizacion. La problematica en
este caso tiene relacion con la obtencion de modelos del funcionamiento conjunto de las
funciones y elementos del sistema complejo, en lugar de desarrollar un modelado aislado. A
este reto hay que afadir las posibilidades que ofrece la utilizacion de técnicas de aprendizaje
automatico para la obtencion de reglas de funcionamiento en sistemas de monitorizacion.

Considerando una vez mas los procesos de mecanizado como caso de estudio de sistemas
complejos, el problema de la monitorizacion se centra en uno de los problemas fundamentales
del proceso: encontrar una solucion de compromiso apropiada entre el desgaste de la
herramienta de corte, la calidad superficial y la productividad, teniendo en cuenta el coste de la
herramienta, el coste de su reposicion, el coste de inactividad de la maquina, por solo citar las
cuestiones mas relevantes. Pese a que la literatura especializada refleja cientos de
aproximaciones para el modelado del desgaste de la herramienta, los sistemas de monitorizacion
del desgaste no han alcanzado atin los resultados esperados. Por tanto, sigue siendo hoy en dia
un problema no resuelto (o resuelto solo parcialmente) lo que constituye, a su vez, una gran
oportunidad: desarrollar sistemas de monitorizacion inteligentes que permitan mantener la
misma calidad del producto (o superior) con una reduccion de costes operativos. No en vano,
ciertos trabajos estiman que el tiempo de inactividad debido a la rotura de la herramienta de
corte en una maquina herramienta representa, como valor promedio, entre un 6,8% y un 20%
[14]. La complejidad del problema puede aumentar aun mas cuando se trata con procesos de
mecanizado de alta velocidad y en mecanizados de precisiéon o en micro-mecanizados.

Sin embargo, aunque no se alcance el estado de rotura, el empleo de herramientas
desgastadas o con falta de filo puede conducir a mayores esfuerzos en la maquina herramienta y
puede causar una pérdida de calidad en la pieza debido, por ejemplo, a las vibraciones
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ocasionadas. Por ello, existen trabajos que también afirman que el empleo de sistemas de
monitorizacion eficaces puede conducir a una disminucién en el tiempo de mecanizado de entre
un 10% y un 65% [15].

1.3.  Objetivos

El trabajo presentado en esta tesis se enmarca en el area de los sistemas inteligentes y la
automatizacion de procesos. La idea fundamental es aplicar al control de sistemas complejos
técnicas y esquemas no combinados anteriormente para mejorar el comportamiento de esta serie
de procesos. El desarrollo de un método integrador de paradigmas de control, sistemas borrosos,
sistemas neuronales, técnicas de razonamiento y técnicas de agrupamiento propiciara
potencialidades y sinergias no reportadas anteriormente en el campo del control.

Por ello se plantea como objetivo general del trabajo disefar e implementar un sistema de
control inteligente y un sistema de monitorizacion inteligente a sistemas complejos. Para ello se
propondra una metodologia y un procedimiento basado en el modelado neuroborroso del
proceso a optimizar, combinando el conocimiento humano del sistema borroso con la capacidad
de aprendizaje de las redes neuronales. De este modo se pretende disefiar e implementar un
sistema de control neuroborroso basado en el paradigma del control por modelo interno para el
control de la fuerza de corte en un proceso de taladrado (proceso electromecéanico complejo).
Ademas, se pretende disefiar un sistema de monitorizacién neuroborrosa para el desgaste de la
herramienta de corte en un proceso de torneado (proceso fisico-mecanico complejo).

Los objetivos del planteamiento cientifico y técnico propuesto en este trabajo se resumen
en los siguientes:

Objetivos Cientificos:

1) Estudiar, analizar y verificar el comportamiento de varios sistemas neuroborrosos en el
modelado, monitorizacion y control de procesos complejos, y en cuestiones especificas
tales como:

a) El modelado de dinamicas de procesos electromecanicos y fisico-mecanicos
complejos

b) La eficiencia computacional y la viabilidad de aplicacion en tiempo real de los
algoritmos que implementan los sistemas

¢) Lacomplejidad de la topologia de los sistemas

2) Estudiar y verificar las ventajas y desventajas de diversos métodos de inferencia en el
modelado de sistemas complejos por medio de estudios comparativos sustentados no
solo en simulaciones, sino en experimentos y ensayos en procesos industriales reales

3) Desarrollar un método para el control de procesos complejos que combine las
propiedades mas avanzadas de los sistemas neuroborrosos (inductivas-transductivas,
borrosas y neuronales) con paradigmas del control como el control por modelo interno.

4) Desarrollar un método para la monitorizacion de procesos complejos que combine las
sinergias de la hibridacion neuroborrosa con las distintas técnicas de extraccion de
conocimiento y la informacion procedente de la fusion sensorial.
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Objetivos Técnicos:

5) Desarrollar e implementar algoritmos de monitorizacion y control que incorporen
capacidades y potencialidades mas alla de las que en la actualidad aportan algunas de
las redes neuronales artificiales mas avanzadas, intentando aprovechar mediante
hibridacion las excelentes propiedades y caracteristicas que aportan los sistemas
borrosos, inductivos y transductivos a estas topologias.

6) Mejorar la eficiencia de procesos complejos y con un gran impacto econdmico
(taladrado y torneado) mediante:

a) El incremento en la tasa de arranque del material junto con la proteccion de la
vida util de la herramienta en procesos de taladrado.

b) La reduccién de riesgos, prevencion de fallos, asi como el aumento de la
produccion, de la seguridad y de la calidad en procesos de torneado.

1.4. Estructura

El presente trabajo de investigacion se estructura en siete capitulos. En este capitulo (Capitulo
1) se han presentado las bases sobre las que se ha desarrollado la disertacion. Primeramente se
han mostrado las motivaciones y después se han mostrado a grandes rasgos los problemas
fundamentales del modelado, control y la monitorizacion de sistemas complejos. Una vez se
definieron los problemas, se han expuesto detalladamente los objetivos del trabajo.

En el Capitulo 2 se recoge una revision de las técnicas utilizadas en el modelado,
monitorizaciéon y control de procesos complejos, asi como las contribuciones realizadas por
otros investigadores en la optimizacion de procesos de mecanizado. Primeramente se presentan
las técnicas empleadas para modelizar sistemas complejos y después las técnicas empleadas
para el control y la monitorizaciéon de dichos sistemas. En el apartado dedicado al control, se
hace especial hincapié en las técnicas de control basadas en modelos. Posteriormente se repasan
las técnicas de Inteligencia Artificial utilizadas en el modelado, la monitorizacion y el control de
sistemas complejos, centrandonos después el estado del arte en sistemas neuroborrosos.
También se resumen después algunas de las técnicas de agrupamiento mas empleadas en los
sistemas de modelado, control y monitorizacion. Finalmente se recopilan los trabajos y
contribuciones en la optimizacidon de procesos complejos, analizando en profundidad qué se ha
hecho en el caso de procesos de mecanizado y, en especial, en el modelado y control del
proceso de taladrado asi como en el modelado y monitorizacion del proceso de torneado.

El Capitulo 3 trata los aspectos relacionados con los sistemas neuroborrosos. Esta clase de
sistemas se ha desarrollado como un paradigma de computacion mas dentro de las técnicas de
Inteligencia Artificial y, mas concretamente, dentro del Soft Computing. Por tanto, en la primera
parte del capitulo se hace una breve introduccion acerca de los origenes de los sistemas
neuroborrosos. Posteriormente se pasa ya a definir especificamente en qué consiste un sistema
neuroborroso y las motivaciones que desembocaron en su aparicion. Después se pasa a detallar
el procedimiento o método de inferencia en esta clase de sistemas, diferenciando entre técnicas
de inferencia inductiva y técnicas de inferencia transductiva. Siguiendo con esta clasificacion, se
presentaran tres casos particulares de sistemas neuroborrosos que utilizan los dos métodos de
inferencia anteriormente mencionados: ANFIS, TNFIS y TWNFI-i. Debido a que en este
trabajo el fin ultimo de estos sistemas neuroborrosos es modelizar y controlar sistemas
complejos, se presentan finalmente diferentes procedimientos para modelizar y controlar
procesos por medio de sistemas neuroborrosos.
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En el Capitulo 4 se tratan todos los aspectos relacionados con los procesos de mecanizado.
Primeramente se estudia la importancia que poseen los procesos de mecanizado dentro de la
fabricacion industrial para, posteriormente, analizar y fundamentar la complejidad de los
mismos. Después se define el concepto de arranque de material, asi como el término
mecanizado de alto rendimiento. Una vez explicados los procesos de mecanizado de alto
rendimiento en general, se hace un analisis en profundidad de dos de los subprocesos que son
seleccionados como casos de estudio en este trabajo: el taladrado de alto rendimiento y el
torneado de alto rendimiento. Se analizaran sus fundamentos, caracteristicas, parametros y
enfoques sistémicos para, en ultimo término, plantear los problemas existentes en dichos
procesos.

El Capitulo 5 muestra el modelado y control del proceso de taladrado a través de técnicas
neuroborrosas. Se trata de modelizar primeramente, a través de datos entrada-salida, tanto la
dinamica directa como la dindmica inversa del proceso de taladrado. Posteriormente, a través de
una técnica de control basada en modelos, el control por modelo interno, se regulara la fuerza
media de corte en un proceso de taladrado por medio de la modificacion de la velocidad de
avance de la herramienta. Por estas razones, la primera parte del capitulo presenta la plataforma
experimental en la que se han adquirido los datos para la creaciéon de los modelos y en la que se
ha implementado fisicamente el propio sistema de control. En la segunda parte del capitulo se
detallan las particularidades del esquema de control por modelo interno del proceso de taladrado
basado en dicha plataforma experimental. Una vez mostrados los elementos con los que se
cuenta para el modelado y el control, se procede a explicar el procedimiento de modelado y los
resultados obtenidos en el posterior control del proceso (tanto en simulacidn como en
experimentos industriales reales) a través del sistema de inferencia neuroborroso ANFIS. La
ultima parte del capitulo muestra también el procedimiento y los resultados obtenidos en el
modelado y control del proceso de taladrado a través del sistema de inferencia neuroborroso
TNFIS.

El Capitulo 6 trata la importante problematica del desgaste de la herramienta de corte en
procesos de torneado. Para hacer frente a esta problematica se propone la utilizacion de sistemas
neuroborrosos con el fin de crear modelos que sirvan de base para monitorizar el proceso de
desgaste de herramienta en operaciones de torneado. Nuevamente los modelos se crearan a
partir de una serie de datos entrada-salida. Se consideran como entradas al modelo el tiempo, la
fuerza de corte, las vibraciones sufridas por la herramienta (aceleraciones) y las sefales de
emision acustica del proceso. Como salida del modelo se tendra del desgaste de la herramienta
(desgaste en el flanco). Tanto el conjunto de datos utilizado para crear los modelos, asi como el
resto de datos utilizados para validar los mismos se han obtenido de una plataforma
experimental descrita en la primera parte de este capitulo. Posteriormente se detalla y
fundamenta el procedimiento seguido para la monitorizacion del desgaste de la herramienta
basada en modelos. Después se analiza y describe como se modela el proceso de desgaste a
través de un sistema neuroborroso ANFIS, mostrandose a continuacion los resultados obtenidos.
Del mismo modo, se propone disefiar otro modelo neuroborroso basado en inferencia
transductiva para la monitorizacion del desgaste de la herramienta. En la ultima parte del
capitulo se muestra la implementaciéon y los resultados ofrecidos por la técnica transductiva
elegida: TWNFI-i.

Finalmente, el Capitulo 7 presenta las conclusiones de este trabajo de investigacion. En
este capitulo se recopilan ademas algunos de los resultados parciales de este trabajo que han
sido divulgados, bien en revistas cientificas o bien en congresos. Por tltimo, se recogen también
en esta parte algunas de las posibles lineas de investigacion que han quedado abiertas y que se
abordaran en trabajos futuros.
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Capitulo 2

Estado del arte

Este capitulo presenta una revision de las técnicas utilizadas en el modelado, control y
monitorizacion de procesos complejos, asi como las contribuciones realizadas por otros
investigadores en la optimizacion de los procesos de mecanizado. Primeramente se presentan las
técnicas empleadas para modelizar sistemas complejos y después las técnicas empleadas para el
control y la monitorizaciéon de dichos sistemas. En el apartado dedicado al control, se hace
especial hincapié en las técnicas de control basadas en modelos. Posteriormente se repasan las
técnicas de Inteligencia Artificial utilizadas en el modelado, la monitorizacion y el control de
sistemas complejos, reflejando después el estado del arte en sistemas neuroborrosos. A
continuacion se resumen también algunas de las técnicas de agrupamiento mas empleadas en los
sistemas de modelado, control y monitorizaciéon. Finalmente se recopilan los trabajos y
contribuciones en la optimizacion de procesos complejos, analizando en profundidad qué se ha
hecho en el caso de procesos de mecanizado y, en especial, en el modelado y control del
proceso de taladrado asi como en el modelado y monitorizacion del proceso de torneado.

2.1. Técnicas de Modelado

El proceso de modelado matematico e identificacion experimental para la representacion de
sistemas es un tema de gran relevancia en muchas disciplinas de la ciencia y la ingenieria. En
general, cualquier descripcion de un sistema puede ser considerada como un modelo de dicho
sistema [16]. Pese a que la capacidad de encapsular la informacion dinamica del sistema es
importante, algunas técnicas de analisis y disefio requieren unicamente la informacion de estado
estacionario. Sin embargo, la tarea de modelado se vuelve especialmente complicada al tratar
con sistemas no lineales [17].

Los modelos, una vez desarrollados, pueden ser usados para la simulacion, para el analisis
del comportamiento del sistema, para una mejor comprension de los mecanismos subyacentes
del sistema, para disefiar nuevos procesos y para controlar sistemas con el fin de realizar un
mejor uso de materiales, energia e informacion. Ciertamente, el uso de modelos reduce la
necesidad de la experimentacion real y facilita la consecucion de fines muy diferentes a un
reducido coste, riesgo y tiempo.

La eleccion de la precision con la cual el modelo matematico representa la realidad es una
tarea muy importante [1, 18]. Si el modelo no es suficientemente preciso, los estudios de
analisis, prediccion o célculo de controladores basados en el modelo obtenido no seran
desarrollados de forma adecuada. Ademas, el modelo mas preciso y mas complejo (e.g.,
ecuacion diferencial de alto grado) no es siempre el mas adecuado desde el punto de vista
computacional y practico. Un modelo adecuado debera proporcionar informacion so6lo hasta el
nivel que ésta sea relevante, eliminando los detalles cuando no sean necesarios. Si el modelo
obtenido es demasiado simple, no se podra representar de forma adecuada las caracteristicas de
interés del proceso fisico en estudio. Por otra parte, un modelo nunca debera ser tan complejo
como para impedir su uso practico [19].

En términos de sistemas de monitorizacion y control, el principal requisito del modelo es
que debe contener informacion que permita la prediccion del comportamiento del proceso ante
cambios en sus condiciones de funcionamiento [20]. En este contexto, un modelo bien podria
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ser una descripcion matematica o estadistica de los aspectos especificos del proceso. También
puede estar representado en forma de descripciones cualitativas del comportamiento del
proceso. La Figura 2.1 muestra una clasificacion no exhaustiva de los modelos segun su
representacion. Dependiendo de la tarea a realizar, se pueden emplear distintos tipos de modelo.

MODELOS
v v v
CUALITATIVOS MATEMATICOS ESTADISTICOS
|
v v v v
Funciones de o
. Légica e na
Transferencia Probabilisticos Correlacion
i Borrosa
Cualitativas
v \4
v
Descripciones Caja Negra Mecanisticos
Cualitativas
del Proceso I I
Lineales No-lineales Parametros Parametros
Globales Distribuidos
-Funciones de Transferencia -Redes Neuronales -Lineales -Lineales
-Series Temporales -Series Temporales -No-lineales -No-lineales
-Etc... -Etc...

Figura 2.1. Clasificacion de modelos utilizados en tareas de monitorizacion y control

2.1.1. Diferentes Enfoques de Modelado

Aunque existen una gran variedad de clasificaciones de modelos segun su representacion, en
este trabajo de investigacion se trataran los enfoques de inspiracion fisica o mecanisticos (caja
blanca), de caja negra, cualitativo, estadistico e hibrido, ya que son los mas empleados en el
campo de la automatizacion de los procesos de mecanizado.

Modelos de Inspiracion Fisica

Si se tiene un profundo conocimiento sobre el proceso a estudiar y sus caracteristicas estan bien
definidas, entonces se pueden utilizar un conjunto de ecuaciones matematicas (e.g., ecuaciones
diferenciales) para describir el comportamiento dinadmico del proceso. Esta aproximaciéon se
conoce con el nombre de modelo mecanistico o, en determinadas ocasiones, modelo “caja
blanca” (del inglés white-box). Este tipo de representacion constituye el enfoque tradicional del
modelado.

El modelo mecanistico se deriva generalmente de la fisica, la mecanica y la quimica que
rigen el proceso [21]. Dependiendo del sistema, la estructura final del modelo podra ser de
parametros globales o bien una representacion de pardmetros distribuidos. Los modelos de
parametros globales son descritos generalmente por ecuaciones diferenciales ordinarias,
mientras que la representacion de sistemas por parametros distribuidos requiere el uso de
ecuaciones en derivadas parciales. Obviamente, un modelo de parametros distribuidos es mas
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complejo y, por lo tanto, mas dificil de desarrollar. Mas importante aun es que la solucion de las
ecuaciones en derivadas parciales también es menos directa.

Tanto los modelos de parametros globales como los modelos de parametros distribuidos se
utilizan para representar sistemas lineales y no lineales. Por lo general, en la representacion de
sistemas no lineales, las ecuaciones diferenciales se han linealizado para facilitar el analisis
[22].

Ciertamente, la necesidad de una muy buena comprension de los conceptos fisicos
relacionados con el sistema hace que la realizacion y aplicacion de este tipo de modelos sea muy
limitada, sobretodo en el caso de tratar con sistemas no lineales. Los problemas habituales de
los modelos de caja blanca vienen por: una falta de comprension de los fendmenos fisicos en los
que se basa el funcionamiento del sistema, por valores inadecuados de los parametros del
sistema o por la propia complejidad del modelo resultante. La comprension completa de los
mecanismos que hay tras un sistema real es practicamente imposible y tener los conocimientos
necesarios para la realizacion de un modelo fisico es dificil, caro y requiere mucho tiempo. Aun
en el caso de obtener el modelo, es necesario determinar los valores precisos de una serie de
parametros. La estimacion de estos parametros a través datos experimentales se realiza con la
identificacion de sistemas, existiendo una gran variedad de métodos especialmente para
sistemas lineales. Sin embargo, la mayoria de procesos reales son no lineales y pueden ser
aproximados tan solo localmente por modelos lineales [23, 24].

Ya que este tipo de aproximacion representa el enfoque tradicional del modelado, existe
una amplia bibliografia acerca de la teoria y aplicacion de modelos mecanistico. De entre ella
podemos destacar los trabajos [17, 21, 25-27], por solo citar algunos. No obstante, en la mayoria
de los casos, debido generalmente a limitaciones economicas y de tiempo, el desarrollo de un
modelo mecanistico no es factible en la practica. Esto es particularmente cierto cuando el
conocimiento del proceso es inicialmente vago o bien si el proceso es tan complejo que las
ecuaciones resultantes no pueden ser resueltas.

Modelos Caja Negra

Otro enfoque del modelado asume que el proceso en estudio puede ser aproximado por una
estructura de “caja negra” (del inglés black-box), que no es mas que un aproximador de
funciones como, por ejemplo, los tratados en [27] y [17]. En este caso, el problema del
modelado se reduce a dar una estructura adecuada al aproximador para que capture
correctamente la dindmica y la posible no linealidad del sistema. La identificacién en este caso
consiste en estimar los parametros del modelo a través de datos experimentales [28].

Por tanto, los modelos caja negra se limitan a describir las relaciones entre las entradas y
las salidas del sistema. Los parametros obtenidos no tienen ningun significado fisico en
términos de equivalencia a parametros del proceso tales como calor, coeficientes de
transferencia de masa, cinética de reaccion, etc. Tampoco la estructura del modelo aporta
ningin significado. Estas son las principales desventajas de esta clase de modelos en
comparacion con los modelos de caja blanca. Sin embargo, si el unico objetivo es representar
fielmente s6lo algunas de las tendencias en el comportamiento del proceso, entonces el enfoque
de modelado caja negra resulta igual de eficaz. Ademas, el coste de la modelizacion es varios
ordenes de magnitud menor que el asociado al desarrollo de modelos mecanisticos [29]. Por
contra, estos modelos no pueden usarse para analizar el comportamiento del sistema en otras
condiciones de operacion ya que no son escalables ni validos para procesos similares. Por esta
razon, su aplicacion industrial puede llegar a ser menor que en el caso de modelos mecanisticos.

Como se muestra en la Figura 2.1, los modelos de caja negra pueden ser clasificados en
lineales y no lineales. En la categoria lineal, predomina el uso de funciones de transferencia y de
modelos de series temporales. Trabajando con conjuntos de datos muestreados, esta
delimitacion es, en cierto sentido, arbitraria. El unico factor que distingue ambos conjuntos es
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que en los modelos de series temporales las variables se tratan como variables aleatorias. En
ausencia de efectos aleatorios, la funcion de transferencia y los modelos de series temporales
son equivalentes. En esencia, dado un conjunto de datos relevantes, se pueden utilizar una
amplia variedad de técnicas para determinar los pardmetros de los modelos lineales de caja
negra [25]. Las técnicas més utilizadas son los algoritmos basados en minimos cuadrados.

En la categoria no lineal, aparecen de nuevo los modelos de series temporales junto con los
modelos basados en redes neuronales. En las series temporales no lineales, el comportamiento
no lineal del proceso es modelado por las combinaciones de productos cruzados ponderados y
cuadrados de las variables utilizadas en la representacion. Los parametros de las funciones
siguen siendo lineales y, por tanto, facilitan la identificaciéon mediante técnicas basadas en
minimos cuadrados. Por otra parte, las redes neuronales artificiales aparecieron desde sus
origenes como paradigmas de modelado de sistemas no lineales (ver Apartado 2.4). Desde sus
comienzos a mediado de los afios cuarenta, muchos han sido los trabajos de modelado
utilizando las redes neuronales artificiales. Por solo citar algunos, se pueden destacar los
trabajos [30-35].

Los trabajos [1, 26, 28, 29, 32-34, 36, 37] resumen buena parte de las técnicas utilizadas en
el enfoque caja negra, tanto para procesos lineales como no lineales.

Modelos Cualitativos

Hay casos en los que la naturaleza del proceso puede impedir una descripcion matematica del
mismo. Por ejemplo, cuando en el proceso se opera a distintas regiones de operacion o cuando
existen limites fisicos. Estas situaciones dan lugar a discontinuidades que no son susceptibles de
modelarse matematicamente. En esta serie de casos, la utilizacion de modelos cualitativos
resulta una solucion eficaz. La forma mas simple de modelo cualitativo es el modelo basado en
reglas que hace uso de los constructores [f-Then-Else para describir el comportamiento del
proceso. Estas reglas son obtenidas a través de operadores expertos. Alternativamente, el
empleo de algoritmos de optimizacién (e.g., algoritmos genéticos) o de técnicas de induccion
puede utilizarse para el procesamiento de los datos y para la obtencion de las reglas descriptivas
mas adecuadas [38] (ver Apartado 2.4). Algunas aproximaciones emplean también sofisticadas
técnicas de Teoria de la Fisica Cualitativa y sus variantes [39, 40]. Estos ultimos métodos
pretenden corregir las desventajas de los modelos basados exclusivamente en reglas a través del
empleo de algln tipo de algebra, obteniendo asi una mayor precision.

De entre los distintos tipos de modelos cualitativos, las funciones de transferencia
cualitativas [41] son un método para modelizar adecuadamente el proceso apuntando hacia
posteriores disefios de sistemas de control. Este tipo de aproximacion conserva muchas de las
cualidades de las funciones de transferencia cuantitativas, las cuales describen la relacion entre
una variable de entrada y una de salida. En particular, conservan la capacidad para incorporar
los aspectos temporales del comportamiento del proceso. Como ya se menciono, esta técnica ha
sido concebida para aplicaciones en el ambito de control de procesos. Dentro de este marco, se
construye un modelo para un pequefio subsistema y se conectan todos entre si mediante un grafo
dirigido. Cada nodo del grafico representa una variable y los arcos que conectan los nodos
describen la influencia o relacion entre los nodos. En general, el comportamiento del sistema se
obtiene recorriendo la grafica de principio a fin.

Ciertamente, los modelos obtenidos a través del uso de la teoria de conjuntos borrosos
también se pueden clasificar como modelos cualitativos. Propuesta por Zadeh a finales de los
sesenta [42, 43], la teoria de conjuntos borrosos contiene un algebra y un conjunto de lingiiistica
que facilita la descripcion de los sistemas complejos y con incertidumbre (ver Apartado 2.4). El
modelo borroso combina, por tanto, elementos de los modelos basados en reglas,
aproximaciones probabilisticas y conjuntos de simbolos. Hoy en dia, los modelos borrosos se
utilizan en la vida cotidiana sin que seamos conscientes de su presencia (lavadoras, camaras de
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enfoque automatico, etc.). Por otra parte, es cominmente aceptado el hecho de que estas
aproximaciones se corresponden también con el enfoque de modelado “caja blanca”.

Dos revisiones interesantes acerca de la teoria y practica de los modelos cualitativos son
[44] y [45].

Modelos Estadisticos

La descripcion del comportamiento de los procesos en términos estadisticos proporciona otra
técnica de modelado. El enfoque estadistico se hace necesario por la incertidumbre existente en
torno a algunos procesos. Las técnicas de modelado estadistico tienen sus raices en el analisis de
datos estadisticos, en la Teoria de la Informacion, la Teoria de Juegos y en la Teoria de los
Sistemas de Decision [46, 47].

Los modelos probabilisticos estan basados en funciones de densidad de probabilidad de las
variables. Una de las mas comunes es la distribucion normal, la cual proporciona informacion
sobre la probabilidad de que una variable tome un determinado valor. Los modelos de
correlacion surgen por la cuantificacion del grado de similitud entre dos variables mediante la
observacion de sus variaciones. Esta es una técnica bastante popular y esta implicita cuando las
asociaciones entre variables se analizan mediante técnicas de regresion [48-50].

La dinamica de sistemas no es captada a través de las técnicas de modelado estadisticas.
Sin embargo, en las practicas de control moderno, los modelos estadisticos juegan un papel muy
importante, en particular, para ayudar en la toma decisiones de alto nivel, en la monitorizacion
de procesos, en el analisis de datos y, obviamente, en el control estadistico de procesos [51].

De entre las distintas técnicas de modelado estadistico destacan los modelos ocultos de
Markov [52-54] y las redes Bayesianas [55, 56].

Modelos Hibridos

A lo largo de los afios, se han desarrollado una serie de técnicas de modelado que intentan
combinar las ventajas de los enfoques de caja blanca y de caja negra, en las que las partes bien
conocidas del sistema se modelan usando el conocimiento fisico y las partes con incertidumbre
se modelan con técnicas de caja negra. Estos enfoques son los llamados hibridos o de caja gris
(del inglés grey-box).

Por ejemplo, algunas propuestas de identificacion de sistemas no lineales se han
desarrollado partiendo de estructuras simples como modelos de Hammerstein o de Wiener [57],
consistiendo en bloques lineales dindmicos y no lineales estaticos habitualmente descritos por
polinomios. Estas propuestas se han extendido a estructuras polindmicas mas generales basadas
en las series de Volterra o polinomios de Kolmogorov [26]. La tendencia que se ha seguido
desde entonces es emplear redes neuronales o modelos borrosos, incrementindose asi la
universalidad de los modelos [58].

Otro enfoque muy interesante para el modelado de sistemas no lineales es el que recurre a
su descomposicion en un conjunto mas o menos grande de submodelos con un rango de validez
limitado [59], a los que podemos denominar modelos locales (ver Apartado 2.1.2). Cada uno de
estos submodelos puede tener, a su vez, una estructura distinta (caja negra, caja blanca, caja
gris) y el modelo global del sistema se obtendra a través de la integracion de los modelos
locales.

Una de las tendencias actuales es integrar técnicas de modelado con técnicas de
Inteligencia Artificial (ver Apartado 2.4), permitiendo asi la incorporacion de conocimiento
humano en los modelos. Ejemplos de ello son el modelado borroso, el modelado a través de
redes neuronales, o el modelado neuroborroso (ver Capitulo 3). La ventaja en la utilizacion de
las dos tltimas es que realizan un aprendizaje y adaptacion imitando el funcionamiento de los
sistemas neuronales bioldgicos a un nivel muy simplificado.
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Lo cierto es que el empleo de técnicas “inteligentes” en general y de modelos
neuroborrosos en particular, representa una alternativa para aquellas partes del modelo donde se
vaya a emplear una caja negra (gracias a la propiedad de los sistemas borrosos de ser
aproximadores universales de funciones [60]) y puede ayudar a una mejor comprension del
proceso por el paralelismo de estos modelos borrosos con los procesos de razonamiento
humano. De este modo se consigue que el modelo de caja negra se acerque a un modelo de caja
gris [61].

Tal y como se ha mencionado, el modelado neuroborroso ha sido ampliamente estudiado
en esta Tesis, mientras que el resto de modelos hibridos estan fuera del alcance de este trabajo.
Unicamente mencionaremos los trabajos [62-67], en los cuales pueden encontrarse distintas
aproximaciones de sistemas para el modelado hibrido.

2.1.2. Modelado por Modelos Locales

Dentro de cada una de las clasificaciones anteriores, nos podemos encontrar con otra sub-
clasificacion que se corresponderia con dos distintos enfoques: las técnicas de modelado para la
obtencion de un modelo general (global) y las técnicas de modelado para obtener modelos
locales. La idea del modelo global es la que se ha venido exponiendo en el apartado anterior.
Pasamos a continuacion a detallar las singularidades del modelado local.

La estrategia que propone el modelado (y control) basado en modelos locales [59] consiste
en dividir un sistema complejo en subsistemas mas sencillos que puedan ser analizados de
forma individual. La clave, por tanto, consiste en la eleccion de aquellos parametros adecuados
que permitan realizar dicha particion. Esta particion se puede realizar, si es posible, en base a
diferentes criterios [68]:

e Descomposicion basada en componentes fisicos, en donde el problema complejo se
descompone en sus componentes y el problema de modelado se resuelve uniendo las partes
del sistema.

e Descomposicion basada en fenémenos relevantes, cuando el modelo global se obtiene por la
descripcion que las leyes fisicas dan del comportamiento del sistema (por ejemplo, en un
sistema termoeléctrico se separa el modelado de la parte eléctrica y la térmica).

e Descomposicion basada en objetivos, ya que un sistema complejo suele deber satisfacer
numerosos requisitos.

e Descomposicion basada en expansion en series, que es la base de la identificacion por caja
negra y donde se supone la existencia de una relacion funcional entre las variables del
sistema.

Por otra parte, se hace necesario un elemento supervisor que sea de algin modo capaz de
integrar de nuevo todos estos subsistemas en un sistema global. Si se eligen modelos lineales
como modelos locales (todos ellos con la misma estructura, manteniéndose asi las variables de
estado), la integracion de todos ellos nos lleva a un modelo lineal de parametros variables LPV
(linear parameter-varying), los cuales son la base de las técnicas clasicas para el desarrollo de
controladores por planificacion de ganancia y que se revisan, por ejemplo, en [69-71].

La idea de utilizar modelos precisos a nivel local se describe primeramente en la literatura
estadistica [72], donde los modelos locales lineales o cuadraticos son ponderados por funciones
de suavizado. Mas adelante, en el trabajo de Atkenson [73], se hace una revision de la literatura
de aprendizaje local hasta el afio 1990, con ejemplos de trabajos estadisticos que se remontan al
ano 1912. Posteriormente, dos de los principales investigadores del enfoque de modelado por
modelos locales son Johansen y Foss, los cuales en la década de los noventa aplicaron modelos
locales en ciertos sistemas de monitorizacion y control [74-77]. También se describe el uso de
modelos dinamicos locales para tareas de modelado y control en [78], utilizando funciones
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definidas por intervalos seglin los rangos de operacion. Los métodos de Takagi y Sugeno [79]
para sistemas borrosos son también modelos con funciones definidas por intervalos, con
interpolacion borrosa entre modelos proporcionadas por las funciones de pertenencia.
Aplicaciones similares también se reflejan en [80-83] y [77].

Como se puede observar, la idea de utilizar modelos locales tiene generalmente, como
ultimo objetivo, el control del proceso objeto de estudio. En el campo de las redes neuronales
utilizadas para el control se han producido interesantes resultados mediante la utilizacion de
modelos locales. Prueba de ello son los trabajos [84-87].

En cuestion de revisiones y discusiones acerca del uso de modelos locales, destaca el
trabajo [88], en el que se sugiere una utilizacion adecuada de los métodos locales y globales.

2.2. Técnicas de Control

El control de sistemas en general, y el de procesos industriales en particular, constituyen un area
de trabajo que no ha dejado de evolucionar en los tltimos 50 afios. A lo largo de esta evolucion,
muchas han sido las estrategias y técnicas desarrolladas, aceptandose a dia de hoy por muchos
autores la existencia de tres grandes grupos de técnicas de control: las técnicas de control
clasicas o convencionales (1940-1960), las técnicas de control avanzadas o control moderno
(1960-1980) y el denominado control inteligente (1980-actualidad). La Tabla 2.1 engloba de
forma general las principales técnicas existentes en cada grupo.

Tabla 2.1. Técnicas de control mas utilizadas

Control Convencional Control Avanzado Control Inteligente
- Control Adaptativo - Control Neuronal
- Control Robusto - Control Borroso
- PID e .
p - Control Optimo - Sistemas Expertos
- Automatas . .
. - Control Predictivo - Control con Aprendizaje
-Redes de Petri . L
_Fic - Control Basado en - Algoritmos Genéticos para
’ Eventos ajuste de Controladores
- Ete. - Bte.

Los controladores basados en técnicas "clasicas" llevan mucho tiempo funcionando en la
industria, lo que constituye una prueba evidente de su capacidad y fiabilidad. Ejemplos de las
técnicas de control “clasicas” mas usuales son el control PID en sus diversas formas (ajuste
manual o automatico), sistemas de adelanto-atraso (Lead-Lag) por asignacion de polos y ceros,
control digital discreto (autdmatas programables), entre otros.

En general, estas estrategias pueden denominarse de “parametros Optimos” ya que,
partiendo de una estructura algoritmica fija, se modifican sus parametros con el objeto de lograr
la respuesta del proceso que mejor cumpla con las especificaciones del mismo, conforme a un
criterio de optimizacion facil de entender y manejar por un operador de planta. Esta forma de
operar tiene, entre sus ventajas principales, que puede ser facilmente implantada con circuitos
electronicos analogicos y/o digitales, pudiendo construirse controladores PID en aparatos
compactos y comercializarse individualmente como tal.

Asimismo, la simpleza de la programacion de un algoritmo PID digital ha posibilitado que
la mayor parte de las empresas fabricantes de equipos de automatizacion (autdomatas
programables, sistemas de adquisicion de datos o sistemas de control distribuido) incorporen
modulos de control PID dentro de sus productos. Por lo general, este tipo de control presenta
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buenas condiciones de desempefio para la mayoria de los procesos industriales tradicionales, lo
que practicamente asegura su permanencia en el tiempo.

La literatura existente sobre técnicas de control clasico es amplia y extensa, por lo que solo
destacaremos aqui algunos trabajos [89-92] por su alta trascendencia. Sin embargo, estas
técnicas, en las que a menudo es necesario disponer de un modelo preciso del proceso a
controlar para disefiar el controlador, muestran sus limitaciones cuando se abordan problemas
de control con determinadas caracteristicas frecuentes en los procesos industriales. Entre ellas
destacan la imprecision del modelo disponible, ya sea por motivos de incertidumbre o de
complejidad, el incumplimiento de ciertas premisas impuestas por las técnicas "clasicas" de
disefio de controladores, como la linealidad, y muy habitualmente la variacion en el tiempo de la
dindmica del proceso.

Posteriormente, se han venido desarrollando diferentes técnicas capaces de afrontar este
tipo de problemas. Muchas de ellas se podrian considerar ya técnicas clasicas también, puesto
que llevan tiempo dando buenos resultados en la industria, aunque aqui las clasificamos como
control avanzado o control moderno. Por tanto, cuando se hace referencia a control avanzado se
quiere indicar la aplicacion de estrategias de control automatico que trascienden las que
usualmente se aplicaban en control de procesos hasta los afios sesenta y que requieren aplicar
técnicas de control avanzadas para alcanzar las prestaciones deseadas. Cabe destacar los
métodos de control no lineal, el control 6ptimo, el control robusto y el control adaptativo,
capaces de solucionar parte de los problemas planteados, y con ciertas limitaciones en su
utilizacion (ver apartado 2.2.1).

Sin embargo, la complejidad de los sistemas a controlar es cada vez mayor, las
especificaciones de disefio impuestas al comportamiento del sistema de control son mas
exigentes, el conocimiento previo de la planta y su entorno es cada vez mas impreciso, y el
grado de incertidumbre es cada vez mayor. Estas circunstancias llevaron a un replanteamiento
de las técnicas de control existentes hasta la década de los ochenta y a la aparicion de otras,
nuevas en este campo, que podrian enmarcarse dentro del llamado control inteligente.

Sin entrar en la polémica de las caracteristicas que debe o no presentar un controlador
inteligente, lo que es indiscutible es la necesidad de un alto grado de autonomia en los
controladores que vayan a enfrentarse a procesos complejos, y esto significa que hay que dotar a
los controladores de la facultad de adaptarse sobre la marcha y, sobretodo, de la capacidad de
aprender y de nutrirse de la experiencia de operadores expertos.

Entre las técnicas que se han situado habitualmente en el campo del control inteligente
encontramos los sistemas expertos, el control borroso, el control basado en algoritmos genéticos
y las redes neuronales. Los dos primeros no presentan en si las caracteristicas de autonomia y
capacidad de aprendizaje citadas, aunque Ultimamente las técnicas de control borroso se han
combinado con las redes neuronales o los algoritmos genéticos para disefiar controladores
hibridos que si tienen estas caracteristicas (ver Apartado 2.4 y Capitulo 3).

Ciertamente, tanto la mayor parte de las técnicas de control avanzado como algunas de las
técnicas de control inteligente (algunas incluso hibridan técnicas avanzadas con técnicas de
Inteligencia Artificial) requieren de una representacion (modelo) de los sistemas a controlar. Por
ello se consideran técnicas de control basadas en modelos y se resumen a continuacion. Las
técnicas clasicas se encuentran, en su mayoria, basadas en modelos pero quedan fuera del
ambito de esta revision.

2.2.1. Técnicas de Control Basadas en Modelos

El objetivo de las técnicas de control basadas en modelos es incorporar conocimiento sobre el
proceso al método de célculo de la senal de control. Al igual que las técnicas de modelado, las
técnicas de control basadas en modelo también dependen de la utilizacion de modelos
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matematicos (conocimiento analitico), de un conjunto de reglas (conocimiento experto
heuristico), de modelos caja negra, etc.

En general, todas las técnicas de control basadas en modelos estan sustentadas en un
conocimiento mas o menos acabado del sistema a controlar (tanto de su fenomenologia como de
sus condiciones de operacion) a través de un modelo matematico que lo describa en forma
bastante aproximada, en todo su rango de operacion y para cualquier instante de tiempo. Este
modelo se usa tanto como parte integrante del sistema de control, como para evaluar el
desempefio del sistema a través de técnicas de simulacion. Por lo general, ninguna de estas
técnicas de control pueden considerarse de “parametros optimizados™ sino que responden mas
bien a estrategias de “estructura optimizada”, ya que su estructura depende del sistema
particular a controlar.

A continuacion, se hace referencia a las técnicas de control basadas en modelo mas
relevantes, partiendo de aquellas que han cruzado al umbral de la aplicacion industrial con
excelentes resultados [93]. Las técnicas de control basadas en modelo que utilizan técnicas de
Inteligencia Artificial se mostraran en apartados posteriores (ver Apartado 2.4).

Control Optimo/Predictivo

Este control se basa en la definicion de una funcion que, por lo general, incluye el error de
control y la accién de control y/o sus desviaciones, con ponderaciones que permiten “pesar” en
forma relativa cada una de ellas, estableciendo un criterio de optimizacion sobre dicha funcion
que se ajuste a los objetivos del control. Ademas, pueden incluirse también las restricciones de
la misma (rangos de operacion de variables, de las acciones de control y del sistema),
produciendo una accién de control 6ptima segun el criterio establecido, sujeta a las restricciones
presentes en el proceso. Este ultimo aspecto es su principal fortaleza frente a controladores
convencionales como el PID. Una definicion del tema mas extensa se encuentra en [94].

El mejor representante de este tipo de control, por la gran aceptacion que ha tenido en el
campo del control de procesos, es el Control Predictivo basado en Modelo (Model Predictive
Control). El sistema utiliza un modelo matematico del proceso para predecir el comportamiento
del sistema en el futuro frente a posibles acciones de control a aplicar (puede verse mayor
informacién en el Capitulo 3). Se define un “horizonte de prediccion” (tiempo sobre el cual se
evaltian las posibles respuestas del sistema) y un “horizonte de control” (tiempo sobre el que las
acciones de control pueden variar y después del cual se mantienen constantes). Se determina la
accion de control 6ptima a aplicar al sistema para lograr la respuesta deseada del sistema dentro
del horizonte de prediccion previsto, tanto para la accion de control en el instante presente como
en los futuros instantes de muestreo. A pesar de definirse varias acciones de control (actual y
futuras) solamente se aplica la actual, ya que en el préximo intervalo de control se vuelve a
repetir el mismo calculo. El sistema mas difundido es el que usa un modelo lineal para el
sistema (Linear Model Predictive Control), tanto por la facilidad de implantacion como por la
posibilidad de ajustar el modelo en distintos instantes del proceso usando cualquiera de los
métodos de identificacion de sistemas conocidos. La teoria y aplicaciones industriales de esta
técnica de control pueden encontrarse en [95-97].

Control Robusto

Consiste en definir una estructura de control que tenga un desempefio acorde a las
especificaciones del sistema, independientemente de las perturbaciones a las que esté expuesto.
A nivel académico, los mayores desarrollos en torno a este tema tienen relacion con el Control
Optimo H., [98]. Sin embargo, otro buen ejemplo que si ha sido aplicado a nivel industrial es el
Control por Modelo Interno (/nternal Model Control) [99, 100]. Este sistema de control también
ha tenido buena aceptacion industrial, debido a que el controlador resultante puede asimilarse a
un control PID (puede verse mayor informacion en el Capitulo 3). Tal como en el Control
Predictivo basado en Modelo, este control incorpora un modelo matematico de la planta, pero en
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este caso se usa para compensar la dindimica modelable y no modelable de planta. Aunque las
acciones de control que pueden lograrse con sistemas de control robusto son mas cautelosas que
las que resultan de otros sistemas, con un buen ajuste del controlador se pueden lograr sistemas
que cumplan ambas prestaciones [101, 102].

Control Adaptivo, Adaptativo o Adaptable (Adaptive Control)

Este sistema de control es apropiado para sistemas que sean variantes en el tiempo. Aunque
dentro de esta categoria podrian colocarse los “PID autoajustables”, el concepto es mucho mas
amplio, ya que suelen incorporar técnicas de identificacion de parametros por minimos
cuadrados u otras técnicas. Una de las estrategias de control mas conocidas dentro de este tipo
de control es el Control Adaptativo por Modelo de Referencia (Reference Model Adaptive
Control) [103].

Se define un modelo con una dinamica como la que se desea que tenga el sistema (puede
verse mayor informacion en el Capitulo 3). El objetivo del sistema de control es disponer de un
sistema de lazo cerrado cuyos parametros puedan ajustarse para establecer el tipo deseado de
respuesta del sistema (la que se tendria si el sistema fuese igual al modelo de referencia) [104].

Por otra parte, si se desea explotar el sentido fisico de los modelos lineales como
linealizaciones del proceso, se pueden emplear las mismas técnicas de control que se basan en
representar sistemas no lineales por un modelo linealizado que lo aproxime y disefar un
controlador para él. La restriccion de que dicho modelo solo puede hacer una representacion
local del comportamiento del sistema, tradicionalmente se elimina disefiando diferentes
controladores para diferentes modelos lineales en diferentes puntos de operacion e interpolando
estos controladores, con lo que se llega a un controlador no lineal global. A grandes rasgos, esto
es lo que se conoce como control por planificaciéon de ganancia.

La planificaciéon de ganancia es una de las técnicas mas habituales para el control de
procesos no lineales y ha sido empleada satisfactoriamente desde hace afios [105, 106] en
aplicaciones que van desde la ingenieria aeroespacial al control de procesos. Sin embargo, hasta
los afios noventa es raro encontrar un tratamiento tedrico de la planificacion de ganancia [69-
71]. Algunas revisiones interesantes sobre este tipo de técnica se encuentran también en [107,
108].

Control basado en Modelos Locales

Aunque no se trata de una técnica de control basada en modelos como tal, sino que en este
apartado caben perfectamente las técnicas mostradas anteriormente, existen algunos trabajos de
control destacables en este campo.

Una de las opciones mas utilizadas para el desarrollo de controladores basados en modelos
locales [109, 110] es la que emplea la resolucion de “LMIs” (Linear Matrix Inequalities). Esta
técnica tiene la ventaja de asegurar la estabilidad del sistema [111] independientemente de la
idoneidad de las linealizaciones, pero da resultados muy conservadores que pueden llevar a que
un conjunto de controladores apropiados no satisfagan las condiciones de estabilidad. Ademas,
convierten el problema del disefio del control en una resolucion matematica de ecuaciones, con
lo que el Ingeniero de Control pierde la capacidad de emplear su conocimiento de experto para
mejorar el comportamiento de los controladores locales asi disefiados.

Otras aproximaciones muy interesantes que combinan sistemas de control adaptativos y
sistemas de control robusto con modelos locales son las propuestas de K.S. Narendra en [81, 83]
y C.G. Atkeson en [112].
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2.3. Técnicas de Monitorizacion

Actualmente, segun la complejidad del proceso de estudio, se puede combinar el sistema de
control disefiado con un sistema de monitorizacion, o bien, se puede unicamente implantar un
sistema de monitorizacion cuando el control del proceso no sea posible por las especificaciones
técnicas y/o las restricciones econdémicas. Los sistemas de monitorizacion permiten un didlogo
con el operador humano por medio de representaciones graficas, nimeros y simbolos ofreciendo
informacion relativa al estado del proceso o maquina en tiempo real. Sin embargo, la tendencia
actual muestra la necesidad de introducir aspectos que no son Unicamente cuantitativos, o que
estan expresados en forma simbdlica. Esta necesidad aparece a causa de la dificultad de tratar
numéricamente la complejidad y la incertidumbre que acompafan al proceso objeto de estudio
[113, 114].

Logicamente, cualquier sistema de monitorizacion depende en gran medida de la habilidad
para conocer el estado real de funcionamiento del proceso, bien en su operaciéon normal, o bien
en su funcionamiento degradado debido a la aparicion de fallos o cambios de estado interno.
Ciertamente, el inico modo de obtener dicha informacion es a través de sensores. Hoy en dia,
una gran parte de los sistemas de monitorizacion se basan en la fusién sensorial, la cual
representa una estrategia de integracion de una variedad de sensores con la expectativa de
aumentar la precision y eliminar ambigiiedades sobre el conocimiento del entrono [115]. Existe
unicamente una tendencia distinta a la obtencion de informacion a través de sensores, y es la
técnica denominada monitorizacion sin sensor o sensorless. El principio de este tipo de técnica
se basa en la obtencion de informacion a través de las sefiales internas de las maquinas
(potencia, posicion, par, etc.) [116, 117].

Independientemente del modo de obtencion de informaciéon en el sistema de
monitorizacion, se necesita traducir las sefiales obtenidas (via sensores o sefiales internas) en
informacion util para la representacion del estado del proceso. Este procesamiento de la sefial se
puede llevar a cabo a través de métodos directos y métodos indirectos [118]. Los métodos
directos miden los valores reales de las variables objeto de estudio, mientras que los métodos
indirectos miden variables del proceso que se correlacionan con las variables objeto de estudio.

Bien sea por métodos directos o indirectos, el sistema de monitorizacion debe extraer
conclusiones a través de un modelo matematico o empirico del problema a estudiar. Por ello, de
todas las estrategias disponibles para la monitorizacion de los procesos industriales, los métodos
basados en modelos se consideran unos de los mas usados [119]. La comparacioén entre la
respuesta del proceso real con la estimacion realizada por el modelo del proceso y la generacion
de los correspondientes residuos constituyen el sustento de estos métodos.

La monitorizacion basada en modelo tiene muchas ventajas sobre el resto de los métodos.
Primeramente, las salidas son comparadas con los valores esperados en base a las condiciones
reales del proceso. Esto significa que los umbrales de deteccion se pueden fijar mas cercanos a
la realidad del proceso en cuestion, y la probabilidad de identificar errores o fallos en el proceso
en una etapa temprana se incrementa substancialmente. Ademas, un simple fallo a menudo se
propaga a mas de una variable y causa que sea necesario algo mas que verificar la activacion de
un valor limite (superacion de un umbral). Es dificil aislar los fallos en tales situaciones sin la
disponibilidad de modelos matematicos. Asimismo, el uso de un modelo permite una
insensibilidad del sistema de monitorizacion ante las perturbaciones no medidas. La desventaja
principal del enfoque basado en modelos es, sin embargo, el incremento de la complejidad del
esquema de tomas de decisiones y la necesidad de un modelo matematico [120, 121].

Por tanto, la problemadtica en este caso sigue estando relacionada con la obtencion de
modelos del proceso y, por ende, con todo lo visto anteriormente en relacion a las técnicas de
modelado (mecanistico, caja negra, etc.).
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2.4. Técnicas de Inteligencia Artificial en el Modelado, la Monitorizacion y el

Control de Procesos

La linea de investigacion en Control Inteligente (que también abarca el modelado y la
monitorizacion de procesos) nace hace cuatro décadas, alrededor del afio 1975, con la intencion
de aplicar a los sistemas de monitorizacion y control las técnicas de Inteligencia Artificial, las
cuales comenzaban a despuntar por las posibilidades que ofrecian para incorporar el
conocimiento de operadores expertos (ver Capitulo 3).

El empleo de técnicas de Inteligencia Artificial en el modelado, la monitorizacion y el
control ha sido consecuencia, en buena medida, de que las técnicas clasicas y avanzadas no han
producido en algunos casos los resultados deseados y se han mostrado efectivas solo en las
condiciones teodricas de disefio. Generalmente, las prestaciones que nos ofrece el uso de técnicas
clasicas y avanzadas se deterioran considerablemente en presencia de incertidumbre y de no
linealidades. Por contra, las técnicas de Inteligencia Artificial poseen tedricamente la capacidad
o habilidad para actuar de forma apropiada en presencia de incertidumbre, imprecision,
variacion en el tiempo, etc. Por ello, los sistemas de modelado, monitorizacion y control han
aprovechado las posibilidades que nos ofrecen esta clase de técnicas. Algunos de los resultados
mas destacables en la utilizacion de técnicas de Inteligencia Artificial para aplicaciones de
modelado, monitorizacion y control se resumen en la Tabla 2.2. A continuacion se hace una
pequefia descripcion de las técnicas mas empleadas y de las que mejores resultados han
aportado en este tipo de aplicaciones.

Tabla 2.2. Técnicas de Inteligencia Artificial en aplicaciones de modelado, monitorizacion y control

Técnicas Modelado Monitorizacion Control
Inteligencia Artificial
Convencional [51, 122] [51, 123] [122, 124]

(Sist. Expertos, Sist. basados
en Reglas, etc.)

Redes Neuronales [34, 125-127] [118, 128, 129] [31, 84, 130, 131]
Logica Borrosa [20, 77,79, 132-134] [135, 136] [20, 79, 137-141]
Computacion Evolutiva [142, 143] [135, 144] [142, 145, 146]
Swarm Intelligence [147, 148] [149, 150] [151, 152]

Sistemas Inmunes

Artificiales [153, 154] [155, 156] [157-159]

Razonamiento basado en Casos

La técnica de razonamiento basado en casos es una técnica perteneciente al grupo de los
Sistemas Expertos dentro de la Inteligencia Artificial Convencional (consultar Capitulo 3). Su
principio se basa en la resolucion de un problema a través de los recuerdos que posee de
problemas anteriores que son similares, asumiendo que ambos tienen soluciones similares. El
razonamiento basado en casos necesita, por tanto, numerosos casos anteriores para adaptar sus
soluciones o métodos al nuevo problema. Esta técnica reconoce que los problemas son mas
faciles de resolver gracias a los repetidos intentos que posee, procedentes de su aprendizaje
[160].
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El razonamiento basado en casos generalmente realiza cuatro pasos basicos: recuperar los
casos anteriores mas relevantes de la base de datos, utilizar el caso recuperado para
proporcionar una soluciéon al nuevo problema, revisar la solucion propuesta mediante
simulacion y/o ejecucion de prueba y, finalmente, guardado de la solucién para un uso futuro si
ha resultado una adaptacion exitosa.

El proceso de recuperacion puede reconocer sintacticamente (estructura gramatical) o
semanticamente (significado) la similitud con el nuevo caso. Las busquedas sintacticas de
acuerdo al contexto son utilizadas por técnicas avanzadas de razonamientos basados en casos.
Los principales métodos de recuperacion son: los métodos de vecinos mas proximos, los
métodos inductivos y las busquedas basadas en conocimiento [160].

La recuperacion a través de métodos de vecinos mas proximos encuentra los casos pasados
que comparten la mayoria de las caracteristicas con el nuevo caso, ponderando éstos seglin su
importancia. Precisamente la determinacion de esta importancia (busqueda del peso) es la
mayor dificultad de estas técnicas [161]. Sin embargo, este método obvia las relaciones entre
caracteristicas. Por el contrario, los métodos inductivos deciden qué caracteristicas discriminan
mejor los casos [161]. Sin embargo, el método exige una base de datos de un tamafio razonable
y de calidad. Las busquedas basadas en conocimiento aplican conocimientos existentes para
identificar las caracteristicas mas importantes en cada caso, evaluando todos los casos de forma
independiente. Es un método computacionalmente muy pesado para grandes bases de datos y
por tanto, poco utilizado en la practica.

Después de la recuperacion, el razonamiento basado en casos adapta las soluciones del
pasado al nuevo problema. Esta adaptacion puede ser de caracter estructural o derivacional
[161]. Las adaptaciones estructurales ofrecen una solucion al problema a través de la
modificacion de soluciones de casos pasados. Por su parte, la adaptacion derivacional aplica
algoritmos, métodos o reglas utilizadas en casos pasados al nuevo caso.

Sistemas basados en Reglas

Los sistemas basados en reglas pertenecen, al igual que el razonamiento basado en casos, a la
rama de la Inteligencia Artificial Convencional (ver Capitulo 3). Estos sistemas resuelven
problemas a través de la aplicacion de reglas obtenidas a partir del conocimiento experto [122].
Las reglas contienen antecedentes y consecuentes, alimentandose a través de un motor de
inferencia. Este ultimo posee cierta memoria acerca de informacion ocurrida en el pasado, un
buscador de patrones y un ejecutor de reglas. El patron de busqueda rastrea la informacion
almacenada en la memoria para decidir cuales son las reglas adecuadas y, posteriormente, el
ejecutor de reglas decide qué norma aplicar. La nueva informacion creada por la nueva accion
se agrega a la informacidon almacenada (memoria). El ciclo de busqueda-seleccion-ejecucion
entre el problema a resolver y la base de conocimiento se repite hasta que no se encuentren
normas mas relevantes [122].

Los hechos a manejar y las reglas a utilizar son imprecisos. Por tanto, se suelen incorporar
técnicas de manejo de incertidumbre a los sistemas basados en reglas como, por ejemplo,
enfoques de probabilidad subjetiva, teoria de Dempster-Shafer, teorias posibilisticas, métodos
Bayesianos, enfoques cualitativos, etc. [122, 162]. Estas técnicas son capaces de incorporar
valores de incertidumbre (probabilidad, confianza, pertenencia) a los hechos y a las reglas,
gracias al conocimiento humano.

Existen dos sistemas de reglas segiin el encadenamiento de las mismas, los sistemas de
razonamiento hacia adelante y los de razonamiento hacia atras [167]. Los sistemas basados en
reglas de encadenamiento o propagacion hacia adelante valoran los hechos iniciales para extraer
conclusiones a partir de las reglas. Por el contrario, los sistemas de reglas con encadenamiento o
propagacion hacia atras parten de una hipdtesis, obteniendo posteriormente las reglas que la
hagan sostenible. Es otras palabras, el encadenamiento hacia adelante descubre lo que puede
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deducirse de los datos, mientras que el encadenamiento hacia atras busca la justificacion de las
decisiones [163].

Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales son estructuras matematicas que procuran representar la
informacién en forma similar a como se estructura en nuestro cerebro. Inspirados por los
sistemas nerviosos bioldgicos, muchos investigadores, especialmente los relacionados con la
neurociencia y las ciencias de la computacion, han estado explorando las redes neuronales
artificiales creando, a dia de hoy, un sistema poderosisimo de procesamiento de informacion no
algoritmico.

El objetivo del uso de redes neuronales es disponer de un sistema que se comporte como
una “caja negra” pudiendo emular el comportamiento de un sistema. A través de estas
arquitecturas conexionistas se espera imitar los mecanismos del cerebro para simular el
comportamiento inteligente. Para ello, se requiere de una etapa de entrenamiento (donde se
ingresa informacion disponible del sistema procurando que la red aprenda lo que se le quiere
ensefar) y una de validacion (donde se contrasta el aprendizaje de la red con otros datos
disponibles del sistema que no se utilizan para el entrenamiento). Cuando la red ha aprendido,
se la puede utilizar tal como si se operara con el sistema real.

Incorporando la informacién deseada al aprendizaje de la red, podria lograrse que el
sistema emule tales condiciones. La utilizacion de las redes neuronales requiere que el proceso
de entrenamiento incluya todo el espectro posible de situaciones a las que podria estar expuesto
el sistema, ya que si se llegase presentar una condicion que no fue considerada durante la etapa
de entrenamiento, no puede asegurarse que el sistema responda en la forma esperada. Por tanto,
la parte mas critica es la seleccion de datos adecuados para el entrenamiento de la red. Hoy en
dia, en esta etapa se pueden encontrar redes neuronales combinadas con otras técnicas, como es
el caso de los sistemas neuroborrosos (ver Capitulo 3), los cuales emplean légica borrosa para
poder establecer la seleccion de datos a utilizar en el entrenamiento.

La bibliografia acerca de redes neuronales es muy amplia y extensa, por la que solamente
se mencionan aqui los trabajos [130, 131, 164-167] por ser algunos de los mas representativos.
La revision extensa de este campo esta fuera de los objetivos de esta Tesis Doctoral.

Légica Borrosa

El cerebro humano interpreta la informacién sensorial imprecisa e incompleta facilitada por los
organos perceptivos. La teoria de conjuntos borrosos proporciona un calculo sistematico para
hacer frente a dicha informacion lingiiistica, y realiza calculos numéricos mediante el uso de
etiquetas lingiiisticas establecidas por funciones de pertenencia. Por otra parte, una seleccion de
reglas borrosas “if-then” constituyen el componente clave del sistema de inferencia borroso
(Fuzzy Inference System), que efectivamente puede modelizar la experiencia humana en una
aplicacion especifica.

Aunque los sistemas de inferencia borrosos tienen una representacion del conocimiento
estructurado en forma de reglas borrosas, carecen de la capacidad de adaptacion para hacer
frente a los cambios del entorno externo. Por lo tanto, a lo largo de su historia se han
incorporado mecanismos adaptativos u otra serie de técnicas, como por ejemplo las redes
neuronales. La incorporacion de esta ultimas da lugar a los sistemas neuroborrosos (ver
Capitulo 3).

Quizas la informacion aportada en este apartado no sea muy extensa, pero se ha resumido
ya que se van a tratar en el Capitulo 3 conceptos de la ldgica borrosa y de los sistemas borrosos
en general. No obstante, la bibliografia en el campo de la ldgica borrosa también es muy
extensa, destacando en este apartado la importancia de los trabajos [42, 79, 80, 134, 139-141,
168-175]. Nuevamente, la revision extensa de este campo esta fuera del ambito de esta Tesis.

Capitulo 2 24



A. Gajate

Computacion Evolutiva

La inteligencia natural es el producto de millones de afios de evolucion biologica. Del mismo
modo, la simulacion de complejos procesos de evolucion biologica puede llevarnos a descubrir
como la evolucion impulsa a los sistemas vivos hacia un nivel de inteligencia mayor. Por esta
razon, los ultimos afios se han caracterizado por un gran interés en el estudio de las técnicas de
computacion evolutiva como, por ejemplo, los algoritmos genéticos. Estos se basan en el
principio de seleccion natural. El modelado de sistemas inmunes y vida artificial son disciplinas
similares y ambas se basan en la suposicion de que las leyes fisicas y quimicas son capaces de
explicar la vida inteligente. En particular, la vida artificial es un paradigma integrador que trata
de recrear comportamientos inteligentes imitando los procesos que ocurren en el desarrollo y/o
la mecanica de la vida [176].

Las técnicas de busqueda de informacion heuristica se emplean en muchas aplicaciones de
Inteligencia Artificial. Cuando un espacio de biisqueda es demasiado grande para una busqueda
exhaustiva y es dificil identificar el conocimiento que se pueden aplicar (para reducir el espacio
de busqueda), no tenemos mas remedio que utilizar otras técnicas de busqueda mas eficientes
para encontrar soluciones cercanas a la optima. El método de algoritmos genéticos es una
técnica candidata para este fin, ya que ofrece la capacidad de blisquedas aleatorias sistematicas
basadas en poblaciones. El temple simulado y la busqueda aleatoria son otros de los candidatos
que exploran el espacio de busqueda de forma estocastica. Los métodos de optimizacion
utilizados en computacion evolutiva se discuten en [177-181].

Swarm Intelligence (Inteligencia de Enjambre)

La inteligencia de enjambre o swarm intelligence es una forma de modelado basada en agentes e
inspirada en las colonias de animales sociales como las hormigas, las abejas o los bancos de
peces [147]. Mientras que los agentes individuales son simples, actuando como un enjambre
exhiben una inteligencia superior. La auto-organizacion es un elemento clave ya que a través de
la cual los patrones globales surgen de las interacciones locales, sin necesidad de un control
centralizado o de un modelo global. Estas interacciones pueden ocurrir a través de
comunicacion directa (agente a agente) o indirecta (a través del medio ambiente).

Por ejemplo, el comportamiento de las hormigas es la base del algoritmo de optimizacion
de colonia de hormigas (Ant Colony Optimization), el cual es uno de los principales algoritmos
de la inteligencia de enjambre. Las hormigas aisladas se mueven al azar hasta que encuentran un
rastro de feromonas, los cuales son propensos a seguir y posteriormente reforzar con sus propias
feromonas. Las hormigas tienden a elegir caminos con concentraciones de feromona mas
fuertes, lo que resulta en el comportamiento auto-catalizador: cuanto mas trafico recibe un
sendero, mas atractivo se convierte [148]. Los caminos mas cortos entre destinos requieren
menos tiempo de transito y se convierten en dominantes, ya que se refuerzan con mas feromona.
A través de un comportamiento auto-catalizador, todas las hormigas finalmente eligen el camino
mas corto [148]. La descomposicion de feromonas en el tiempo conduce al azar o a recorridos
menos transitados (mas largos) conduciendo a concentraciones proximas a cero, de forma
analoga a la pérdida gradual de la memoria.

Otro algoritmo de optimizacion perteneciente a la inteligencia de enjambre esta inspirado
en la sincronia de las bandadas de aves y de peces. Se denomina optimizacidén por enjambre de
particulas (Particle Swarm Optimisation). La idea es que el sistema se inicializa con una
poblacion al azar de posibles soluciones o particulas, las cuales "vuelan" a través del espacio del
problema N-dimensional [182], en el que cada solucidén es un punto. En cada iteracion, las
particulas evaluan su adecuacion (posiciones respecto a la meta) y comparten los recuerdos de
sus mejores puestos en el enjambre.

Algunas revisiones interesantes en las técnicas de inteligencia de enjambre se pueden
encontrar en [183-185].
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Sistemas Inmunes Artificiales

Tal y como se ha mencionado anteriormente, los sistemas bio-inspirados han llamado durante la
ultima década la atencion de muchos investigadores. Entre algunos de los sistemas bio-
inspirados se encuentran los sistemas inmunes, sistemas muy complejos con varios mecanismos
de defensa contra organismos patéogenos. El principal proposito de los sistemas inmunes es
reconocer a todas las células dentro del cuerpo y categorizarlas con el objeto de inducir un
mecanismo de defensa apropiado. El sistema inmune aprende a través de la evolucion para
poder distinguir entre los antigenos externos peligrosos (por ejemplo, bacterias, virus, etc.) de
las células propias del cuerpo.

Los sistemas inmunes tienen varias propiedades atractivas desde el punto de vista
computacional ya que es dificil encontrar otro sistema bioldgico que reuna tantas caracteristicas
poderosas y diversas. Algunas de ellas son: reconocimiento de patrones, unicidad, auto-
identificacion, diversidad, ninguna célula es indispensable para el funcionamiento del sistema
inmune, autonomia, multiples capas de diferentes mecanismos actian en forma cooperativa,
deteccion de anomalias, tolerancia a las fallos, sistema distribuido, robustez, aprendizaje y
memoria, auto-organizacion e integracion con otros sistemas. Estas caracteristicas junto con un
buen conocimiento de como trabaja el sistema inmune, son excelentes motivaciones para
desarrollar un sistema inmune artificial.

Algunos de los modelos basados en principios de sistemas inmunes, tales como la Teoria
de la Seleccion Clonal [186], el Modelo de Red Inmune, o el Algoritmo de Seleccion Negativa
han incrementado sus aplicaciones en el campo de la ciencia e ingenieria [186], en aplicaciones
tales como: seguridad, deteccion de virus, monitorizacion de procesos, reconocimiento de
patrones, optimizacion numérica, etc.

Algunas revisiones interesantes acerca de los sistemas inmunes artificiales son [153, 187,
188].

Sistemas Hibridos

Los sistemas hibridos combinan dos o mas técnicas de Inteligencia Artificial para beneficiarse
de las fortalezas de cada una y superar asimismo las deficiencias individuales. Existen tres tipos
principales de sistemas hibridos de acuerdo a como se combinan las técnicas: secuenciales,
auxiliares e integrados (embebidos). En un sistema hibrido secuencial, el primer paradigma pasa
su salida a la segunda técnica para generar la salida. En un sistema hibrido auxiliar, el primer
paradigma obtiene alguna informacién de la segunda técnica para generar la salida. En sistema
un hibrido integrado, los dos paradigmas estan contenidos unos dentro de otros.

El mas comun de todos los sistemas hibridos es el sistemas neuroborroso, que combina
redes neuronales y sistemas borrosos (ver Capitulo 3). Los sistemas neuroborrosos son rapidos,
eficientes y de facil disefio, implementacion y entendimiento [49]. El resto de sistemas hibridos
estan fuera del alcance de este trabajo. Algunos de ellos pueden encontrarse en [189, 190]. A
continuacion se hace una revision al estado del arte en sistemas neuroborrosos.

2.4.1. Estado del Arte en Sistemas Neuroborrosos

Los sistemas neuroborrosos son una integracion inteligente de las ventajas inherentes a los
enfoques de redes neuronales artificiales y logica borrosa, permitiendo construir sistemas de
toma de decisiones aiin mas inteligentes.

A finales de la década de los noventa, ya se habian desarrollado varios sistemas hibridos
neuroborrosos que podemos separar en dos grandes grupos: redes neuronales dotadas con la
capacidad de manejar informacion borrosa [fuzzy-neural networks (FNN)] y sistemas borrosos
combinados con redes neuronales para mejorar algunas de sus caracteristicas [neural-fuzzy
systems (NFS)].
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En un sistema FNN, bien las sefiales de entrada, los pesos de las conexiones y/o las salidas
son subconjuntos borrosos o conjuntos de valores de pertenencia de conjuntos borrosos como
sucede, por ejemplo, en [191-194]. Por lo general, estas variables se modelizan empleando
valores lingiiisticos tales como “bajo”, “medio” y “alto”, o nimeros difusos o intervalos. Las
redes neuronales con neuronas borrosas también se denominan FNN ya que son capaces de

procesar informacion borrosa.

Por el contrario, un sistema neuroborroso del tipo NFS estd disefiado para realizar el
proceso de razonamiento borroso y, en €l, los pesos de conexién de la red se corresponden con
los parametros de razonamiento borroso. Un ejemplo de estos sistemas se puede encontrar en
[195-200]. El uso de algoritmos de aprendizaje del tipo propagacion hacia atras
(backpropagation) hace que los sistemas NFS puedan identificar reglas borrosas y aprender
funciones de pertenencia del razonamiento borroso. Normalmente, para un sistema NFS es facil
establecer una correspondencia individualizada entre la red neuronal y el sistema borroso. En
otras palabras, la arquitectura del sistema NFS tiene nodos diferentes en las clausulas
antecedentes, en los operadores de relacion, y en las cldusulas consecuentes. Un sistema de
control borroso también puede ser denominado sistema NFS.

Un sistema del tipo NFS debe ser capaz de aprender las reglas lingiiisticas y/o funciones de
pertenencia, u optimizar las existentes. Existen tres posibilidades [195]:

1) El sistema se inicia sin reglas, creandose nuevas reglas hasta que el problema de
aprendizaje queda resuelto. La creacion de una nueva regla se producira por la entrada
al sistema de un patrén de entrenamiento que no esta suficientemente cubierto por la
base de reglas actual.

2) El sistema se inicia con todas las reglas, las cuales pueden ser creadas por particion de
variables y eliminadas de la base de reglas gracias a una evaluacion del desempefio de
las mismas.

3) El sistema se inicia con una base de reglas con un nimero fijo de reglas. Durante el
aprendizaje, las reglas se sustituyen a través de un proceso de optimizacion.

El estado de la técnica para las diferentes técnicas de combinaciéon neuroborrosa evoluciona
constantemente y cada dia se estan desarrollando nuevos tipo de hibridaciones que implican
sintesis a distintos niveles. Sin embargo, todas estas metodologias pueden clasificarse dentro de
alguno de los grupos que se muestran a continuacion [201]. Hay que tener en cuenta que las
categorias a), ¢), d) y e) se refieren a sistemas FNN, mientras que la categoria b) se refiere a
sistemas NFS.

a) Incorporacion de incertidumbre y borrosidad (fuzziness) en el marco de una red
neuronal: emborronado de los datos de entrada, asignacion de etiquetas borrosas para
las muestras de entrenamiento, posible emborronado en el procedimiento de
aprendizaje, obtencion de productos de redes neuronales en términos de conjuntos
borrosos, etc. [191, 193, 194, 202, 203].

b) Disefio de redes neuronales guiadas por el formalismo de logica borrosa: disefio de
redes neuronales para implementar logica borrosa y toma de decisiones borrosas,
creacion de funciones de pertenencia que representen conjuntos borrosos, etc. [195,
196, 198-200].

c) Cambio en las caracteristicas basicas de las neuronas: neuronas disefiadas para realizar
diversas acciones utilizando la teoria de conjuntos borrosos (tales como union,
interseccion y/o agregacion borrosa) en lugar de operaciones estdndar (multiplicacion,
suma, etc.) [204-206].

d) Uso de medidas borrosas para errores e inestabilidades de la red neuronal: las medidas
de incertidumbre de un conjunto borroso son utilizadas para modelizar el error, la
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inestabilidad y/o las funciones de energia de sistemas basados en redes neuronales
[207].

e) Creacion de neuronas borrosas individuales: la entrada y salida de las neuronas son
conjuntos borrosos, siendo también un proceso borroso la actividad de las redes que
involucran neuronas borrosas [192].

Existen también en la literatura otros tipos de clasificaciones para los sistemas
neuroborrosos [195, 208]. Por ejemplo, Buckley y Hayashi [208] han clasificado las redes
neuronales borrosas de la siguiente manera. Las redes pueden tener: 1) Ntimeros reales como
entradas, salidas borrosas y pesos borrosos; 2) Entradas borrosas, salidas borrosas y niimeros
reales como pesos; 3) Entradas borrosas, salidas borrosas, y pesos borrosos. Este tipo de
clasificacion deja sin embargo fuera a sistemas neuroborrosos como el de Hayashi et al. [205],
los cuales “emborronaron” la regla delta para el perceptron multicapa (MLP) usando ntimeros
borrosos. Tampoco estaria clara la aproximacion neuroborrosa de Ishibuchi et al. [209], que
incorpora numeros borrosos en los pesos. Por el contario, ambos sistemas neuroborrosos si
estarian recogidos entre los apartados a) y ¢) de la clasificacion mostrada anteriormente.

Las aproximaciones de Nauck et al. [195] son también interesantes ya que tienen que ver
principalmente con el control neuroborroso. Estos autores sugirieren lo siguiente. Crean un
sistema de cooperacion donde la red neuronal y el sistema borroso trabajan independientemente
el uno del otro, encontrandose la combinacion en la determinacion de ciertos parametros del
sistema borroso mediante la red neuronal. También proponen un sistema hibrido neuroborroso
que implementa un sistema borroso con una red neuronal, generando en este caso una entidad
homogénea que no se puede dividir en un sistema borroso o en una red neuronal. Ambas
combinaciones se enmarcarian en el punto b) de la clasificacion mostrada anteriormente
(sistema NFS).

La tendencia actual es desarrollar sistemas neuroborrosos evolutivos (evolving neuro-fuzzy
systems). En este tipo de sistemas neuroborrosos la estructura de los mismos va cambiando a lo
largo del tiempo, a diferencia de los sistemas neuroborrosos anteriores en los cuales solamente
se modificaban los parametros a lo largo del tiempo. Ejemplos de estos sistemas son los trabajos
[210-215]. No hay que confundir esta clase de sistemas neuroborrosos con aquellos que
modifican sus parametros a través de computacion evolutiva (e.g., algoritmos genéticos), como
por ejemplo se hace en [142, 216].

2.5. Técnicas de Agrupamiento para Identificacion

Tal y como se ha explicado en el apartado anterior, son muchas las técnicas de Inteligencia
Artificial que son utilizadas para modelizar, identificar o extraer conocimiento a partir de
conjuntos de datos del sistema objeto de estudio. Algunas de estas técnicas de IA utilizan
técnicas de agrupamiento o clustering como paso previo a la extraccion de conocimiento. Podria
decirse que, en el campo de estudio en el cual se centra este trabajo de investigacion, las
técnicas de agrupamiento se utilizan para procesar los datos que posteriormente seran utilizados
en los algoritmos de modelado e identificacion basados en técnicas de Inteligencia Artificial.

En esencia, las técnicas de agrupamiento tienen como objetivo la clasificacion de objetos
de acuerdo con sus similitudes, asi como la organizacion de datos en grupos. En concreto, la
propiedad que mas interesa en el modelado de procesos complejos, es su facilidad para dividir
un conjunto de datos dados en varios grupos, de forma que la similitud entre los elementos
dentro de un grupo es mayor que con los de otros grupos.

Por lo tanto, un cluster (grupo, clase) no es mas que un grupo de objetos que son mas
similares entre ellos que a miembros de otros grupos. El término similitud debe ser entendido
matematicamente, medible de alguna forma bien definida. En los espacios métricos, la similitud
suele ser definida mediante una norma o distancia. Esta distancia puede estar medida entre
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vectores de datos, o como distancia a unos vectores de datos prototipo de la clase. Estos
prototipos no suelen ser conocidos a priori, sino que los propios algoritmos de agrupamiento los
van definiendo a la vez que realizan la particion de los datos.

El aspecto geométrico de las clases puede ser muy variado en cuanto a formas, tamafios y
densidades, como se muestra en la Figura 2.2 para dos dimensiones. Las clases pueden ser
lineales (2.2.a), esféricas (2.2.b) o incluso huecas como en (2.2.¢c) y (2.2.d). El mejor o peor
comportamiento de la mayoria de algoritmos de agrupamiento se ve fuertemente influenciado
por la forma y densidad de la clase, asi como por la relaciéon espacial y distancia entre ellas.
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Figura 2.2. Diferentes posibilidades de clases en un espacio de dos dimensiones

Existe una gran diversidad de métodos de agrupamiento en la literatura. Como las clases
pueden ser vistas como subconjuntos del conjunto de datos, una primera clasificacion podria ser
la que tuviese en cuenta si los subconjuntos son clasicos o borrosos. Los métodos de
agrupamiento clasicos se basan en la teoria clasica de conjuntos y requieren que un objeto
pertenezca o no a un conjunto. El método clasico de agrupamiento aplicado a un conjunto de
datos Z significa dividir los datos en un nimero ¢ determinado de subconjuntos mutuamente
excluyentes. Los métodos de agrupamiento borrosos permiten a los objetos pertenecer a
diferentes clases simultaneamente, con diferentes grados de pertenencia, siendo ¢ el niimero
total de subconjuntos borrosos definidos.

Otra posible clasificacion de los métodos de agrupamiento podria hacerse con respecto al
tipo de algoritmo que el método proponga. Los métodos jerarquicos utilizan técnicas de
aglomeracion y division de los subconjuntos creados, atendiendo a alguna medida de similitud.
La mayor ventaja de estos métodos es su sencillez y rapidez. En los métodos basados en la
teoria de grafos, el conjunto de datos Z se toma como un conjunto de nodos. Los enlaces indican
similitud entre nodos y existe la posibilidad de dividir el grafo en subgrafos. El tercer tipo de
algoritmos de agrupamiento emplea una funcidon objetivo para medir la adecuacion de las
particiones, minimizando una funcion objetivo global.

Son varios también los trabajos que hacen una revision de las distintas técnicas de
agrupamiento, bien sean borrosas, clasicas, hibridas, etc. De entre esta serie de trabajos destacan
[217-219].
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2.6. Monitorizacion y Control de Sistemas Complejos

Se entiende aqui como optimizacion de sistemas complejos la incorporacion de sistemas de
monitorizacion y/o control para maximizar o minimizar un determinado indice de
comportamiento o cifra de mérito en determinados procesos productivos. La fuerte competencia
global existente en torno a los mercados productivos, a los mercados financieros, al campo de la
investigacion e incluso al sector servicios, obliga cada vez mas a cualquier proceso complejo a
ser mas competitivo (bien aumentando su productividad, calidades u otra serie de
caracteristicas).

Sin embargo, las dinamicas existentes en los procesos complejos' desempefian un papel
muy importante a la hora de disefiar cualquier sistema para optimizar y/o mejorar el propio
proceso. Sobre todo, cuando el proceso complejo se desarrolla en tiempo real y bajo un entorno
cambiante. De entre las posibles vias para la obtencion de una mayor ventaja competitiva se
encuentran el control y la monitorizacion de procesos. No obstante, ambas vias requieren la
obtencion de un modelo preciso del sistema objeto de estudio. La incorporacion de los sistemas
de monitorizacion y/o control ayudaran a la consecucion de objetivos y al mantenimiento de un
rendimiento adecuado bajo condiciones de procesos completamente variables en el tiempo.

Por esta razon, se trata de hacer a continuaciéon una pequefia revision en el estado del arte
de los sistemas de modelado, monitorizacion y/o control de procesos complejos. Pese a que
existen multitud de sistemas o procesos complejos (sistemas financieros, grandes plantas
industriales, estimacion de consumos eléctricos, etc.) en este trabajo de investigacién nos
centraremos en los procesos de mecanizado como ejemplos de procesos complejos (ver Capitulo
4).

2.6.1. Estado del Arte en la Monitorizacion v el Control de Procesos de Mecanizado

La optimizacion de procesos de mecanizado via la aplicacion de sistemas de monitorizacion y
control basadas en técnicas cldsicas y modernas queda fuera del ambito de este trabajo.
Unicamente se estudiaran algunos de estos sistemas en los casos particulares de optimizacion de
procesos de taladrado y optimizacion de procesos de torneado. De este modo, nos centraremos
en este apartado en la aplicacion de sistemas de control inteligente.

Desde la aparicion de las primeras técnicas de Inteligencia Artificial aplicadas al campo del
control de procesos, surgio la necesidad de aplicar las mismas a los procesos de mecanizado
debido a sus complejas caracteristicas (ver Capitulo 4). Si bien es cierto que uno de los
principales objetos de estudio de este trabajo es el control inteligente, no siempre se han podido
aplicar las técnicas de A directamente al control. Sin embargo, a lo largo de los Gltimos afios se
han llevado a cabo diversas técnicas de optimizacion (ajuste de parametros, monitorizacion,
supervision, control, etc.) en procesos de corte basadas en técnicas de Inteligencia Artificial, las
cuales han producido resultados extraordinarios.

Los métodos de control inteligente en procesos de mecanizado son considerados una
herramienta vital para la continua mejora de productos, de procesos de modelado, de procesos
productivos, de técnicas de control. Entre los diversos métodos de optimizacion existentes, los
que se centran en los parametros de corte han sido los mas estudiados y los que mejores
resultados han aportado. A su vez, dentro de este grupo se pueden diferenciar la optimizacion de
parametros a la hora de modelizar relaciones entrada-salida y parametros en proceso, y la
determinacion de condiciones de corte Optimas o cuasi-Optimas.

! La definicién de “sistema complejo” aparece en el Capitulo 4 (Apartado 4.1)
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Las técnicas de Inteligencia Artificial mas empleadas en la optimizacion de parametros han
sido las redes neuronales artificiales y la logica borrosa. Debido a la capacidad de aprendizaje
de relaciones no-lineales, las redes neuronales artificiales han atraido a multitud de
investigadores para modelizar procesos de corte [220, 221]. Coit et al. consideraron los aspectos
practicos de la construccion y validacion de modelos neuronales [125], y Viharos et al.
mostraron el control y la monitorizaciéon de procesos de mecanizado con redes neuronales
artificiales [222]. Diversas aplicaciones de modelado de procesos de mecanizado a través de
redes neuronales artificiales basadas en relaciones entrada-salida han sido reportadas en la
literatura. El perceptron multicapa ha sido satisfactoriamente aplicado por Sathyanarayanan et
al., por Jain et al., y por Feng et al. para modelizar el lijado de super-aleaciones, para la
prediccion de la tasa de arranque de material y el acabado superficial de un mecanizado
abrasivo y para el tallado de cilindros para motores, respectivamente [126, 127, 223]. Grzesik y
Brol mostraron la utilidad del modelado y el control neuronal de ciertas caracteristicas del
acabado superficial en procesos de mecanizado multietapa [224]. Algunos de los inconvenientes
de las redes neuronales artificiales son que los parametros del modelado no pueden ser
interpretados, que son dependientes de grandes conjuntos de datos de entrenamiento, que ciertas
configuraciones de las redes producen sobre-entrenamiento y que, en ocasiones, el
entrenamiento acaba sin que se hayan alcanzado soluciones 6ptimas.

Por otro lado, la logica borrosa también ha jugado un papel muy importante en el modelado
de procesos de mecanizado basado en relaciones entrada-salida. La técnica de modelado
fundamentada en la teoria de conjuntos borrosos es generalmente utilizada cuando existe
conocimiento subjetivo del proceso u opiniones de operadores expertos, las cuales desempenan
un papel fundamental en la definicion de funciones objetivo y variables de decision. Shin y
Vishnupad observaron que el modelado basado en l6gica borrosa y redes neuronales podria ser
una manera efectiva de controlar el proceso de pulido [225]. Kuo y Cohen enfatizaron la
importancia de la integracion entre redes neuronales y logica borrosa para el control efectivo de
procesos de fabricacion [226]. Cabe destacar también en este campo el trabajo de Kamatala et
al., en el cual se desarrolla un sistema basado en logica borrosa para predecir la rugosidad
superficial en procesos de torneado [136]. Chen y Kumara usaron una aproximacion hibrida de
logica borrosa y redes neuronales para disefiar y controlar un proceso de pulido [227]. Hashmi
et al. utilizaron por primera vez la ldgica borrosa para seleccionar condiciones de corte en
operaciones de fresado [228]. En el mismo afo, W.L.R. Ip adoptd una estrategia de control
basada en logica borrosa para la regulacion de la velocidad de avance en el fresado de un acero
templado, obteniendo una mayor eficiencia de corte y un mayor aprovechamiento de la vida 1til
de la herramienta [229]. Lee et al. usaron la teoria de conjuntos borrosos para obtener un
modelo no-lineal del proceso de torneado, mostrando de este modo una herramienta mas
efectiva que las técnicas de modelado matematico para el caso en el que exista cierta
“vaguedad” en la variables de control del proceso [230]. Al-Wedyan et al., ya en el afo 2001,
usaron técnicas de modelado borroso para operaciones de fresado [132]. A pesar de todas las
aplicaciones desarrolladas, el empleo aislado de reglas borrosas elaboradas a partir de
operadores expertos no resulta adecuado para modelizar los cambios dindmicos subyacentes en
cualquier proceso de mecanizado. Debido a ésta y otras razones, es mas comun el empleo de
técnicas neuroborrosas para tratar con este tipo de procesos. Pese a que se han encontrado en la
literatura aplicaciones de control neuroborroso para ciertas operaciones de corte de metales, no
se han encontrado aplicaciones de esta técnica en el taladrado. Alguna técnica neuroborrosa si
se aplica en la monitorizacion del desgaste de la herramienta en procesos de torneado.

A continuacion se hace una revision del estado del arte en la optimizacion de ambos
procesos por separado. Solamente se estudiaran el modelado y posterior control en operaciones
de taladrado, y la monitorizacion del desgaste de la herramienta de corte en procesos de
torneado, por ser las areas en las cuales se desarrolla este trabajo de investigacion.
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2.6.1.1. Modelado y Control del Proceso de Taladrado

En la revision de métodos de modelado y control del proceso de taladrado se van a distinguir
dos posibles vias. Por una parte se analizara el estado del arte en cuanto a modelos del proceso
de taladrado existentes. Una vez se hayan visto los modelos, se pasaran a ver distintos sistemas
de control aplicados a procesos de taladrado.

Figura 2.3. Procesos de taladrado

Modelado

Con respecto al modelado hay que decir que las operaciones de corte de metales, de las cuales el
taladrado es un subconjunto, han sido modeladas de diversas maneras. Muchas aproximaciones
modelan explicitamente la fuerza de corte a través de la geometria o de las variables del proceso
(velocidad de giro, velocidad de avance, profundidad de corte). En el trabajo de Landers et al.,
se proporciona una buena vision general en la que se discuten las aplicaciones y la robustez de
los controles en mecanizado que utilizan modelos basados en fuerzas [231]. Para el proceso de
taladrado en particular, Kim et a/., analizan la fuerza de empuje y la velocidad de avance de una
operacion de taladrado en una maquina herramienta con CNC [232], creando un sistema lineal y
de primer orden (2.1). Cada material puede tener sus propias ganancias y constantes de tiempo,
pero para solventar estas incertidumbres, se suelen utilizar controles adaptativos para ajustar
estos parametros.

F(s) _ K
f(s) 7s+1
donde F(s) es la fuerza de empuje, f{s) es la velocidad de avance, s es el operador de Laplace, K

es la ganancia y 7 es la constante de tiempo. En el Capitulo 4 se estudiaran mas detalladamente
cada una de estas variables y su importancia dentro del proceso de taladrado.

2.1)

G,(s)=
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Elhachimi et al. expandieron este trabajo, presentando un modelo puramente geométrico de
fuerzas de empuje y de corte para un determinado tipo de broca, proporcionando a su vez una
validacion de este modelo con resultados experimentales en el taladrado de medio carbono-
acero [233, 234]. Hay que mencionar también que la herramienta de taladrado, la broca en si
misma ha sido evaluada usando un modelado en elementos finitos para, entre otras funciones,
predecir la respuesta del sistema.

section y-y

Figura 2.4. Parametros geométricos utilizados en el modelo de Elhachimi et al.
(imagen tomada de [233])

Centrandonos ahora en modelos que han sido utilizados para el control del taladrado,
existen investigaciones de controles basados en modelos de par para reducir el desgaste en la
herramienta utilizando una generalizacion de un sistema de segundo orden. Furness et al.
modelaron el par de corte frente a la velocidad de avance comandada como un sistema de tercer
orden con un retardo fijo [235]. Un modelo similar de tercer orden pero sin retardo fue
implementado en conjuncion con un controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID) para el
control del par [236]. En este trabajo, Oh et al. modelan el proceso de taladrado como un
sistema de segundo orden subamortiguado. Posteriormente, este modelo es combinado con un
modelo de primer orden del propio cabezal, dando Iugar al modelo resultante de tercer orden
(2.2).

T(s) KK,
f() (Ts+D(z,s+D(z,s+1)

G,(s)= (2.2)

donde 7(s) es el par de corte, f{s) es la velocidad de avance, s es el operador de Laplace, K. es la
ganancia correspondiente al proceso de corte, K es la ganancia relacionada con el cabezal, 7., y
7> son las constantes de tiempo correspondientes al conjunto proceso-cabezal, y 7, es la
constante de tiempo relacionada con el cabezal.
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Claramente existen algunas variaciones en el orden de los modelos presentados en la
literatura para el taladrado de alto rendimiento. Un estudio muy completo acerca de qué orden
puede ser el mas adecuado aparece en el trabajo de Del Toro ef al. en el cual se evalian sistemas
de primer, segundo y tercer orden como modelos de simple entrada - simple salida [237]. (Ver
Apartado 4.2.3).

Por otra parte, una aproximacion completamente diferente para el modelado de operaciones
de taladrado de alto rendimiento se puede realizar via el golpeo de la herramienta de corte
mientras permanece fija en el cabezal del centro de mecanizado con un martillo. Dicho martillo
se encuentra calibrado y se utiliza para obtener la dinamica del sistema a través de su respuesta
al impulso. Estos modelos han sido verificados representando la fuerza frente a la profundidad
de corte en una operacion de taladrado y comparando ésta con la repuesta dinamica estimada del
sistema [238].

Tool
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Figura 2.5. Diagrama de flujo de la aproximacién propuesta por Pirtini y Lazoglu
(imagen tomada de [238])

Las técnicas de identificacion presentadas en esta revision representan un sistema de
reducida complejidad dentro de la ardua tarea que supone el modelado del proceso. Esta
pequena revision de la bibliografia se ha incorporado al trabajo con el objeto de mostrar
modelos lineales que suponen una aproximacion al proceso de taladrado. Sin embargo, es
necesario aclarar que los modelos lineales obtenidos son aproximaciones imprecisas dado que
existen no linealidades y comportamientos variantes en el tiempo del proceso (desgaste de
herramienta, etc.) que no reflejan esta serie de modelos (ver Capitulo 4). También es necesario
mencionar que se han realizado controles en base a alguna de estas aproximaciones lineales,
pero precisamente no han aportado los resultados esperados (dado que el proceso es no lineal).
Este es el motivo fundamental de emplear técnicas neuroborrosas para el modelado del proceso
de taladrado.
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Control

El control de la fuerza de corte en lazo cerrado ha sido ampliamente estudiado en multitud de
operaciones de mecanizado. En uno de los estudios mas amplios que ha sido recientemente
publicado, Landers et al. tratan el problema del control de fuerzas de corte en procesos de
fresado usando un modelo estatico, es decir, abandonando la dindmica del proceso [231]. Los
autores utilizan cinco aproximaciones distintas en el disefio del controlador: la propuesta de
linearizacion por realimentacion, la propuesta de transformada logaritmica, la aproximacioén no
lineal, la aproximacion robusta y la aproximacion adaptativa. Todas han sido analiticamente
estudiadas y simuladas. En el estudio también se proporciona la validacion experimental en el
fresado de aluminios, incluyendo anélisis comparativos.

Calculate |
Controller | Paramater -
Estimator

Gains
P Adaptive § Machining F
. - »  Force -

Machining Force Saluration
Contraller Process

\ P
d v

Figura 2.6. Diagrama de bloques de la aproximacion adaptativa propuesta por Landers et al.
(imagen tomada de [231])

Aunque no ha sido tan estudiado como el proceso de fresado, también existen
investigaciones en el control del proceso de taladrado, entre los cuales se encuentra el trabajo
pionero de Kim et al. En dicho trabajo, se disefia un controlador de la fuerza de empuje
(predominantemente la componente axial de la fuerza de corte) mediante una aproximacion
lineal a un modelo de primer orden (abandonando la dinamica de las transmisiones) [232].
Después se introdujo un control adaptativo por modelo de referencia que inicialmente se
verifica a través de simulacion. El éxito obtenido en este trabajo se demostré a través de la
realizacion de experimentos de taladrado llevados a cabo en piezas multicapa, creandose de este
modo cambios (saltos) en las condiciones de corte.

Las investigaciones en el control del proceso de taladrado se han intensificado en los
ultimos afios. Furness ef al., en otro trabajo seminal, presentan el modelado de la dindmica y el
control en tiempo real del proceso de taladrado con herramientas de distinta clase [235]. Los
autores identifican un modelo lineal de tercer orden con retardo (con diversas ganancias segin
la clase de herramienta) que usan en conjuncién con un controlador con colocaciéon de polos
(basado en relaciones entrada-salida con esquema de ganancia) para el control del proceso en
tiempo real. Los resultados de los experimentos realizados en este trabajo muestran una
regulacion efectiva del par de corte (evitando la rotura de la herramienta) manipulando
automaticamente la velocidad de avance de la herramienta durante el mecanizado. Sheng et al.
presentan también interesantes resultados concernientes al modelado dindmico y al control
adaptativo-predictivo del taladrado de materiales compuestos, obteniendo una mejora en la
calidad del acabado digna de mencion [4].

Oh et al., hacen una propuesta basada en un disefio clasico para implementar un sistema de
control del proceso de taladrado [236]. Mediante identificacion experimental, crean un modelo
lineal de tercer orden a través de la respuesta de la fuerza de corte tras introducir en el sistema
un salto en la velocidad de avance como entrada. Después disefian un controlador PID a través
del procedimiento de disefio (ajuste) de Ziegler-Nichols. Finalmente, la ganancia del
controlador es reajustada usando el método del lugar de las raices (root-locus), con el fin de
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eliminar la respuesta con sobrepaso (overshoof). Tipicamente, el sobrepaso provoca
inestabilidad cuando se taladran profundidades que exceden de 3 a 4 veces el didmetro de la
herramienta. Un trabajo similar de los mismos autores, evalta el comportamiento del control del
proceso de taladrado en términos del desgaste de la herramienta. Un procedimiento de prueba y
error es usado para ajustar el controlador en su segunda version.

Del mismo modo, y desde el punto de vista de las técnicas clasicas, en el trabajo de Haber
et al., se disefia e implementa un controlador PID para el control del proceso de taladrado de
alto rendimiento [239]. Por medio de la utilizaciéon de un modelo lineal y experimental de una
determinada region de operacion del proceso de taladrado, estos autores consiguen disefiar un
regulador PID clasico para el control de la fuerza de corte. Posteriormente, el controlador es
ajustado en base a las restricciones tecnologicas que tiene el taladrado de alto rendimiento.

Clock time Scope

2 ] P tead FRR I FRR

Cutting Force Satpoint PID Contraller feedrate - Cutting
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L feed

faedrate

Figura 2.7. Control PID propuesto por Haber et al. (imagen tomada de [239])

2.6.1.2. Monitorizacion del Proceso de Torneado

Las operaciones de torneado son a menudo utilizadas como base para las investigaciones de
monitorizacion del estado de la herramienta en procesos de corte. Existen diversas razones para
ello. Primeramente, el proceso de arranque de viruta en operaciones de torneado es mas sencillo
de describir ya que, en este tipo de operaciones, se producen Uinicamente cortes ortogonales y
oblicuos. Estos dos tipos de corte, a diferencia de otras operaciones, pueden ser descritos en dos
direcciones (en un unico plano). Por ello, esta simplicidad ha convertido al proceso de torneado
en la base de la mecanica del corte. No obstante, el proceso de torneado tiene también otra
ventaja afiadida, y es que en esta operacion la herramienta de corte no gira, razon por la cual la
herramienta es mas facil de instrumentar. Ademas, el procesamiento de las sefales procedentes
de los sensores también es mas sencillo (no hay necesidad de procesar sefiales de un objeto
girando a cientos de revoluciones por minuto).

Como resultado de la sencillez en la instrumentacion y en el estudio de su naturaleza, las
operaciones de torneado han sido objeto de considerables estudios a lo largo de la historia. Uno
de los métodos mas populares para detectar el desgaste y la rotura de la herramienta en
operaciones de torneado es a través de las fuerzas de corte del proceso. En multitud de casos, las
medidas de fuerza se hacen a través de una plataforma dinamométrica [129, 240-242], mientras
que en otros casos las fuerzas de corte se determinan mediante parametros del cabezal tales
como tension, intensidad o velocidad [243, 244].

Otro método bastante comun para la medida del desgaste de la herramienta en operaciones
de torneado, es la utilizacion de sefiales de emision actstica. Las emisiones acusticas se recogen
usando microfonos altamente direccionales, aunque actsticamente limitados con peliculas de
sensores piezoeléctricos capaces de medir y transmitir ondas acusticas que viajan a través de la
superficie de la pieza de trabajo y la estructura de la maquina herramienta [245-247].
Desafortunadamente, existen muy pocos micréfonos lo suficientemente robustos para operar en
un entorno industrial tan hostil como el que se produce en operaciones de torneado. Debido a
esta razon, la eleccion de sensores es muy limitada [248]. Ademas, si los micréfonos no son lo
suficientemente direccionales, a menudo pueden recoger el ruido ambiente, lo que puede reducir
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la relacidn sefial-ruido de los datos medidos. Para evitar esta situacion, el microfono debe ser
colocado tan cerca del punto de corte como sea lo posible. Sin embargo, esta localizacion puede
llevar a que las virutas y el liquido refrigerante penetren en él.

Figura 2.8. Procesos de torneado

A pesar de estos inconvenientes, se sigue utilizando el valor eficaz de la sefial de emision
acustica como valor mas efectivo para la deteccion de roturas en herramientas de corte en
operaciones de torneado [249]. La razon fundamental de utilizar el valor eficaz de la sefial es
que resulta muy dificil separar el ruido de fondo del ruido producido por la rotura de un diente o
de la herramienta en el procesamiento de sefiales de emision acustica crudas. De este modo
también se pueden modificar los umbrales de deteccion para adaptarse al ruido producido por
herramientas usadas (con un mayor desgaste), evitando asi un nimero importante de falsas
alarmas. Uno de los diversos trabajos que utilizan el valor eficaz de las senales de emision
acustica para detectar las roturas en operaciones de torneado es [242]. En él se concluye que el
valor eficaz puede cambiar como resultado del desgaste y que su nivel se relaciona con el area
de la rotura de la herramienta.

Las vibraciones y la emision de ultrasonidos se examinan en [243] como otro posible
método para la monitorizacion del desgaste de la herramienta de corte. Los autores proponen
primeramente una recopilacion de datos para conformar lo que ellos denominan como “matriz
de influencias multi-valoradas”. Dicha matriz contiene dos columnas de parametros que
representan una herramienta “saludable” y una herramienta “gastada”. Posteriormente, las
mediciones realizadas en linea se comparan con los datos almacenados en la matriz y se toma
una decision basada en la distancia matematica entre el vector de medicién y los vectores
“saludable” y “gastada” almacenados en la matriz. Si Unicamente se utiliza la sefial de
ultrasonidos como unico indicador de rotura se tienden a producir falsas alarmas [243]. Las
vibraciones también se utilizan en [250] junto con transformadas wavelet para crear modelos
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ocultos de Markov. En [251] se mejora el método anterior mediante la utilizacion de métodos
estadisticos de procesamiento de sefales

Tanto las sefiales de vibracion como las de emision actlstica se utilizan también para
determinar los efectos del desgaste de la herramienta en el acabado superficial en procesos de
torneado [252]. Este estudio utiliza "modelos de monitorizacion multigrado", que poseen la
rapidez de los criterios de modo simple, pero la exactitud de los modelos de modos combinados.
Otro enfoque interesante es el adoptado en [240], donde se investigan ciertos parametros de las
virutas producidas durante el giro para determinar el desgaste del flanco de la herramienta. Por
ejemplo, se concluye que el color final y la superficie de reflexion de las virutas producidas se
encuentran relacionadas con la temperatura y ésta, a su vez, esta directamente relacionada con la
friccion en el corte y por tanto, con el desgaste de la herramienta. Estos parametros se utilizan,
junto con las fuerzas de corte, para conformar una red neuronal artificial. Sin embargo, el
principal problema de esta aproximacion es que las medidas de reflexion no se pueden hacer en
linea y, por tanto, no se puede utilizar para aplicaciones en tiempo real.

A pesar de las limitaciones en los métodos descritos hasta ahora, las redes neuronales
artificiales, asi como otros algoritmos de aprendizaje, son los métodos mas utilizados y los que
mejores resultados han aportado en la monitorizacion del estado de la herramienta en
operaciones de torneado, al menos a escala de laboratorio. Las redes neuronales supervisadas y
no supervisadas son comparadas, en términos de capacidad y rendimiento, en la deteccion de
roturas en herramientas de corte en [241]. Por ejemplo, las redes de Kohonen (un tipo de
algoritmo supervisado de propagacion hacia atrds) son capaces de modificar sus valores
prototipo, pero son incapaces de trabajar en linea. Sin embargo, un clasificador no supervisado
de categorias simples es capaz de aumentar la fiabilidad de la deteccion al 92%. Ademas, no
requiere extensos entrenamientos off-/ine con datos de herramientas “saludables” y “gastadas”
(como si sucede en las redes de Kohonen). La ventaja es que s6lo necesita ser entrenado con
datos de la categoria normal, pudiendo detectar la rotura sobre la base de la desviacion de ésta
[241]. El trabajo concluye que, por tanto, los algoritmos no supervisados pueden resultar
significativamente mejores que los supervisados.

Las redes de Kohonen también pueden ser emparejadas con métodos frecuenciales tal y
como se demuestra en [129]. En este caso, se utilizan wavelets para descomponer las fuerzas de
corte. La descomposicion permite analizar la media y la varianza de los maximos y minimos
locales a partir del valor absoluto de la sefial decompuesta, siendo estas caracteristicas las
entradas de la red de Kohonen. El trabajo encuentra que cuando el numero de caracteristicas
independientes es grande, el éxito de este enfoque es del 91%. Sin embargo, como se indica en
[241], la red de Kohonen no puede reconocer la rotura en condiciones que no se hayan utilizado
en su entrenamiento.

Por otra parte, existen aproximaciones que mejoran el desempefio de las redes neuronales,
reduciendo también su dependencia al entrenamiento especifico utilizado [128]. Esto se puede
lograr mediante la eleccion de ciertos parametros del proceso como entradas a la red neuronal.
Esta configuracion resulta muy util ya que se amplia el rango de condiciones de corte que se
pueden monitorizar, aumentando la flexibilidad del sistema y su capacidad para detectar el
desgaste de la herramienta a través de fuerza indirectas y sefiales de vibracion.

Existen también aproximaciones muy interesantes que utilizan técnicas neuroborrosas para
modelizar el desgaste de la herramienta, creando después un sistema de monitorizacion sobre la
base de este modelo [253, 254]. Sin embargo, no se detallan aqui los pormenores de estos
enfoques, ya que seran ampliamente tratados en el Capitulo 6.
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Capitulo 3

Sistemas Neuroborrosos

Este capitulo trata los aspectos relacionados con los sistemas neuroborrosos. Esta clase de
sistemas se ha desarrollado como un paradigma de computacion mas dentro de las técnicas de
Inteligencia Artificial y, mas concretamente, dentro del Soft Computing. Por tanto, en la primera
parte del capitulo se hace una breve introduccion acerca de los origenes de los sistemas
neuroborrosos. Posteriormente se pasa ya a definir especificamente en qué consiste un sistema
neuroborroso y las motivaciones que desembocaron en su aparicion. Después se pasa a detallar
el método de inferencia en esta clase de sistemas, diferenciando entre técnicas de inferencia
inductiva y técnicas de inferencia transductiva. Siguiendo con esta clasificacion, se presentaran
tres casos particulares de sistemas neuroborrosos que utilizan los dos métodos de inferencia
mencionados anteriormente. Debido a que en este trabajo el fin Ultimo de estos sistemas
neuroborrosos es modelizar y controlar sistemas complejos, se presentan finalmente diferentes
procedimientos para modelizar y controlar procesos por medio de sistemas neuroborrosos.

3.1. Inteligencia Artificial y Soft Computing

Las ideas mas basicas acerca de los primeros estudios en Inteligencia Artificial (IA) se remontan
a la época de los griegos. Aristoteles (384-322 a.C.) fue el primero en describir un conjunto de
reglas que describen una parte del funcionamiento de la mente para obtener conclusiones
racionales. El hecho es que los humanos usualmente emplean el lenguaje natural en el
razonamiento y en la obtencion de conclusiones. En base a esta consideracion, las primeras
investigaciones en Inteligencia Artificial se centran en intentar imitar el comportamiento
inteligente humano mediante su expresion en forma de lenguaje o reglas simbolicas. Segun esta
primera aproximacion, la Inteligencia Artificial basicamente manipula “simbolos” suponiendo
que el comportamiento inteligente humano (inteligencia) puede ser almacenado en bases de
conocimiento estructuradas simbolicamente. Los sistemas simbodlicos constituyen una buena
base para modelizar la experiencia de los humanos en limitadas areas del problema si existe un
conocimiento explicito disponible. Dentro del area de sistemas simbolicos de IA, el sistema
basado en conocimientos o sistema experto es la herramienta desarrollada mas exitosa (ver
Figura 3.1).

Sin embargo, en la practica se ha demostrado que la manipulacion simbolica marca el
limite de la aplicabilidad de la IA, ya que la adquisicion y representacion del conocimiento son
tareas muy arduas y dificiles. Por otro lado, el objetivo ultimo de la IA es la comprension,
creacion e implementacion de maquinas inteligentes. En vista de la aparicion de estas
dualidades, la IA se divide en dos escuelas de pensamiento: la Inteligencia Artificial
convencional y la Inteligencia (Artificial) computacional.

La Inteligencia Artificial convencional es, por asi decirlo, la rama mas teérica de la IA,
conociéndose también en algunos casos como [A simbolico-deductiva. Estd basada en el
analisis formal y estadistico del comportamiento humano ante diferentes problemas, dando
lugar al razonamiento basado en casos, a los sistemas expertos, a las redes bayesianas
(soluciones mediante inferencia estadistica), a la IA basada en comportamientos, etc. La
literatura en Inteligencia Artificial convencional refleja generalmente los trabajos previos a lo
que hoy conocemos por “Sistema Inteligente”. Sin embargo, muchos precursores de la 1A
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definen la Inteligencia Artificial convencional en base a su propia filosofia [176]. Esta rama de
la IA queda fuera del ambito de este trabajo.

SISTEMAS
EXPERTOS

[1960]

Situaciones
Inciertas

Situaciones
Deterministas

Medidas de
Incertidumbre

Probabilidad

A 4 \ 4 \ 4

Sistemas Basados Medidas Redes
en Reglas Borrosas Probabilisticas
[1960] [1970] [1980-90]

Figura 3.1. Evolucion de los sistemas expertos

Por otra parte, la Inteligencia Artificial computacional o Inteligencia Computacional se
centra en el estudio de mecanismos adaptativos para permitir el comportamiento inteligente de
sistemas complejos y cambiantes, tratando de no confiar en algoritmos heuristicos tan habituales
en la Inteligencia Artificial mas tradicional. Dentro de la Inteligencia Computacional podemos
encontrar una gran riqueza de técnicas como las redes neuronales artificiales, los sistemas
borrosos, la computacion evolutiva, swarm intelligence, los sistemas inmunes artificiales, etc.

La Inteligencia Computacional combina elementos de aprendizaje, adaptacion, evolucion y
logica borrosa para crear sistemas que son, en cierta manera, “inteligentes”. La investigacion en
Inteligencia Computacional no rechaza los métodos estadisticos, pero muy a menudo aporta una
vision complementaria.

Las técnicas de Inteligencia Artificial, y mdas concretamente las de Inteligencia
Computacional, ofrecen herramientas muy poderosas que pueden ser aplicadas a multitud de
campos. Dado que este trabajo se enmarca en el campo de la Automatica y el Control de
procesos, nos centraremos de aqui en adelante en la aplicacion de técnicas de inteligencia
Artificial al control de procesos, dando lugar al denominado “Control Inteligente”. Por lo tanto,
definiremos ahora mas concretamente la Inteligencia Artificial desde la perspectiva de la
Automatica como la disciplina que se encarga de construir sistemas artificiales que, al ser
ejecutados sobre una arquitectura fisica, producen acciones o resultados que optimizan una
medida de rendimiento determinada, basandose en la secuencia de entradas percibidas y en el
conocimiento almacenado en tal arquitectura. Anteriormente las percepciones y las acciones se
referian unicamente a las de un ser humano. Sin embargo, en el Control Inteligente, las
percepciones y las acciones pueden ser obtenidas y producidas, respectivamente, por sensores
fisicos y actuadores mecanicos en maquinas, por pulsos eléctricos en computadoras, y por
entradas y salidas digitales en un entorno software.
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La linea de investigacion en Control Inteligente (que también abarca el modelado y la
monitorizacion de procesos) nace hace cuatro décadas, alrededor del afio 1975, con la intencion
de aplicar al control las técnicas de Inteligencia Artificial, las cuales comenzaban a despuntar
por las posibilidades que ofrecian para incorporar el conocimiento de operadores expertos. Tal y
como se ha mencionado anteriormente, la Inteligencia Artificial en si misma es un campo muy
amplio ya que abarca logica, optimizacion, probabilidad, percepcion, razonamiento, toma de
decisiones y aprendizaje. Por su parte, el objetivo del Control Inteligente es integrar agentes
inteligentes o sistemas inteligentes en los sistemas de control. El término “Sistemas
Inteligentes” se utiliza para describir sistemas y métodos que emulan aspectos del
comportamiento inteligente, con la intencion final de aprender de la naturaleza y del
comportamiento de los seres vivos para poder disefar y construir sistemas computacionales mas
potentes. En palabras de M. Minsky, consiste en “el estudio de como programar computadoras
que posean la facultad de hacer aquello que la mente humana puede realizar”, en otras palabras,
sustituir a la mente humana en la toma de decisiones, planificacion y aprendizaje [255]. En
definitiva se trata de que el sistema artificial sea capaz de emular el comportamiento de algunos
de sus elementos o algunas de las cualidades sociocognitivas del comportamiento humano (o de
los seres vivos en general), como el aprendizaje, el razonamiento simbdlico, la planificacion o la
adaptacion a un medio cambiante.

De forma un tanto reciproca, la Teoria de Sistemas Lineales y No Lineales, y
especificamente, la Teoria de Control ha tenido influencia en el desarrollo de la investigacion en
Inteligencia Artificial (el concepto de "agente" es muy similar al de "regulador"). Asi, desde
unos comienzos basados en sistemas expertos con reglas intuitivas y métodos de aprendizaje de
redes neuronales, en la actualidad el control inteligente se nutre de las teorias de sistemas
adaptativos, no lineales, de modelos locales y de la planificacion de ganancia (desigualdades
matriciales lineales). Asimismo, los investigadores en Inteligencia Artificial utilizan resultados
de control y "cibernética", en particular optimizacion de indices de coste y programacion
dinamica y el concepto de estado de sistema dinamico y filtrado de Kalman.

A través de los estudios en control inteligente se pone de manifiesto que las técnicas de
Inteligencia Artificial y los métodos de inspiracion biologica y fisica son capaces de influir de
forma decisiva en los caminos utilizados para disefiar e implementar nuevos sistemas para el
modelado, la monitorizacion y el control de procesos complejos. Estos temas han recibido, por
separado, un impulso extraordinario en los ultimos afios. Sin embargo, es necesario desarrollar
métodos que aprovechen la sinergia entre técnicas de Inteligencia Artificial, métodos
computacionales avanzados, software para tiempo real y comunicaciones. De este modo se
pueden disenar sistemas para el modelado, monitorizacién y control cualitativamente superiores
y aplicarlos a la mejora de procesos de gran complejidad.

El uso masivo de las técnicas de IA en el modelado, la monitorizacion y el control ha sido
consecuencia, en buena medida, de que las técnicas cldsicas no han producido en algunos casos
los resultados deseados y se han mostrado efectivas solo en las condiciones teoricas de disefio.
Ademas, las prestaciones de los reguladores clasicos se deterioran considerablemente en
presencia de incertidumbre y de no linealidades. La razon fundamental es que el control clasico
o control convencional utiliza teorias y métodos que se basan en la representacion del
conocimiento acerca de los procesos por medio de ecuaciones diferenciales, en representaciones
en variables de estado, en matrices de transferencia (continuas o discretas), etc. Sin embargo,
existen muchos procesos en los cudles no resulta sencillo ni barato obtener estas
representaciones. En otros casos, la validez de estas representaciones es muy reducida y acotada
a condiciones de operacion muy particulares, por lo que conducen a disefios poco eficientes y
robustos desde el punto de vista practico. Por contra, los sistemas inteligentes poseen la
capacidad o habilidad para actuar de forma apropiada en presencia de incertidumbre.

Debido a estas caracteristicas, las principales motivaciones para el uso de sistemas
inteligentes (como, por ejemplo, los sistemas neuroborrosos) en el modelado, monitorizacion y
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control han sido: la naturaleza compleja de muchos procesos fisicos, bioldgicos y sociales (en
los que las estrategias clasicas de control no han ofrecido los resultados de exactitud, precision y
estabilidad esperados), la existencia de sistemas donde se requiere aumentar la seguridad de
funcionamiento, la presencia de procesos donde es necesario aumentar la calidad de los
productos, por solo mencionar algunos ejemplos.

Los desarrollos producidos dentro del campo del control inteligente en todos estos afios
pueden dividirse, mayoritariamente, en tres grandes grupos o categorias [256]:

e Sistemas basados en conocimiento: sistemas expertos, sistemas basados en reglas,
sistemas basados en marcos y objetos, etc.

e Sistemas de inteligencia computacional: redes neuronales, algoritmos genéticos, etc.
e Sistemas hibridos: sistemas basados en ldgica borrosa, etc.

Las dos ultimas categorias constituyen lo que se ha denominado computacion “soft”, y es
donde se enmarcan las técnicas neuroborrosas.

Una de las definiciones de soft computing la aporta el Profesor Lofti Zadeh en 1994,
presentandolo como un sistema que: “[...] aprovecha la tolerancia ante la imprecision, la
incertidumbre, y la veracidad parcial de los hechos con vistas a lograr un manejo adecuado,
robustez, una solucion de bajo coste y una mejor afinidad con la realidad’[168]. Mas tarde, en
el afio 1998, el propio Zadeh amplia esta definicion afirmando que el soft computing es el lugar
donde convergen todas las tecnologias emergentes del razonamiento [257]. Ya en torno al afio
2000, Bonissone et al. actualizan la definicion de soft computing como el conjunto de
metodologias computacionales que tiene entre sus principales miembros la logica borrosa, la
neurocomputacion, la computacion evolutiva y la computacion probabilistica [258].

Teniendo en cuenta las definiciones anteriores como base, las caracteristicas y ventajas de
las técnicas de soft computing pueden resumirse en las siguientes [176]:

= Experiencia humana (human expertise): el soft computing utiliza razonamiento
humano en forma de reglas borrosas if-then, asi como representaciones
convencionales del conocimiento, para resolver problemas practicos.

= Modelos computacionales inspirados biologicamente: inspiradas en las redes
neuronales bioldgicas, las redes neuronales artificiales se emplean intensamente en el
soft computing para tratar con la percepcion, el reconocimiento de patrones, la
regresion no lineal y distintos problemas de clasificacion.

= Nuevas técnicas de optimizacion: el soft computing aplica métodos de optimizacion
innovadores de diversas naturalezas e inspiracion. Estas pueden ser tanto algoritmos
genéticos (inspirados en la evolucion y en procesos selectivos), como temple
simulado (motivado por la termodinamica), métodos de busqueda aleatorios, asi como
el algoritmo de Nelder-Mead. Estos métodos de optimizacion no siempre requieren el
vector de gradientes de una funcion objetivo, ya que son mas flexibles en el trato con
problemas de optimizacién complejos.

»  Computaciéon numérica (numerical computation): a diferencia de la Inteligencia
Artificial simbodlica o convencional, el soft computing cuenta con computacion
numérica. La incorporacion de técnicas simbolicas en el soft computing es un area de
investigacion muy activa dentro de este campo.

= Nuevos dominios de aplicacion: debido a la computacion numérica, el soft computing
ha encontrado una gama amplia de dominios de aplicacion, ademas de
aproximaciones en Inteligencia Artificial. Estos dominios de aplicacion son
computacionalmente mas costosos ¢ incluyen procesamiento de sefial adaptativo,
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control adaptativo, identificacion de sistemas no lineales, regresion no lineal y
reconocimiento de patrones.

» Aprendizaje no dependiente de modelo (model free learning): las redes neuronales y
los sistemas de inferencia borrosos tienen la habilidad de construir modelos usando
solo conjuntos de datos (data samples). El entendimiento de los subprocesos que se
desarrollan dentro del sistema objetivo ayuda a configurar la estructura inicial del
modelo, pero no es obligatoria.

= Computacion intensiva (intensive computation): sin la necesidad de asumir demasiado
conocimiento de fondo acerca del problema a resolver, los sistemas neuroborrosos y
las técnicas de soft computing dependen fuertemente de la computacion de alta
velocidad ya que se deben realizar multiples calculos para encontrar reglas o
regularidad en los conjuntos de datos. Esta es una caracteristica comiin a todas las
areas de inteligencia computacional.

= Tolerancia a fallos: tanto las redes neuronales artificiales como los sistemas de
inferencia borrosos, exhiben cierta tolerancia a fallos. La eliminaciéon de una neurona
en una red neuronal, ola eliminacion de una regla en un conjunto de reglas borrosas,
no destruyen el sistema necesariamente. Al contrario, el sistema continia modelando
y/o controlando ya que cuenta con una arquitectura redundante y paralela, aunque
indudablemente la calidad del desarrollo se deteriora gradualmente.

= Caracteristicas basadas en objetivo (goal-driven characteristics): los sistemas
neuroborrosos y el soft computing se guian por objetivos. El camino a recorrer desde
el estado actual hasta la solucion del problema no tiene porque ser tan larga como en
los sistemas mas clasicos. Esto es particularmente cierto cuando se usa esquemas de
optimizacion que no requieren el uso del gradiente (derivative-free), tales como
algoritmos genéticos, temple simulado y métodos de busqueda aleatoria. Sin
embargo, el dominio especifico del conocimiento ayuda a reducir la cantidad de
computacion y el tiempo de busqueda pero, por contra, no es un requerimiento.

= Aplicaciones del mundo real: muchos problemas del mundo real son a gran escala e
inevitablemente estan construidos sobre la base de una gran incertidumbre. Estas
caracteristicas se descartan cuando se utilizan aproximaciones convencionales que
requieren la descripcion de todos los detalles para que el problema sea resuelto
eficientemente. A diferencia de las técnicas clasicas, las técnicas de soft computing
son una aproximacion integrada para construir soluciones generalmente satisfactorias
para los problemas del mundo real.

Ciertamente, el soft computing pretende ser una aproximacidon innovadora para la
construccion de sistemas inteligentes. Hoy en dia, los complejos problemas del mundo real
requieren sistemas inteligentes que combinen conocimiento, técnicas y metodologias de varias
fuentes para tratar el problema en todas sus vertientes. Estos sistemas inteligentes poseen la
habilidad de ‘“humanizar” un dominio especifico ya que son capaces de adaptarse a cada
situacion, aprenden a hacer lo mejor en entornos cambiantes y, ademas, tienes la habilidad de
explicar como toman las decisiones o las acciones. Frecuentemente los problemas de
computacion del mundo real se resuelven a través de alguna de las técnicas mencionadas con
anterioridad. Sin embargo, resulta mas ventajoso usar diversas técnicas que desarrollen sinergias
y complementariedades, obteniéndose los denominados sistemas inteligentes hibridos. Una gran
parte de los sistemas inteligentes hibridos utilizan la computaciéon neuroborrosa: redes
neuronales artificiales que reconocen patrones y se adaptan en entornos cambiantes, junto con
sistemas de inferencia borrosos que incorporan conocimiento humano y desarrollan la toma de
decisiones. La integracion de estas dos aproximaciones complementarias, conducen a una nueva
disciplina conocida como “‘sistemas neuroborrosos”.
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SOFT COMPUTING
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SISTEMAS HIBRIDOS

Figura 3.2. Taxonomia de la inteligencia computacional (soft computing)

3.2. Definicion

El campo del soft computing ha evolucionado desde su aparicion de un modo vertiginoso.
Continuamente se estan proponiendo nuevas técnicas, métodos y nuevas aplicaciones para hacer
frente a problemas reales de alta complejidad. De entre todas las técnicas existentes y
emergentes, la fusion de las redes neuronales artificiales (ANN — Artificial Neural Networks) y
los sistemas de inferencia borrosos (FIS — Fuzzy Inference System) han atraido un creciente
interés de los investigadores en diversas areas cientificas y de la ingenieria, debido
fundamentalmente a la creciente necesidad de desarrollar sistemas inteligentes adaptativos para
solucionar problemas del mundo real [259]. En el campo de la Inteligencia Artificial y el soft
computing, los sistemas neuroborrosos se refieren a la combinacion de las redes neuronales
artificiales y la logica borrosa.

Por un parte, las redes neuronales artificiales permiten obtener y ajustar modelos de manera
sencilla. La principal ventaja es que las redes neuronales aprenden “desde cero” a través del
ajuste de las interconexiones entre sus distintas capas. En otras palabras, las redes neuronales
artificiales tienen una alta capacidad de aprendizaje. Sin embargo, uno de los mayores
problemas de estas técnicas es que el conocimiento aparece de forma implicita (valores
numeéricos sin un significado facilmente reconocible) en forma de “caja negra” y suelen fallar
cuando se producen comportamientos fuera de la region de entrenamiento. Por otra parte, los
sistemas de inferencia borrosos proporcionan un entorno o marco eficiente de computacion
basado en el concepto de la teoria de conjuntos borrosos, en reglas borrosas if-then y en
razonamiento borroso (formacion de base de reglas lingiiistica). Un sistema de inferencia
borroso puede utilizar el conocimiento humano mediante el almacenamiento de sus
componentes esenciales en forma de bases de reglas y conjuntos de datos, realizando
posteriormente razonamientos borrosos para inferir el valor de salida. Estas técnicas permiten
expresar incertidumbre en los sistemas basados en reglas y poseen ademads robustez intrinseca.
Sin embargo, la obtencion de las reglas borrosas (if-then) y de las funciones de pertenencia
correspondientes depende en gran medida del conocimiento que se tenga a priori del sistema
objeto de estudio. Esto se plasma, entre otros factores, en la dificultad que existe para ajustar los
parametros de las funciones de pertenencia de manera optima. Lo cierto es que no existen
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métodos universales para transformar el conocimiento humano en reglas borrosas. Por contra,
estos sistemas han dado muy buenos resultados practicos en el campo del modelado y control
desde mediados de la década de los ochenta [260].

Los sistemas neuroborrosos surgen de la mano de J.S.R. Jang a principios de los noventa
combinando las ventajas de las redes neuronales artificiales y de los sistemas de inferencia
borrosos [199]. En este trabajo de investigacion se toma la siguiente definicion de sistema
neuroborroso:

Un sistema neuroborroso es aquel sistema borroso cuyas reglas “if-then” se
encuentran representadas en una estructura de red, a través de la cual se aplican
algoritmos de aprendizaje derivados del area de las redes neuronales artificiales.

De este modo, la hibridacion neuroborrosa resulta en un sistema inteligente hibrido que
explota la sinergia de estas dos técnicas, combinando el razonamiento humano de los sistemas
borrosos con el aprendizaje y la estructura conexionista de las redes neuronales. La hibridacion
neuroborrosa es ampliamente denomina en la literatura como Fuzzy Neural Network (FNN) o
como Neuro-Fuzzy System (NFS), pudiéndose traducir al castellano como sistemas
neuroborrosos o sistemas neurodifusos. La diferenciacion entre las dos nomenclaturas inglesas
proviene del origen de los sistemas neuroborrosos en el cual surgieron dos vertientes (ver
Capitulo 2): redes neuronales dotadas con la capacidad de manejar informacion borrosa [Fuzzy-
Neural Networks (FNN)] y sistemas borrosos combinados con redes neuronales para mejorar
algunas de sus caracteristicas [Neural-Fuzzy Systems (NFS)] [261].

Independientemente de las distintas tendencias en los origenes de los sistemas
neuroborrosos, la motivacion para su aparicion es comun. Pese a que los sistemas de inferencia
borrosos se habian postulado como sistemas que manejaban correctamente el conocimiento
humano, existian todavia dos problemas basicos e importantes para la preparacion y
manipulacion del conocimiento:

e No existia una manera sistematica para transformar la experiencia o el conocimiento
humano en una base de conocimiento de un sistema de inferencia borroso.

o Existia una necesidad de adaptabilidad o de algoritmos de aprendizaje para ajustar las
funciones de pertenencia con el objetivo de minimizar la discrepancia entre la salida
del modelo (calculado) y la salida deseada.

Estos dos problemas restringian fuertemente los dominios de aplicacion de los sistemas de
inferencia borrosa, ya fuera como sistema de control o como sistema experto.

BASE DE CONOCIMIENTO

BASE DE DATOS

¢

BASE DE REGLAS

ENTRADAS SALIDAS
—— 3| MODULODE INFERENCIA MODULO DE .

EMBORRONADO BORROSA DESEMBORRONADO

y
y

Figura 3.3. Partes de un sistema de inferencia borroso
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Por otra parte, el modelado a través de redes neuronales no se basa en la experiencia
humana. Contrariamente, emplean un procedimiento de aprendizaje y un conjunto dado de datos
de entrenamiento para desarrollar un conjunto de parametros (pesos) de tal manera que se logre
el comportamiento funcional requerido. Debido a la estructura homogénea de la red neuronal, es
dificil extraer el conocimiento estructurado de cualquiera de los pesos o de la propia
configuracion de la red neuronal. En determinados casos, ciertos autores destacan que los pesos
en una red neuronal tienen significados fisicos [36]: los pesos de un determinado nodo
representan los coeficientes del hiperplano (o de la funciéon discriminante) que dividen el
espacio de entrada en dos regiones con diferentes valores de salida. Sin embargo, esta
interpretacion acerca de los pesos resulta ser poco util ya que solo es valida en redes que usen
limitadores duros como funciones de activacion (y la mayoria usan funciones sigmoidales o
tangentes hiperbolicas) y cuando el conocimiento se encuentre en la forma de estructura
hiperplana (y en los sistemas reales no sucede asi).

En gran medida, las desventajas relativas a estos dos enfoques parecen complementarias.
Por lo tanto, parece natural considerar la construccion de un sistema que integre y combine los
conceptos de modelado de la logica borrosa y de las redes neuronales. En otras palabras, el
enfoque integrado (sistema neuroborroso) debe incorporar tres importantes caracteristicas:

1. Representacion concisa y significativa del conocimiento estructurado.
2. Capacidad de aprendizaje eficaz para la identificacion de parametros.
3. Mapeo claro entre los parametros y el conocimiento estructurado.

Las ventajas de la combinacion de las redes neuronales artificiales y los sistemas de
inferencia borrosos a través de los sistemas neuroborrosos son obvias. La hibridacion de estos
dos paradigmas permite aprovechar las ventajas de ambos, consiguiendo la sencillez de ajuste
de las redes neuronales y a la vez disponiendo de conocimiento explicito expresado en un
conjunto de reglas if-then. Por contra, la principal fortaleza de los sistemas neuroborrosos
implica dos exigencias contradictorias en los sistemas de inferencia borrosos: interpretabilidad
frente a precision. En la practica, una de las dos propiedades prevalece. Por ejemplo, en el
campo del modelado neuroborroso se distinguen dos areas de investigacion: el modelado
borroso lingiiistico que se centra en la interpretabilidad (principalmente en el modelo de
Mamdani), y el modelado borroso preciso que, como su propio nombre indica, se centra en la
precision (generalmente en el modelo Takagi-Sugeno-Kang) [262].

Aunque generalmente el término ‘“sistema neuroborroso” supone la realizacion de un
sistema borroso a través de redes conexionistas, hoy en dia este término se utiliza también para
describir algunas otras configuraciones que incluyen:

e Obtencion de reglas borrosas a través de redes RBF entrenadas.
e Ajuste de parametros de redes neuronales basado en logica difusa.

e Utilizacion de criterios de logica borrosa para aumentar el tamafio de redes
neuronales.

e Creacién de funciones de pertenencia borrosas a través de algoritmos de
agrupamiento (aprendizaje no-supervisado) en redes neuronales y redes SOM.

e Emborronado (fuzzification®) y desemborronado (defuzzification’) a través de redes
conexionistas multicapa.

2 Fuzzification: término inglés referido a la accion de convertir datos nitidos en borrosos. Usualmente se han aceptado los términos
“emborronado” y “borrosificacion” para referirse a esta accion, aunque no se encuentran recogidos por la RAE.

3 Defuzzification: término inglés que representa la accion contraria a la fuzzification, es decir, convierte valores borrosos en datos
nitidos. Comunmente se utilizan los términos “desemborronado” o “desborrosificacion” para su uso en castellano.
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Existen multiples aproximaciones para integrar redes neuronales artificiales y sistemas de
inferencia borrosos que, a menudo, dependen de su aplicacion. La revision de todas las
propuestas que aparecen en la literatura en este campo esta fuera del ambito de este trabajo. En
el Capitulo 2 se han mostrado las caracteristicas mas importantes de algunas de ellas. En el
préximo apartado, trataremos de hacer un estudio mas profundo acerca de dos sistemas
neuroborrosos concretos con distintos tipos de inferencia.

3.3. Inferencia Neuroborrosa

Segun la RAE, la inferencia se define como la accion y efecto de inferir, es decir, sacar una
consecuencia o deducir algo de otra cosa. En términos mas amplios, una inferencia es una
evaluacion que realiza la mente entre conceptos que, al interactuar, muestran sus propiedades de
forma discreta, necesitando utilizar la abstraccion para lograr entender las unidades que
componen el problema, creando un punto axiomatico o circunstancial, que nos permitira trazar
una linea logica de causa-efecto, entre los diferentes puntos inferidos en la resolucion del
problema.

Ciertamente, la inferencia es un proceso intrinseco al razonamiento humano. Inferir es
concluir o decidir a partir de algo conocido o asumido (llegar a una conclusion). A su vez,
razonar es pensar coherente y ldgicamente, en otras palabras, establecer inferencias o
conclusiones a partir de hechos conocidos o asumidos. El proceso de razonamiento, por lo tanto,
involucra la realizacion de inferencias, a partir de hechos conocidos. Realizar inferencias
significa derivar nuevos hechos a partir de un conjunto de hechos conocidos como verdaderos.

Por otra parte, el fin tltimo de los sistemas inteligentes, entre los cuales se encuentran los
sistemas neuroborrosos, es emular aspectos del comportamiento inteligente: representar un
conocimiento y razonar sobre €l, aprender, planificar, actuar, etc. Sin embargo, en un sistema
inteligente (sistema neuroborroso), el conjunto de hechos conocidos sobre el cual se infiere es
un conjunto de datos. Por tanto, la extraccion de conocimiento a partir del conjunto de datos
disponible constituye una tarea fundamental en los sistemas neuroborrosos.

Las principales caracteristicas de esta “extracciéon del conocimiento” o método de
inferencia es que debe ser automatica, simple, veloz y eficaz. Tampoco hay que olvidar que la
informacion almacenada del sistema neuroborroso es uno de los recursos mas importantes con
los que se cuenta a la hora de obtener buenos resultados.

Los sistemas neuroborrosos, por definicion, emplean la logica borrosa para inferir
resultados. Sin embargo, dentro de la propia inferencia borrosa se puede hablar de distintos
tipos de inferencia tal y como sucede en el razonamiento humano.

Segun la psicologia [263], se define el razonamiento como: “[...] una operacion logica
mediante la cual, partiendo de uno o mds juicios, se deriva la validez, la posibilidad o la
falsedad de otro juicio distinto. Por lo general, los juicios en que se basa un razonamiento
expresan conocimientos ya adquiridos, o por lo menos, postulados como hipotesis. Cuando la
operacion se realiza rigurosamente y el juicio derivado se desprende con necesidad logica de
los juicios antecedentes, el razonamiento recibe nombre de inferencia. Los juicios sirven como
punto de partida son denominados premisas y desempeiian la funcion de ser las condiciones de
la inferencia. El resultado que se obtiene, o sea, el juicio inferido como consecuencia es
llamado conclusion.

La inferencia permite extraer de los conocimientos ya establecidos, otro conocimiento que
se encuentra implicito en las premisas o que resulte posible de acuerdo a ellas. Cuando en la
conclusion se llega a un conocimiento menos general que el expresado en las premisas, se
habra efectuado una inferencia deductiva. Cuando la conclusion constituye una sintesis de las
premisas y, por consiguiente, un conocimiento de mayor generalidad, se habra practicado una
inferencia inductiva. Y, cuando la conclusion tiene el mismo grado de generalidad o de
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particularidad que las premisas, entonces se habra ejecutado una inferencia transductiva. La
ejecucion de las inferencias se realiza conforme a ciertas reglas que han sido dilucidadas en la
experiencia y formuladas de un modo estricto por la logica [...]”.

Por tanto, al igual que en psicologia, dentro del campo de los sistemas neuroborrosos
también podemos distinguir entre inferencia inductiva e inferencia transductiva. A grandes
rasgos, un sistema neuroborroso con inferencia inductiva trata de obtener un modelo general
(funcioén) a partir de todo el conjunto de datos entrada-salida representativos del sistema a
estudiar. Por contra, un sistema neuroborroso con inferencia transductiva genera un modelo en
un Unico punto del espacio de trabajo partiendo, unicamente, de la informaciéon mas relacionada
con el punto del espacio a estudiar. En los siguientes puntos pasamos a definir cada una de estas
inferencias, detallando a su vez un ejemplo de sistema neuroborroso que utilice dicha inferencia.

3.3.1. Inferencia Inductiva

La mayoria de los modelos de aprendizaje existentes en los sistemas de Inteligencia Artificial
desarrollados y aplicados hasta ahora, especialmente en el ambito del soft computing y
particularmente en los sistemas de razonamiento neuroborrosos, estan basados en métodos de
inferencia inductivos. Estos métodos de inferencia obtienen un modelo general (una funcion) a
partir del conjunto de datos que representa el espacio del problema, aplicando posteriormente
este modelo a los nuevos datos a procesar o utilizando dicho modelo como base para el disefio
de sistemas de control. En otras palabras, el aprendizaje inductivo realiza una extrapolacion, a
partir de un determinado conjunto de ejemplos, para que se puedan hacer predicciones exactas
sobre ejemplos futuros.

Por ejemplo, dado un conjunto de entrenamiento de ejemplos positivos y negativos de un
concepto, la inferencia inductiva trata de construir una descripcion que clasifique con precision
si los ejemplos futuros son positivos o negativos. Es decir, aprende una buena estimacion de una

funcién f'dado un conjunto de entrenamiento [(%,,,).(%,,¥,)....(%,,»,)] donde cada y; es 6 +

(positivo) 6 - (negativo).

Conjunto o base Obtencion del |y
de entrenamiento F—" Modelo A Re-llamada a
D M
para cada =» Salida y,
nuevo
Nuevo vector de = X
entrada X, l

Figura 3.4. Modelado a través de técnicas inductivas

El modelo obtenido a través de técnicas inductivas generalmente se crea sin tener en cuenta
cualquier informacion particular acerca de un determinado nuevo vector de datos (datos de
prueba). Si se utiliza, sin embargo, una medida de error para estimar como de bien se ajustan los
nuevos datos al modelo. Los modelos obtenidos por inferencia inductiva son, en la mayoria de
los casos, modelos globales que abarcan enteramente el espacio del problema. Estos modelos
son por ejemplo: funciones de regresion, la red neuronal perceptron multicapa (MLP) o el
sistema neuroborroso ANFIS [199].

Los enfoques de aprendizaje e inferencia inductivos son especialmente utiles cuando se
necesita una representacion global del problema (perspectiva amplia/vision de amplio alcance)
incluso en su forma mas aproximada. En algunos modelos inductivos (e.g., a través de sistemas
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neuroborroso evolutivos), es posible aplicar aprendizaje incremental en linea para ajustar el
modelo con nuevos datos y facilitar su evolucion.

A continuacion se presenta el primer sistema neuroborroso inductivo que, a su vez, es el
mas utilizado tanto en modelado no convencional como en control de procesos. Su amplia
utilizacion responde en gran parte a su sencillez y a su viabilidad computacional para
aplicaciones de tiempo real (rapidez).

ANFIS

El sistema neuroborroso tomado como ejemplo de sistema neuroborroso inductivo es el
conocido como Adaptive Network based Fuzzy Inference System (ANFIS), en el que las reglas
borrosas se obtienen a partir de datos del propio proceso [199]. El sistema ANFIS es uno de los
primeros sistemas neuroborrosos conocidos. Su principio se basa en la extraccion de reglas
borrosas a través de una estrategia descomposicional, donde las reglas son extraidas en cada
nivel de una red neuronal. Una vez obtenidas las reglas, éstas deben proporcionar la informacion
necesaria del comportamiento global del proceso.

Como todo sistema de inferencia borroso, el sistema neuroborroso ANFIS desarrollara los
siguientes pasos: emborronado de las entradas en forma de variables fisicas del sistema,
computacion del grado de satisfaccion de cada regla lingiiistica, conjuncion de las diferentes
premisas o antecedentes y desemborronado. Todo este proceso se realiza en las distintas capas
secuenciales de la red neuronal.

Capa 1 Capa 2 Capa 3 Capa 4 Capa 5

MF,

MF,

MF,

MF,

MF,

T

antecedentes consecuentes

Figura 3.5. Arquitectura del sistema ANFIS

ANFIS implementa el modelo de Takagi-Sugeno para la estructura de las reglas if-then del
sistema borroso. La arquitectura de ANFIS dispone de cinco capas, tal y como se muestra en la
Figura 3.5. En esta arquitectura, todos los nodos de una misma capa tiene la misma funcion. Los
nodos representados con cuadrados son nodos cuyos parametros son ajustables, mientras que los
nodos representados por circulos son nodos fijos. Las funciones de cada capa son las siguientes:
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e La primera capa representa las funciones de pertenencia del sistema borroso.

e La segunda y la tercera capa contienen los nodos que forman el antecedente de cada
regla borrosa.

e La cuarta capa calcula la funcién de Takagi-Sugeno para cada regla borrosa.
e La quinta capa es la capa de salida y calcula el peso global de la salida del sistema.

A continuacion se presenta ANFIS para el caso particular de un sistema de una entrada y
una salida [264].

En la primera capa se produce el emborronado (3.1). La salida de cada nodo se representa
por O;;, donde i es el i-ésimo nodo de la capa /.

O =, (x) (3.1)

donde x es la variable de entrada al nodo y 4; es el conjunto borroso asociado al nodo. Si
utilizamos una funcidon Gaussiana como funcion de pertenencia borrosa obtendriamos la
siguiente expresion, donde a;, b; y d; son los parametros antecedentes ajustables:

1

3.2
1+[((x—d,)/a,) ] G2

Hy, (x) =

En la segunda capa se multiplican las sefiales de entrada. La salida de esta capa es el
resultado de aplicar la regla del maximo. La tercera capa normaliza la importancia de cada
regla.

02,1' =W =4y, (x) (3-3)
0, =w =—0 (3.4)
’ w, + W,

La cuarta capa calcula el consecuente, es decir, la funciéon de Takagi-Sugeno para cada
regla borrosa, donde m; y ¢; son los parametros consecuentes.

O,, =wh, =w (mx+c,) (3.5)

i
Por ultimo, la quinta capa realiza el desemborronado como sigue:

Zw,.h,.
O, =Y Wh =— (3.6)
> ZW,-

i

ANFIS utiliza como estrategia de aprendizaje la retropropagacion o propagacion hacia
atras de los errores para determinar el antecedente de las reglas. El consecuente de la regla se
estima por medio del método de los minimos cuadrados. En el primer paso o “paso hacia
delante”, los modelos de entrada son propagados y los consecuentes optimos son estimados por
un procedimiento iterativo de minimos cuadrados, mientras que los antecedentes permanecen
fijos. En el segundo paso o “paso hacia atras” se utiliza el procedimiento de retropropagacion de
errores para modificar los antecedentes mientras los consecuentes permanecen constantes. Este
procedimiento se repite hasta que se alcanza la condicion de parada (criterio de error).

Cuando los valores de los antecedentes son fijos, la salida general del sistema puede
expresarse como una combinacion lineal de los consecuentes (3.7). Por otra parte, los
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antecedentes son actualizados por un criterio de “gradiente-descendente” (3.9), siendo 7 la tasa
de aprendizaje para a;.

ml
h=[wx W Wx W] |=X W 3.7)
m,
¢
Si X esuna matriz invertible
W = XY71 . h (3'8)
OF
a,j(t+1)=aij(t)—77§ (39)

i

3.3.2. Inferencia Transductiva

En contraste con las estrategias inductivas, existen métodos de inferencia o modelado
transductivos. Desde la perspectiva de la psicologia y la medicina (pediatria), en el
razonamiento transductivo se utiliza un elemento particular o detalle de un acontecimiento para
juzgar o anticipar un segundo elemento o suceso. Desde el punto de vista de la Teoria de
Sistemas y el modelado de sistemas, los métodos transductivos generan un modelo en un tnico
punto del espacio de trabajo. Para cada nuevo dato que tenga que ser procesado, se buscan los
ejemplos mas cercanos entre los datos conocidos, con el objetivo de crear un nuevo modelo
local que dindmicamente se aproxime lo mas fielmente posible al proceso en el nuevo estado. Se
trata, por tanto, de darle mas importancia a la informacion especifica relacionada con el dato a
procesar que a la informacion general aportada por todo el conjunto de entrenamiento [265].

De este modo, cuando hablamos de aprendizaje transductivo nos referimos a la estimacion
de una funcién en un solo punto del espacio de trabajo: por cada nuevo vector de entrada X, , un

nuevo modelo M; es creado dinamicamente a partir de ciertas muestras para aproximar la
funcion en la localidad de punto %, .

Nuevo vector de entrada %, =

Generacion de
un nuevo
modelo

M =Pp»{ Salida y,

i . para el vector
consovss | [ 030t e
de entrenamiento | = B > %
D X;

Figura 3.6. Modelado a través de métodos transductivos

Los métodos transductivos tienen algunas ventajas sobre los inductivos ya que, en
ocasiones, crear un modelo valido para todo el espacio o region de operacion es una tarea dificil
y en algunos casos el resultado es insuficiente. Ademas, el proceso de inferencia inductivo
puede conducir a percepciones creativas o divergentes del entorno, y en algunos casos puede
producir a una generalizacion excesiva. Por contra, la generacion dinamica de modelos locales
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personalizados permite la ampliacion del conocimiento (representado como el conjunto de datos
conocidos) de manera sencilla, permitiendo un aprendizaje incremental on-line. En comparacion
con el aprendizaje inductivo, el aprendizaje transductivo tiene especialmente en cuenta tanto los
datos catalogados como los datos no catalogados previamente (los modelos inductivos son
dificiles de actualizar con nuevos datos sin la utilizacion de datos anteriores, previamente
utilizados para obtener los propios modelos). Ademas, las estrategias transductivas tienen
capacidad de funcionar correctamente con un conjunto de entrenamiento reducido.

A continuacion se presentan dos sistemas neuroborrosos transductivos: TNFIS y TWNFI-i.
Los dos estan inspirados en dos sistemas neuroborrosos transductivos desarrollados en los
ultimos afios ([212] y [211], respectivamente) que han sido mejorados en esta Tesis Doctoral.
Dichas mejoras y su posterior aplicacion a la optimizacion de procesos de alta complejidad
constituyen algunas de las aportaciones de este trabajo.

Ambos métodos transductivos responden en esencia a la misma idea de modelado, sin
embargo, el sistema TWNFI-i es mas acorde para temas de monitorizacion y TNFIS es maés
acorde para tareas de control (mas rapido computacionalmente hablando).

TNFIS

El sistema de inferencia neuroborroso transductivo TNFIS (Transductive Neuro-Fuzzy Inference
System), inspirado en la aproximacion NFI propuesta por Song y Kasabov en el afio 2005 [212],
implica la creacion de modelos locales (particulares) para cada sub-espacio del problema,
utilizando la distancia euclidea. La distancia euclidea se selecciona de entre otros posibles
métodos (e.g., distancia de Mahalanobis, correlacion de Pearson, et.) con el objetivo de obtener
un tiempo de respuesta rapido con una carga computacional minima [217]. Sin embargo, las
ventajas que nos aportarian estos otros métodos (e.g., Mahalanobis: determinar la similitud entre
dos variables aleatorias multidimensionales) se consigue a través de una normalizacion de datos
(diferente a la del trabajo original de Song y Kasabov) en la que se tienen en cuenta las
varianzas.

TNFIS utiliza el método de inferencia tipo Mamdani y las funciones de pertenencia
empleadas son Gaussianas, tanto en los antecedentes como en los consecuentes de las reglas if-
then. Este tipo de funcion de pertenencia es derivable, permitiendo asi el uso de algoritmos de
aprendizaje supervisado tales como el algoritmo de retropropagacion de errores
(backpropagation).

Pasamos a describir a continuacion los diferentes pasos del algoritmo de inferencia
transductivo TNFIS para la obtencion de modelos. Primeramente, las entradas a este sistema
neuroborroso se pueden expresar en distintas unidades de medida. Por ello, se recomienda la
normalizacion de los datos. Cabe destacar que existen varios métodos de normalizacion®. El
procedimiento de normalizacion aqui propuesto estd basado en la utilizacion de la media y la
desviacion estandar del conjunto de datos, a diferencia de la normalizacion en el intervalo [0,1]

propuesta en NFI. Por tanto, en TNFIS cada dato de entrada ( x ; ") es normalizado de acuerdo a:

X '—u,
X, = T (3.10)
O,
donde y; es la media y o; es la desviacion estdndar del conjunto de datos conocidos o conjunto
de entrenamiento.

El estudio y evaluacion de métodos de normalizacion esta fuera del ambito de este trabajo de investigacion.
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Una vez que se ha realizado la normalizacion (x;), los diferentes modelos locales se crean a
partir de los datos del conjunto de entrenamiento mas cercanos a cada nuevo dato de entrada. La
distancia euclidea (3.11) se utiliza para seleccionar este subconjunto de datos, en otras palabras,
los “vecinos” mas cercanos. El tamafio de este subconjunto (,) es un pardmetro de disefio del
algoritmo. Cuando los vecinos han sido seleccionados, el algoritmo también calcula la
importancia o peso de cada distancia previamente calculada (3.12).

N | —

e 7= L3, @10
Jj=1

v, =1—(d, —min(d)) (3.12)

donde P es el numero de elementos del vector de entrada, X es el vector de entrada, k es cada
uno de los vectores o datos del conjunto de entrenamiento, min(d) es el elemento minimo en el

vector de distancias d =[d1,d2,...,dN }, ei=12,..,N, es el indice que representa el nimero de
q
vecinos.

Una vez que el subconjunto de datos ha sido elegido y que la importancia de las distancias
ha sido calculada, las reglas borrosas y las funciones de pertenencia (con sus parametros
iniciales) de cada modelo local son construidas iterativamente en base al subconjunto de datos
mas cercano (de cada vector de entrada).

El siguiente paso de TNFIS el uso del algoritmo de agrupamiento (c/ustering) denominado
ECM (Evolving Clustering Algorithm) [210] para la creacion de estos modelos neuroborrosos
locales. Se trata de un algoritmo de una iteracion para el agrupamiento dindmico on-line de un
conjunto de datos, comenzando con un conjunto inicial para el primer dato. Para los siguientes
datos, el algoritmo decide, a partir de las distancias euclideas y del valor umbral de
agrupamiento (D), afadir el dato a un conjunto existente (actualizando el centro y el radio del
mismo) o crear un nuevo conjunto. Los grupos o clusters resultantes son circulares y se utilizan
para crear las funciones de pertenencia gaussianas. Para ello, el centro del conjunto se toma
como centro de la funcidén gaussiana, y el radio como anchura. EI nimero total de grupos no es
constante, obteniéndose un nimero apropiado de clusters en cada iteracion. La Figura 3.7
representa una iteracion en particular del algoritmo ECM en una situacion simple-entrada (X) /
simple-salida (Y).

Si consideramos que el sistema tiene P entradas, una salida y M reglas borrosas definidas
inicialmente a través del algoritmo de agrupamiento, la /-ésima regla tiene la forma:

R: Ifxiis @nand x2is @2 and ...xr is @, then y is 71. (Cluster ) (3.13)
2
X:: —My:
Dy = o exp —M (3.14)
261]/
N2
Iy =exp —M (3.15)
20,

donde m y n son los centros de las funciones gaussianas para las entradas y salidas, @ y ¢ son las
anchuras, i = 1,2,...,N, es el indice que representa el nimero de vecinos mas cercanos, j =
1,2,...,P representa el nimero de variables de entrada, y / = 1,2,...,M representa el numero de
reglas borrosas.
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Figura 3.7. Ejemplo del algoritmo ECM para simple-entrada/simple-salida y las funciones de
pertenencia generadas a partir de sus resultados

Los centros m y n, asi como las anchuras a y J, se obtienen como resultado del algoritmo
de agrupamiento ECM, mientras que el pardmetro a; se elige por disefio (inicialmente con un
valor unitario) y representa el peso cada una de las funciones de pertenencia a la entrada. Todos
estos parametros son ajustados posteriormente con el algoritmo de propagacion hacia atras de
los errores.

Usando el método del centro del area modificado como método de desemborronado, el
valor de salida del sistema TNFIS para un vector de entrada x; =[x,,x,,...,x,] se calcula del

siguiente modo:

M P 2
n (x;; —my;)
Z;@H%exp B
o) =" I (3.16)
e 20,

La funcién de error resultante se expresa como una funcion de error cuadratica ponderada
que es derivable (3.17). El sistema utiliza datos de entrada / salida de los datos mas cercanos de
entrenamiento [x,,Y;] y el objetivo es minimizar la funcion objetivo:

E:%VI[O()—C,.)-K]Z (3.17)

donde v,, con i = 1,2,...,N,, indica la importancia de las distancias (la proximidad de cada
vecino a la salida deseada) calculada en el primer paso, O(%,) es la funcion de desemborronado
que ofrece TNFIS, e Y, es la salida desecada.

La Figura 3.8 muestra la arquitectura del sistema neuroborroso TNFIS para el supuesto de
un sistema tres-entradas/simple-salida y suponiendo una determinada iteracion en la que se han
creado tres clusters. En la Figura 3.9 se pueden observar con mas detalle todos los distintos
pasos que sigue TNFIS para la creacion de cada uno de los modelos locales.
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antecedentes consecuentes

Figura 3.8. Arquitectura de TNFIS en un ejemplo de creacién de tres clusters (las conexiones entre
las capas 1y 2 depende de los clusters creados)
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Figura 3.9. Diagrama de bloques del algoritmo TNFIS
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En la practica se pueden aplicar a esta técnica varios algoritmos de aprendizaje y de
agrupamiento. Sin embargo, el sistema TNFIS presentado en este trabajo se basa inicamente en
ECM y en retropropagacion de errores debido principalmente a las velocidades de convergencia
que ofrecen y la sencillez de ambos métodos (ya que son algunas de las limitaciones a tener en
cuenta en aplicaciones de tiempo real).

TWNFI-i

El sistema de inferencia neuroborroso transductivo TWNFI-i (Transductive Weighted Neuro-
Fuzzy Inference system-improved) se encuentra inspirado en la aproximacion TWNFI propuesta
por Song y Kasabov en el afio 2006 [211], la cual es perfeccionada (mejorada) mediante la
utilizacion de otro método de agrupamiento y de otro método de normalizacion distintos de los
utilizados en la aproximacion original. Tanto TWNFI-i como TWNFI comparten los mismos
principios que TNFIS y NFI, sin embargo, las dos primeras estrategias (a diferencia de las dos
ultimas) utilizan una modificacion de la distancia euclidea para la creacion de cada modelo
local. En esta modificacion (distancia euclidea ponderada) se considera la importancia de cada
variable de entrada. La importancia se ajusta a lo largo del proceso de creacion de modelo. Por
este motivo, en TWNFI-i, se debe volver a comprobar que los vecinos mas proximos al dato de
entrada no han cambiado (debido al ajuste del nivel de importancia de cada variable) antes de
que el modelo local pueda ofrecer una salida.

Pese a que el algoritmo que implementa el sistema TWNFI-i comparte la mayor parte de
los pasos anteriormente explicados en TNFIS, se vuelven a mostrar a continuacion haciendo
especial énfasis en las diferencias entre ambos métodos.

Nuevamente, para poder determinar la similitud entre variables aleatorias
multidimensionales se vuelve a utilizar la normalizacion basada en media y desviacion estandar
(utilizada en TNFIS) en vez de utilizar la normalizacion [0,1] utilizada en TWNFI.

v =K (3.18)

Una vez se ha llevado a cabo la normalizacion, el modelo local personalizado se crea a
partir de los datos del conjunto de entrenamiento mas cercanos a cada nuevo dato de entrada.
Para la seleccion de este subconjunto de datos se utiliza la distancia euclidea ponderada (3.19).
El tamafio de este subconjunto (N,) es un parametro del algoritmo. Los pesos (w;) de cada
componente del vector de entrada (cuyos valores estan entre 0 y 1) se obtienen en un proceso
posterior de ajuste del modelo y reflejan la importancia de cada variable. Inicialmente todos
tienen como valor la unidad.

1
_ P 2
o= Fl=| 52wl k[ (3.19)

Cuando los ejemplos mas cercanos ya se han seleccionado, se procede a crear el modelo
personalizado. El sistema de inferencia neuroborroso utilizado por TWNFI-i emplea un motor
de inferencia tipo Mamdani cuyas funciones de pertenencia borrosas son gaussianas, tanto en
los antecedentes como en los consecuentes de las reglas neuroborrosas.

Para crear las funciones de pertenencia y las reglas neuroborrosas de cada modelo local se
utiliza un algoritmo de agrupamiento distinto de ECM (utilizado tanto en TNFIS como en
TWNFI). En esta ocasion se ha elegido un algoritmo de agrupamiento dindmico para un
conjunto de datos denominado Quality Cluster Agorithm (QTcns) [266]. Este algoritmo toma
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como parametros un umbral de calidad (que indica el radio maximo de los grupos de datos) y un
tamafio minimo de grupo (minimo nimero de datos en un grupo).

En primer lugar, el algoritmo de agrupamiento genera un grupo o cluster provisional
centrado en el primer dato. El resto de elementos (datos) son afiadidos de forma iterativa sin
exceder el diametro maximo. El segundo grupo provisional se forma a partir del segundo dato
repitiéndose el mismo procedimiento. En una primera aproximacion, el numero de grupos
provisionales es igual al nimero de vecinos més cercanos. En este punto, se selecciona el grupo
provisional que contiene mas datos y se guarda como definitivo. Los datos incluidos en este
grupo se extraen del conjunto de datos (no se consideran) y todo el procedimiento anterior se
repite en el subconjunto de datos resultante. La iteracion termina cuando todos los datos estan
en un grupo definitivo o cuando el mayor grupo generado en una iteracién tiene menos
elementos que el tamafio minimo indicado como parametro. Los conjuntos resultantes son
elipsoidales y se utilizan para crear las funciones de pertenencia gaussianas. Para ello, el centro
del conjunto se toma como centro de la gaussiana, y el radio como anchura.

La eleccion de este algoritmo de agrupamiento es porqué resulta mas acorde a las
caracteristicas de los procesos a modelizar (ver Capitulo 4). Ademas, el algoritmo QTcys
garantiza la calidad de los grupos, encontrando solamente grandes grupos cuyo diametro no sea
superior al que el usuario determina como umbral. Este método evita que los datos de diferentes
grupos estén incluidos en un mismo cluster y garantiza a su vez la creacion exclusiva de grupos
de buena calidad.

Al igual que en TNFIS, en TWNFI-i cada regla difusa se crea sobre la base de un grupo o
cluster:

R: Ifxiis @nand x2is @2 and ...xr is @, then y is 71. (Cluster ) (3.20)
2
X:: — My
Dy = oy exp —(”—;’) (3.21)
Y
Iy =exp —M (3.22)
20,

donde m y n son los centros de las funciones gaussianas para las entradas y salidas, @ y J son las
anchuras, i = 1,2,...,N, es el indice que representa el nimero de vecinos mds cercanos, j =
1,2,...,P representa el nimero de variables de entrada, y / = 1,2,...,M representa el nimero de
reglas borrosas.

Usando el método del centro del area modificado como método de desemborronado, el
valor de salida del sistema TWNFI-i para un vector de entrada X, =[x,,x,,...,x,] se calcula

del siguiente modo:

M P [ w2 e — )2 |
"y wj (g —my;)
25 [Tayexp| - ;
omy-2 e L (3.23)
xi = — = .
M P 2 (e — s )2
1 w; (xij mlj)
2 [Teyexp| ——————
=1 51 j=1 L Zalj

donde w; representa el peso o importancia de cada variable de entrada.

Una vez obtenidas las funciones de pertenencia y las reglas neuroborrosas, se aplica el
algoritmo de descenso por gradiente para optimizar los pesos y los parametros de las reglas
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neuroborrosas. Para ello se utiliza como conjunto de entrenamiento el formado por los ejemplos
cercanos anteriormente seleccionados.

E =23 [0G)-T (3.24)

Como ejemplo de formula de optimizacion de pardmetros se muestra a continuacion la
actualizacion del pardmetro m;; (centro de funcion de pertenencia de entrada) (3.25). Del mismo
modo se procederia en TWNFI-i para n;, aj, 0, o; y w; a partir de (3.24).

T W7 (k) v; O(X;)
7 (k) a” (k)
<[ 6~ 0P ) | [y =y ()]

my Gk +1) = my (k) - [0 @)-7,]

(3.25)

donde 7,, es la tasa de aprendizaje para el parametro m, k es el nimero de iteracion y donde

P w2 (K)o — my; (k)

2
0F)=—" 2ay” 0 (3.26)

M P 2 _ 2
1 Wi (K)[x; —my; (K)]
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e e 24,7 (k)
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Figura 3.10. Diagrama de bloques del algoritmo TWNFI-i
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Tras realizar todos estos pasos, se comprueba que el conjunto de vecinos mas cercano no
haya cambiado debido a los nuevos pesos de las variables. Si eso ocurre, se vuelve a crear un
modelo para ese nuevo conjunto tomando como pesos de partida los obtenidos en la iteracion
anterior. Si no, el modelo se usa para predecir la salida correspondiente al vector de entrada. De
esta manera se optimiza el peso de cada variable en funciéon de su importancia dentro del sub-
espacio en el que se aproxima la funcion.

En la Figura 3.10 se pueden observar con mas detalle el diagrama de bloques del algoritmo,
asi como los distintos pasos que sigue TWNFI-i para la creacién de cada uno de los modelos
locales. La arquitectura neuroborrosa es igual que la mostrada en la Figura 3.9 con la unica
diferencia de afiadir un peso w; en cada una de las entradas.

3.4. Modelado Neuroborroso

Tradicionalmente, y tal y como se ha visto en el Capitulo 2, el modelado es visto como la
conjunciéon de un conocimiento profundo acerca de la naturaleza del sistema y de un
conocimiento profundo acerca de su comportamiento. En base a estos profundos conocimientos
y mediante un adecuado tratamiento matematico se obtiene un modelo util que representa al
sistema objeto de estudio. Este enfoque suele denominarse "caja blanca" (del inglés white-box)
y en ¢l se desarrollan modelos matematicos, fisicos, mecanicos, etc., representados a través de
ecuaciones matematicas (e.g., ecuaciones diferenciales). Este tipo de modelado se basa en el
supuesto de que los sistemas a estudiar pueden ser completamente descritos mediante las citadas
ecuaciones matematicas que, a su vez, representan todas las correspondientes leyes (fisicas,
mecanicas) del sistema [1]. Sin embargo, el hecho de requerir una buena comprension de los
fenomenos fisicos que se producen en el problema en cuestion, resulta ser un factor muy
limitante en la practica, ya que los sistemas en consideracion suelen ser sistemas complejos y
poco conocidos (comprendidos). Evidentemente, las dificultades encontradas en el modelado
convencional (caja blanca) pueden surgir, por ejemplo, de la escasa comprension de los
fenomenos subyacentes, de los valores inexactos de diversos parametros del proceso, o de la
complejidad del modelo resultante. En la mayoria de los sistemas reales es practicamente
imposible tener una comprension completa del mecanismo subyacente. Por otra parte, la
recopilacion de un grado aceptable de conocimientos necesarios para el modelado fisico puede
ser una tarea muy costosa, muy dificil y que puede consumir bastante tiempo. Incluso en los
casos en los cuales se consigue determinar la estructura del modelo, el problema se mantiene
debido a la dificultad existente para obtener los valores precisos de los parametros del modelo.
La identificacion de sistemas surge para tratar de estimar los parametros a través de datos
medidos en el sistema. Sin embargo, los métodos de identificacion se han desarrollado
basicamente para tratar Unicamente con sistemas lineales. Con todo, la mayoria de los procesos
reales son no lineales y pueden ser aproximados por modelos lineales solamente a nivel local
[20].

Un enfoque diferente dentro del proceso de modelado supone que el proceso en estudio
puede ser aproximado mediante el uso de algunas estructuras generales denominadas “cajas
negras” (black-box) que se utilizan como un aproximador general (funcion). El problema de
modelado se reduce entonces a postular una estructura adecuada del aproximador, con el fin de
capturar correctamente la dinamica y la no linealidad del sistema. En el modelado “caja negra”
la estructura del modelo no se encuentra en relacion con la estructura del sistema real. Si existen
datos representativos del proceso a disposicion del usuario, los modelos “caja negra” se pueden
desarrollar, por lo general, con bastante facilidad, sin necesidad de poseer un conocimiento
especifico del proceso. Sin embargo, un grave inconveniente de este enfoque es que
generalmente la estructura y los parametros de estos modelos no tienen ningtn significado
fisico. Por esta razdn, estos modelos no se pueden utilizar para analizar el comportamiento del
sistema de no ser que unicamente se requiera una simulacion numérica (carente de significado).
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Ademas, estos modelos tampoco se pueden escalar cuando en el proceso real pasa de una escala
a otra, y por lo tanto son menos utiles para la practica industrial [267].

En vista de que ninguna de las anteriores estrategias resulta ideal para modelizar sistemas
reales y observando la complementariedad de las mismas, surge una corriente de modelado que
establece la combinacion de ambos enfoques como mejor estrategia para tratar con el modelado
de procesos complejos. De esta manera, las dinamicas del proceso que son bien conocidas
pueden representarse utilizando la fisica y la ingenieria del conocimiento, y las caracteristicas
menos conocidas se pueden describir o aproximar a través del método “caja negra”, utilizando
datos del propio proceso. Este nuevo enfoque se conoce como modelado hibrido o “caja gris”
(del inglés grey box) [268].

La utilizacion de sistemas neuroborrosos para el modelado e identificacion de sistemas
responde a la mencionada aproximacion hibrida. Ciertamente, las herramientas de modelado
convencionales no siempre son adecuadas para hacer frente a la complejidad y a las
incertidumbres de los procesos. En estas situaciones, la Inteligencia Artificial proporciona
técnicas como el modelado a través de la ldgica borrosa o través de las redes neuronales
artificiales para hacer frente a estos problemas. Sin embargo, la utilizacion de estas técnicas por
separado sigue mostrando carencias ya que el modelado a través de redes neuronales nos
proporciona un modelo “caja negra” y el desarrollo de un modelo con ldgica borrosa obliga a
disponer de conocimientos acerca del proceso, al igual que en la aproximacion “caja blanca”.
Por otra parte ambas técnicas comparten algunas caracteristicas comunes, como puede ser cierta
capacidad de tolerancia a fallos, necesaria en modelos que posteriormente sean utilizados en
labores de control. Por todas estas razones, el modelado neuroborroso se postula como una
técnica adecuada para modelizar sistemas complejos ya que utiliza el enfoque grey box y
explota las ventajosas caracteristicas que aportan al modelado tanto la logica borrosa como las
redes neuronales artificiales.

La manera mas facil y simple de obtener un modelo neuroborroso es crear su base de
conocimientos utilizando técnicas de verbalizacion. Sin embargo, la elaboracién de una
descripcion verbal completa de como se comporta un proceso complejo es generalmente muy
dificil de obtener. En dichas situaciones, es obligatorio desarrollar un procedimiento basado en
la identificacion a través de datos entrada-salida. Por tanto, un modelo neuroborroso se puede
construir a partir de datos entrada-salida del proceso (caja negra), utilizando a su vez la
ingenieria del conocimiento para el establecimiento de variables del proceso, objetivos y
perturbaciones (caja blanca), y aplicando técnicas de identificacion recursiva para el ajuste de
parametros del modelo (retropropagacion de error, minimos cuadrados, descomposicion de
valor singular, etc.).

3.5. Sistemas de Control Neuroborroso

Un gran numero de procesos industriales estan caracterizados por un comportamiento no-lineal
y por la existencia de importantes perturbaciones no medidas que modifican las condiciones de
operacion. Para estos procesos se han desarrollado diversas técnicas de control tales como
control adaptativo, control robusto, control inteligente, etc. Mediante la simulacién de estas
técnicas, se ha comprobado que muestran un muy buen comportamiento. Sin embargo, a nivel
practico (nivel industrial), solamente las soluciones con controladores PID, con controles
expertos y con controles predictivos lineales han tenido una mayor repercusion en el campo de
las realizaciones précticas a gran escala.

Hoy en dia, gracias al desarrollo computacional que han sufrido los dispositivos digitales,
el control inteligente se esta convirtiendo en una alternativa viable a las estrategias
convencionales de control. En ciertas situaciones los esquemas son completamente novedosos y,
en otras, los esquemas clasicos son complementados con técnicas de Inteligencia Artificial. La
principal razon por la que resultan mas adecuadas estas técnicas es porque la logica borrosa, las
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redes neuronales y los propios sistemas neuroborrosos, tratan con la incertidumbre y/o con las
desconocidas variaciones (perturbaciones) en los parametros de la planta y la estructura. Por
ello, pueden manejar de un modo mas efectivo estas caracteristicas y mejorar la robustez del
sistema de control.

Los sistemas neuroborrosos desempefian un papel fundamental dentro de los sistemas de
control inteligente debido fundamentalmente a que son capaces de modelizar cualquier sistema
complejo, tal y como se ha visto en el anterior apartado. Una vez que se ha obtenido un modelo
neuroborroso del proceso, éste se puede utilizar para analizar el propio proceso, para mejorar el
entendimiento sobre el mismo, para mejorar la operacion, para monitorizarla, como herramienta
de diagnosis o bien se puede incorporar el modelo neuroborroso obtenido a un sistema de
control en tiempo real. Este es el principio de los sistemas de control basados en modelo.

La aplicacion al control de los modelos neuroborrosos pasa necesariamente por la
utilizacion de un método de disefio que satisfaga los requisitos del mismo. Varios han sido los
esquemas de control que han utilizado modelos neuroborrosos en su estructura (ver Capitulo 2).

A continuacion se analizan aquellos esquemas de control en los que se han utilizado maés
intensamente las técnicas neuroborrosas o aquellos que han reportado importantes ventajas a la
hora de controlar de un modo mas eficiente, y sobre todo mas robusto, los procesos objeto de
estudio.

3.5.1. Control por Modelo Inverso

Una manera sencilla de disefiar un controlador para un proceso no lineal es invertir el modelo
del proceso. A esta técnica se la conoce con el nombre de control por modelo inverso o control
basado en modelo inverso. Es el método mas simple para disefiar un controlador basado en la
adaptacion de parametros a partir de datos de entrada-salida, a pesar de ello, es muy utilizado
para crear todo tipo de estructuras de control. El principal objetivo de esta serie de técnicas es
buscar qué entradas aplicar al sistema en cuestion para llevarlo al estado deseado buscando, del
mismo modo, qué estado proporciona los mejores objetivos de control.

El empleo de modelos neuroborrosos en este tipo de control se debe fundamentalmente a
dos razones. Por una parte, los modelos neuroborrosos son sistemas capaces de representar las
no linealidades de los procesos, obteniéndose de este modo controladores no lineales (basados
en modelos neuroborrosos). En presencia de fuertes no linealidades, los controladores no-
lineales pueden ofrecer ventajas significativas sobre las técnicas de control lineal, y en muchas
ocasiones pueden ser la tnica solucion para desarrollar un control aceptable. La otra razon es
que a través de los modelos neuroborrosos se puede modelizar la dindmica inversa de los
procesos (a través de datos entrada-salida) sin necesidad de realizar una inversion del modelo
(tarea dificil y no siempre posible).

Una vez que se dispone de un modelo neuroborroso razonablemente preciso, se puede
utilizar off-line para disefiar un controlador no lineal para dicho proceso, o bien puede formar
parte de un esquema de control basado en modelos [269].

Referencia MODELO PROCESO [——
INVERSO

Figura 3.11. Esquema de control por modelo inverso
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El control por modelo inverso puede ser aplicado a sistemas que son estables a lazo abierto
(o que son estabilizados por realimentacion) y cuyo modelo inverso también es estable, es decir,
si el sistema no exhibe comportamientos de fase no-minima. En la teoria, el uso del control por
modelo inverso posee las ventajas del control a lazo abierto: estabilidad inherente y control sin
errores en las respuestas transitoria y permanente. Ademas, el uso de modelos neuroborrosos
incorpora las saturaciones inherentes a las entradas del modelo y a otras variables del proceso,
proporcionando un sistema de control capaz de controlar un sistema no lineal en todo el rango
de operacion. En la practica, sin embargo, los sistemas de control tienen que tratar con errores
de modelado y con perturbaciones (no contempladas por este esquema de control) y, por tanto,
se hace necesario incorporar nuevos elementos al esquema de control basado en modelo inverso
para tratar con sistemas complejos (e.g., control por modelo interno).

3.5.2. Control Adaptativo por Modelo de Referencia

Los sistemas adaptativos por modelo de referencia fueron disefiados primeramente para
sistemas continuos con la finalidad de minimizar un indice de actuacion, siendo dicho indice la
integral del error al cuadrado [270]. Esta regla de disefio fue la propuesta inicialmente por
Whitaker en el afio 1958 [271], sin embargo los sistemas fueron evolucionando creandose
nuevos indices de referencia.

En cuanto a las configuraciones posibles como modelo de referencia, la mas usual es
utilizar un modelo paralelo (Figura 3.12), aunque son posibles otras configuraciones como
modelo serie, serie-paralelo, etc.

Existe una dualidad entre los sistemas de control adaptativo por modelo de referencia y el
problema de identificacion con un modelo ajustable, siendo en este caso el modelo de referencia
la planta a identificar.

Dado un modelo de referencia y un sistema ajustable, la minimizacion del error ha sido la
regla mas popular debido a su simplicidad. Sin embargo, para el caso de ajuste de varios
parametros requiere un numero elevado de funciones de sensibilidad (tantas como parametros).
Por otro lado, la ganancia de adaptacion gobierna la velocidad de respuesta, si ésta es muy
grande el sistema puede ser inestable y si es muy pequeiia la velocidad sera muy lenta. Para
obtener un buen compromiso entre velocidad de respuesta y estabilidad es necesario un
laborioso estudio de simulacion.

MECANISMO
DE
ADAPTACION

CONTROLADOR u Y

N
/ AJUSTABLE

N\

PLANTA

MODELO DE
REFERENCIA Ym

Figura 3.12. Esquema de control adaptativo por modelo de referencia
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Para solventar estos inconvenientes surgieron técnicas de disefio fundamentadas en la
utilizacion del segundo método de Lyapunov. Este método tiene la ventaja de asegurar la
estabilidad global para cualquier valor de la ganancia de adaptacion y cualquier tipo de entrada.
La principal desventaja de este método es que se requiere el conocimiento del vector de estado,
que no siempre es accesible. Otra desventaja es que no es aplicable a los casos donde los
parametros del conjunto planta mas controlador no pueden ser modificados directamente.

Landau propone otra técnica de disefio en el afio 1981 basada en el concepto de
hiperestabilidad y en la teoria de estabilidad de Popov [272]. El concepto de hiperestabilidad
esta relacionado con la estabilidad de una clase de sistemas, tales que pueden ser separados en
dos bloques: parte lineal e invariante en el tiempo y parte no-lineal y/o variable en el tiempo.
Una discusion extensa de esta técnica puede encontrarse en dicho trabajo, resultando en casos
particulares que la ley de adaptacion es de la forma “proporcional + integral” o “proporcional +
integral + derivada”. Con esta técnica se garantiza la estabilidad del conjunto, siendo su
principal desventaja que a menudo son necesarios una serie de diferenciadores.

Sin embargo, con la aparicion de los sistemas neuroborrosos, se deciden implantar métodos
de disefo que incluyen modelos neuroborrosos como modelos de referencia y, en algunos casos,
controladores neuroborrosos autoajustables o con autosintonia. El empleo de estos sistemas
elimina alguna de las barreras planteadas en estructuras anteriores. En este campo destacan los
trabajos de Shahri et al. por ser uno de los primeros [273], y el trabajo de Liu et al. por ser uno
de los maés citados en su ambito [274].

3.5.3. Control Predictivo Basado en Modelos

El control predictivo basado en modelos es un método avanzado de control de procesos que ha
sido utilizado en industrias de procesos, tales como plantas quimicas o refinerias, desde los afios
ochenta. Los controladores predictivos basados en modelos cuentan con modelos dinamicos del
proceso, generalmente modelos lineares empiricos obtenidos por identificacion de sistemas. La
obtencion de estos modelos no es tarea facil ya que deben describir lo mas fielmente posible el
comportamiento de sistemas dinamicos complejos. A su vez, los modelos deberian compensar
el impacto de las no linealidades en las variables [275].

En consecuencia, los modelos son usados para predecir el comportamiento de las variables
dependientes (salidas) de la dindmica del sistema con respecto a los cambios en las variables
independientes del modelo (entradas). En la industria quimica, las variables independientes son
generalmente puntos de referencia o valores de control-regulacion que gobiernan el movimiento
de las valvulas. Por contra, las variables dependientes son generalmente restricciones en el
proceso (pureza del producto, seguridad en los equipos o limites de operacion) [96].

El control predictivo basado en modelos utiliza los modelos y las medidas actuales del
proceso para calcular los futuros cambios en las variables independientes que cumplan con las
pertinentes restricciones (tanto de variables dependientes como independientes). El control
predictivo enviara entonces el correspondiente movimiento a los actuadores para implementar el
punto de operacion calculado.

A pesar de que para la mayoria de los procesos industriales reales es posible obtener
aproximaciones lineales validas solamente en una limitada zona de operacion, las
aproximaciones del control predictivo por modelo lineal son usadas en la mayoria de las
aplicaciones. Ademas se utiliza un mecanismo de retroalimentacion para compensar los errores
en la prediccion debidos tanto a la propia estructura, como al modelo y al mismo proceso. En
los controladores predictivos por modelos que cuentan Unicamente con modelos lineales, se
puede aplicar el principio de superposicion del algebra lineal para efectuar cambios en multiples
variables independientes. De este modo se afiade la respuesta de las variables dependientes junto
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a la prediccion. Este hecho simplifica el problema del control al calculo de series de matrices
algebraicas que, ademas, es mucho mas rapido y robusto.

Trayectoria de
referencia

Entradas y salidas
pasadas Salida predecida >+

MODELO

I/

Errores
futuros

Entradas futuras

OPTIMIZACION

Funciénde  Restricciones
coste

Figura 3.13. Estructura basica del control predictivo basado en modelos

Cuando los modelos lineales no son lo suficientemente precisos (debido en gran parte a las
no linealidades del proceso), el proceso puede ser controlado mediante la utilizacion de modelos
predictivos no lineales. Los modelos no lineales se pueden obtener a través de la utilizacion de
datos empiricos (de ahi la utilizacion de sistemas neuroborrosos) o del modelado de alta
fidelidad basado en fundamentos tales como masa, balances de energia, etc. No obstante, el
modelo no lineal puede ser linealizado para derivar en un filtro de Kalman o un modelo
especifico para el control predictivo lineal.

La utilizacion de un modelo no lineal fiable es el ntcleo central en las operaciones de
simulacion, estimacion y control. De ello se dieron cuenta multitud de autores que solventaron
las dificultades del control predictivo basado en modelos a través de modelos neuroborrosos del
proceso. Por ejemplo, Escafio et al. deciden modelizar primero y controlar después un autoclave
industrial a través de sistemas neuroborroso [276]. También nos encontramos con el trabajo de
Hernandez et al. que hacen lo propio con una unidad termoeléctrica [277].

3.5.4. Control por Modelo Interno

El esquema de control por modelo interno (/nternal Model Control) es uno de los paradigmas de
la teoria de control que incluye la utilizacion explicita de modelos, y que surge a principios de
los afios ochenta de la mano de Morari [99]. Es en si mismo el padre del control predictivo
actual, pero su contemporaneidad ha permanecido intacta en la ultima década. Este paradigma
se concreta en un esquema de control en lazo cerrado en el que intervienen tanto un modelo
directo (G,,) del proceso a controlar (Gp) situado en paralelo con éste, asi como un modelo
inverso (Gy’) del mismo. Desde un punto de vista general, podriamos decir que el modelo
directo del proceso actua como un predictor, mientras que el modelo inverso hace la funcion de
controlador. Las perturbaciones externas al proceso vienen representadas por d en la Figura
3.14.
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Figura 3.14. Esquema de control por modelo interno

El control por modelo interno (IMC) ha tenido gran aceptacion desde sus origenes debido a
su capacidad para hacer frente a las perturbaciones y su comportamiento robusto. Ademas, este
paradigma constituye un enfoque bien establecido para el disefio de controladores. El disefio del
controlador es sencillo y su ajuste simple, ademas, se encuentra bien fundamentado a través de
diversos trabajos tedricos para sistemas lineales. En la préctica, sin embargo, la mayoria de los
sistemas presentan algun tipo de no linealidad, razon por la que surge la necesidad de extender
el IMC a sistemas no lineales [278]. Uno de los mayores problemas aparece debido a que, en
general, la inversion de modelos no lineales no es una tarea facil, y pueden no existir soluciones
analiticas, de modo que las soluciones tienen que calcularse numéricamente. Otro problema es
que la inversion del modelo del proceso puede conducir a controladores inestables [279].

Para solventar este tipo de dificultades se combina este tipo de esquema de control con
técnicas de modelado no lineales. Algunas técnicas ampliamente utilizadas para obtener
representaciones de sistemas no lineales son las redes neuronales y los sistemas borrosos.
Varios son los trabajos que relacionan el control por modelo interno con estas técnicas. De ahi
que este tipo de paradigma pueda ser combinado con modelos neuroborrosos (como modelos
directo e inverso) tal y como se propone y aplica en este trabajo.

Las principales propiedades del esquema de control por modelo interno se encuentran
relacionadas con la estabilidad del sistema. La primera de ellas afirma que si el modelo inverso
y la planta o proceso son estables, y ademas el modelo directo del proceso es una representacion
perfecta del mismo, entonces el sistema es estable a lazo cerrado. En esta situacion estamos
suponiendo que el modelo directo es una representacion perfecta de la planta, con lo cual la
sefal realimentada es igual a la influencia de las perturbaciones y no esta afectada por la accion
de las variables manipuladas. Por esta razon puede afirmarse que el sistema esta en lazo abierto
y, por lo tanto, no aparece ninguna de las cuestiones de estabilidad asociadas a la
realimentacion.

La segunda de las propiedades establece que si existe la inversa del modelo que describe a
la planta, dicha inversa se utilizard como controlador y el sistema en lazo cerrado sera estable
con dicho controlador. Entonces el control sera perfecto. Bajo estas condiciones se obtiene un
control sin error estacionario siempre y cuando las entradas sean asintdticamente constantes.

De acuerdo con estas propiedades, siempre que se consiga un modelo perfecto del proceso
sera posible obtener un seguimiento exacto de la referencia aun a pesar de la existencia de
perturbaciones no medibles. Por todas estas razones, la utilizacion del paradigma de control por
modelo interno garantiza teéricamente la robustez y estabilidad del sistema de control en
presencia de perturbaciones externas.

Sin embargo, la practica nos demuestra que el modelo directo del proceso no siempre
representa exactamente el comportamiento dindmico de la planta. Entonces, la sefial
realimentada representa a la vez la influencia de las perturbaciones, tanto medibles como no
medibles, y el efecto del error de modelado. El error de modelado puede hacer crecer la sefial de
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realimentacion y originar problemas de estabilidad. Por esta razon se introduce el filtro del
sistema (Gr). Mediante un disefio adecuado, el filtro se puede elegir de manera que se reduzca la
ganancia del sistema realimentado y de la referencia. También sirve para suavizar los cambios
rapidos y bruscos en las sefiales. De este modo el filtro mejora la respuesta del controlador,
reduce la ganancia de alta frecuencia y mejora la robustez del sistema. Un estudio completo de
la robustez y del disefio de los filtros puede encontrase en [99].

1k,

; (3.27)

GF(Z) =

z 1

donde k; y k; son parametros de disefio y usualmente k; = k.
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Capitulo 4

Sistemas Complejos en Fabricacion: Procesos de
Mecanizado de Alto Rendimiento

En este capitulo se tratan todos los aspectos relacionados con los procesos de mecanizado.
Primeramente se estudia la importancia que poseen los procesos de mecanizado dentro de la
fabricacion industrial para, posteriormente, analizar y fundamentar la complejidad de los
mismos. Después se define el concepto de arranque de material, asi como el término
mecanizado de alto rendimiento. Una vez explicados los procesos de mecanizado de alto
rendimiento en general, se hace un analisis en profundidad de dos de los subprocesos que son
seleccionados como casos de estudio en este trabajo: el taladrado de alto rendimiento y el
torneado de alto rendimiento. Se analizaran sus fundamentos, caracteristicas, parametros y
enfoques sistémicos para, en ultimo término, plantear los problemas existentes en dichos
procesos.

4.1. Los Procesos de Mecanizado como Sistemas Complejos

Los procesos de fabricacion constituyen por su variedad y complejidad un sector industrial con
un gran impacto en el PIB de las naciones desarrolladas. La actividad de fabricacion en Europa
representa aproximadamente el 22% del Producto Interior Bruto (PIB). Se estima ademas que
un 70% del empleo a nivel europeo esta relacionado con la fabricacion [280]. Entre las tareas
basicas de estos procesos de fabricacion estan las de arranque de material, conformado, soldado
y ensamblado.

Los procesos de mecanizado forman parte del proceso de fabricacion y abarcan un
conjunto de operaciones de conformacion de piezas o componentes mediante la deformaciéon y
eliminaciéon o remocion de material (ya sea por arranque de viruta o por abrasion) y que,
ademas, se desarrollan en una maquina herramienta. Los procesos de mecanizado se realizan
partiendo de productos semielaborados como lingotes, tochos u otras piezas previamente
conformadas por otros procesos como, por ejemplo, el moldeo o la forja. Los productos
obtenidos a partir de los procesos de mecanizado pueden ser finales o semielaborados, los
cuales requieren operaciones posteriores. Tanto en el mecanizado tradicional como en el
mecanizado de alto rendimiento (que se definird mas adelante), un proceso de mecanizado esta
compuesto por procesos tales como taladrado (30%), torneado (20%), fresado (16%), roscado
(15 %), grabado (6%) y otra serie de procesos (13%) [281]. Tanto el taladrado como el torneado
son los dos procesos que mayor porcentaje representan dentro del conjunto de procesos de
mecanizado y, por ello, pueden considerarse como los procesos de mayor importancia. Por esta
razon, han sido también los dos procesos escogidos como casos de estudio en este trabajo.

Los procesos de mecanizado tienen una gran importancia dentro de los sectores de
fabricacion industrial. Estos procesos involucran maquinaria y materiales muy costosos asi
como operadores expertos. Ademas, la fuerte competencia a nivel internacional en el sector del
mecanizado obliga a desarrollar e implantar sistemas de control que mejoren los procesos
productivos en todas sus facetas (aumentar las tasas de arranque del material, disminuir los
tiempos de parada, mejorar la calidad superficial, mejorar la calidad dimensional, proteger la
herramienta de corte, conservar la mecanica de la maquina, etc.) [3]. Sin embargo, esta tarea no
es sencilla ya que los procesos de mecanizado se enmarcan dentro del grupo de “sistemas
complejos”.
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Segun la literatura en el campo del control, se entiende por sistema complejo aquel que
presenta dificultades con su modelado formal y/o con su simulacion. Ciertamente, la
complejidad de un sistema no se mide en funcion del numero de componentes (0 subsistemas)
que lo integran, ni tampoco en funcidon del numero de ecuaciones necesarias para describir su
comportamiento. Tampoco puede llegar a entenderse como una propiedad inherente al
comportamiento del sistema. La complejidad se define como una falta de metodologia y de
herramientas que permitan especificar y formalizar el conocimiento que se tiene del sistema,
con el objetivo de desarrollar un modelo que presente un comportamiento similar al del sistema
real. Ademas, la ocurrencia de un cierto evento (como podria ser una perturbaciéon) en un
sistema complejo, hace que se desconozcan las consecuencias del mismo, asi como la influencia
que provocaria sobre el rendimiento global del proceso [282].

Los procesos de mecanizado cumplen con todas estas caracteristicas, considerandose
procesos muy complejos. La razon fundamental es que son procesos fuertemente no lineales,
estan cargados de incertidumbre y poseen comportamientos imposibles de describir exactamente
por herramientas de modelado convencionales. Por ello, las aproximaciones basadas en técnicas
de Inteligencia Artificial (IA) constituyen una alternativa 1til y viable para tratar con estos
problemas [4]. A lo largo de este capitulo se ird fundamentando la complejidad de los procesos
de mecanizando, haciendo primeramente un estudio en profundidad acerca del proceso de
arranque de viruta en general (proceso comun a todos los procesos de mecanizado), vy,
posteriormente, de los procesos de taladrado y de torneado en particular.

- Laser - Chorro de agua

- Arco de plasma - Ultrasonico

- Haz de electrones - Chorro de aire
v.. - @ ’

PROCESOS
DE
MECANIZADO

e tttttteteeteiieitettetataeaeaeteaeaeaensnenasasasasasacnasasnesfieaetetetieneneieteineans . v

ESPECIAL ' t [ - Fresado Quimico
- Fotoquimico

Por arranque

Conformado: de material:
Doblado,
. Torneado,
Cizallado,
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Laminado, o
Rectificado,
Etc...
Etc...

Figura 4.1. Procesos de mecanizado

Haciendo una primera aproximacion y desde un punto de vista técnico, el proceso de
mecanizado es un proceso electromecanico en el cual, mediante corte (arranque) o abrasion, se
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retira material de un bloque para producir o conformar una pieza con una determinada forma
geométrica y con una superficie de acabado establecida. La parte eléctrica estd representada por
el conjunto de accionamientos, actuadores y elementos de computo necesarios. Aunque el
término mecanizado se podria emplear para el procesamiento de cualquier so6lido, se suele
aplicar mas frecuentemente para el procesado de metales y aleaciones. Es menos frecuente para
plasticos y madera y, muy raramente, para otro tipo de materiales.

Dejando a un lado el mecanizado por abrasion y centrandonos ahora exclusivamente en el
mecanizado por corte, hay que especificar que el material es arrancado o cortado con una
herramienta dando lugar a un desperdicio o viruta. De ahi el sobrenombre de mecanizado por
arranque de viruta. La herramienta de corte consta, generalmente, de uno o varios filos o
cuchillas que separan la viruta de la pieza en cada pasada. Sin embargo, existen evidentes
limitaciones fisicas ya que no se puede eliminar todo el material que se quiera porque llega un
momento en que el esfuerzo para apretar la herramienta contra la pieza es tan liviano que la
herramienta no penetra y no se llega a extraer viruta. Dentro del mecanizado por arranque de
viruta se pueden distinguir los procesos de desbaste (eliminacion de mucho material con poca
precision - proceso intermedio) y procesos de acabado (eliminacioén de poco material con mucha
precision - proceso final).

Comparada con las dimensiones de la pieza, la pequefia deformacioén volumétrica que da
origen a la formacion de viruta es una de las caracteristicas fundamentales del proceso. En esta
pequeiia deformacion volumétrica se produce una gran transformacion de energia pues el
trabajo mecanico realizado por los motores de la maquina herramienta, es casi completamente
transformado en calor cuando se genera la viruta. Este proceso de transformacion energética da
lugar a la formacion de una nueva superficie en la pieza trabajada. El proximo apartado trata de
explicar en mayor profundidad la naturaleza de este proceso.

Sin embargo, también es necesario decir que otro de los rasgos distintivos de los procesos
de mecanizado, es que muchas de las operaciones de mecanizado son bastante complejas en
cuanto a la forma de la herramienta y a los requisitos especiales de elaboracion de las piezas,
tales como roscas, taladros y cantos vivos. Sin embargo, este y otros problemas pueden
minimizarse mediante la eleccion de unos adecuados parametros de corte. La seleccion de las
condiciones optimas de mecanizado es un factor clave y fundamental para la obtencion de
procesos de mecanizado mas eficientes (lo cual es el objetivo primordial de cualquier sistema de
control). Tal y como se ha visto en el Capitulo 2, la mayoria de las investigaciones en el campo
del control del mecanizado se centran en el disefio y la implementacion de procesos de control
eficientes para operaciones de corte a través de la optimizacion de los parametros de corte.
Algunos de estos sistemas se basan en la emulacion del comportamiento de los operarios, los
cuales deben buscar un compromiso entre calidad y coste en cada etapa de la operacion para
asegurar una mejora y tener, a su vez, una garantia contra el fallo en la operacion o los defectos
en el producto.

4.1.1. Naturaleza del Proceso de Arranque de Viruta

Primeramente, es necesario explicar que el estudio acerca de los procesos de mecanizado en
general, y del proceso de arranque de viruta en particular, no es un tema nuevo. Existen
actualmente millones de libros, articulos y congresos que explican su naturaleza, datandose los
primeros del afio 1900 aproximadamente. Dado que el objeto de este trabajo no es profundizar
en los conocimientos del proceso, sino inicamente sentar las bases para estudiar posteriormente
como mejorarlo, la mayoria de las explicaciones y definiciones de este capitulo se extraen de
[283], cuyo primer autor es un estudioso de este campo en Espafia. No obstante, se ha revisado
una amplia bibliografia, completandose las definiciones con las aportadas por otros autores
cuando ha sido necesario.
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En los procesos de mecanizado se arranca material de la superficie de las piezas a trabajar
produciendo viruta. El arranque se produce como consecuencia del movimiento relativo entre la
herramienta de corte y la pieza. Para ello, la herramienta debe situarse a una determinada
profundidad dentro de la pieza y la pieza (o la herramienta en algunos casos) deben moverse en
cada ciclo de arranque de viruta con una determinada velocidad, llamada de avance y otra que
produce el arranque efectivo de la viruta conocida como velocidad de corte.

En todo proceso de mecanizado y, por tanto, en todo proceso de arranque de viruta
podemos identificar una serie de elementos fundamentales como son la herramienta de corte, la
maquina-herramienta (que produce el movimiento relativo entre pieza y herramienta para que
haya arranque de viruta) y los fluidos de corte. La herramienta de corte es el util que permitira
mecanizar el material que deseamos conformar. Los materiales de los que esta hecha son muy
variados, si bien se debe verificar siempre que el material de la herramienta es mas duro que el
material a mecanizar. Dependiendo del material, el filo y el mango de la herramienta estaran
hechos del mismo material o diferente, en cuyo caso, el filo o filos de material mas duro, se
encuentran insertos en una plaquita. El soporte de la plaquita serd de otro material que aporta
generalmente resistencia y tenacidad a la herramienta.

El origen de las cargas que soporta el filo de la herramienta en el proceso de arranque de
viruta es de dos tipos [283]:

e Mecanico: El material presenta resistencia a ser cortado y se producen fuerzas de
reaccion entre el filo y la pieza. Estas fuerzas son los diferentes componentes de la
fuerza de corte.

e Térmico: Durante el proceso de cizalladura del material se produce una gran
cantidad de energia que se transforma casi integramente en calor. Este produce el
calentamiento de la propia viruta y de la herramienta que se encuentra en contacto
con ella.

A estos efectos principales se suma el posible ataque quimico que puede originarse por la
existencia de algun tipo de reactivo en el conjunto pieza/herramienta/ambiente, que si bien no es
frecuente, cuando aparece puede ser muy peligroso para la integridad de la herramienta.

En el proceso de generacion de la viruta existen una serie de zonas diferenciadas, que se
muestran en la Figura 4.2. En ella se presenta una fotografia de una viruta y el resultado de la
simulacion por elementos finitos de un corte ortogonal (Ia velocidad de corte es perpendicular al
filo de la herramienta). En este caso se muestra la deformacion equivalente unitaria &, que es
hasta cuatro veces la longitud inicial. En las imagenes se distinguen tres zonas:

—
Z secundaria lﬂ ”:

Y (mm)

Angulo de
cizalladura

Z terciaria

3
X (mm)

Figura 4.2. Zonas en el proceso de cizalladura (imagen tomada de [283])
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e Zona de cizalladura primaria, situada delante del filo y con una orientacion de @
grados sobre la superficie mecanizada. En esta zona se produce un cizallamiento
severo del material, que sale en forma de viruta deslizandose a lo largo de la cara
de desprendimiento. Puede aproximarse a un plano aunque es todo un volumen. La
deformacion de material en esta zona se traduce en una enorme energia de
deformacion que se convierte en calor.

e Zona de cizalladura secundaria, situada en la zona de la viruta sobre la cara de
desprendimiento de la herramienta. En esta zona se produce un gran rozamiento
entre viruta y herramienta debido a la presion y temperaturas alcanzadas, que llega
incluso en algunos casos a los 1.200 °C. Por este motivo el material se deforma en
planos paralelos a la direccion de la salida de la viruta.

e Zona de cizalladura terciaria, en esta region de dimensiones reducidas se produce
una deformacion de la superficie de la pieza similar a una laminaciéon. El
aplastamiento generalmente provoca que la rugosidad superficial disminuya
respecto a la tedrica, y puede inducir tensiones residuales en la superficie
mecanizada.

Los fendmenos que suceden en estas tres zonas generan calor pudiéndose hacer la siguiente
aproximacion segun su procedencia:

- E1 80% es generado en la deformacion del material en la zona primaria.

- El 18% se genera en la deformacion de la zona secundaria y por la friccion de la viruta
con la herramienta en esta zona.

- El2% se genera por el rozamiento de la punta de corte sobre la superficie de la zona.

A velocidades de corte moderadas parte del calor se transmite a la superficie de la
herramienta, provocandose el aumento de la temperatura del filo y del cuerpo de la herramienta.
Este hecho esta basado en los primeros estudios de Taylor, el cual relacionaba la vida de la
herramienta con la velocidad de corte. A medida que la velocidad crecia, Taylor demostrd que
la vida de la herramienta disminuia [284]. Lo mas tradicional para combatir el calentamiento es
utilizar condiciones de corte moderadas y refrigerar exteriormente el sistema con liquidos
refrigerantes/lubricantes, que pueden ser aceite de corte o en la mayor parte de los casos
taladrina (emulsion de aceite, 5-10%, en agua). Otra solucion es dotar a la herramienta de una
gran resistencia térmica, bien porque el material base posee gran resistencia o bien porque se le
ha dotado de un recubrimiento superficial que se aplica sobre el acero HSS (High Speed Steel -
herramientas de acero rapido) o metal duro.

Volviendo nuevamente al proceso y analizandolo desde el punto de vista fisico, aunque el
proceso tiene lugar solamente en una pequefia porcion del metal que se esta trabajando, es un
proceso bastante complejo de modelizar. El proceso de arranque es un proceso de deformacion.
A lo largo del siglo XX se ha intentado crear un modelo adecuado que explique el fenémeno y
permita predecir tres aspectos fundamentales: la forma de la viruta, las fuerzas existentes y las
temperaturas en el corte. Sin embargo, a fecha de hoy no existe un modelo totalmente aceptado
y que describa el fenomeno en su totalidad. Incluso en libro aparecidos en 1999 [285] se duda
de algunas ideas tomadas como ciertas por autores previos.

El modelo basico de formacion de la viruta fue primeramente planteado por Usachev [286],
aunque fue retomado mas tarde por Merchant [287] y con ese nombre suele conocerse. Este
modelo considera que la cizalladura del material se ubica en un plano, denominado plano de
cizalladura. Este plano se encuentra inclinado un angulo @ respecto a la linea de corte,
denominado dngulo de cizalladura. Evidentemente no puede ser un plano, pues de ser asi en él
se produciria una velocidad de cizallamiento infinita, pero puede considerarse una zona muy
estrecha.
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En la Figura 4.3 se observan las dos representaciones graficas principales del modelo, la de
la izquierda es denominada circulo de Merchant.

/
<
%
-
Il

Y

Figura 4.3. Descomposicion de las fuerzas y de las velocidades en el modelo de plano de
cizalladura (imagen tomada de [283])

La fuerza surgida en el proceso F, se puede descomponer en varias direcciones
perpendiculares, que dan lugar a las siguientes componentes de fuerza:

= [, :fuerza de corte o fuerza tangencial, en la direccion de la velocidad de corte (v). De
disponer de un sistema experimental de medida se obtendria directamente, de ahi su
importancia.

= [} : fuerza de avance, en la direccion de la profundidad de corte (f). También
facilmente medible.

= F,:fuerza total ejercida entre herramienta y pieza.

Si la fuerza se descompone en la direccion de la cara de desprendimiento y su
perpendicular, se tienen:

» F,, : fuerza normal a la cara de desprendimiento, que origina una compresion sobre la
herramienta.

= F,: fuerza de friccion.

Por ultimo, si la fuerza se descompone en el plano de cizalladura y el normal a éste, se
tienen:

= F,: fuerza de cizalladura.
= F,s: fuerza normal al plano de cizalladura.
La velocidad de corte (v) se puede descomponer en la velocidad de la viruta (v.) y la

velocidad de cizalladura (vy), tal como se observa en la figura anterior. Asi:

v, =(cosy/cos(D—y))v (4.1)
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v, = (sen®/cos(P—y)v=v-r 4.2)

Ciertamente, el simbolo de la velocidad de corte es v, no v. que es la velocidad de salida de
la viruta. Sin embargo, cuando se habla de procesos pero no se entra en detalle de la micro-
geometria del corte, v, haces siempre referencia a la velocidad de corte. Asi se considerara de
aqui en adelante.

La deformacion por cizalladura ocurrida en el plano se obtiene como resultado de

g, =v, /v, =cosy/(sen®cos(® —y)) (4.3)

Tal y como se ha podido observar, debido a la complejidad del proceso, se efectuan
importantes simplificaciones del mismo que lo hacen manejable computacionalmente, con el
objetivo de proveer una base de ingenieria para su control y explotacién. El proceso puede ser
representado en términos simples como una fuerza producida en la superficie de la pieza que se
esta cortando. Tomando como referencia la pieza, esta fuerza y sus componentes cambian en el
tiempo y en el espacio. Por lo tanto, es interesante analizar como las componentes de la fuerza
de corte varian con el resto de variables y parametros del proceso. De este modo, otro enfoque
posible para la caracterizacion y construccion de un modelo busca relaciones del tipo:

F =K, -t-b (4.4)

donde K; es un coeficiente que depende del materia, herramienta y de la profundidad de corte.
Este coeficiente en procesos sencillos suele denominarse ps, fuerza especifica de corte o
potencia especifica de corte. La razén de denominarle fuerza especifica es que indica la fuerza
necesaria para arrancar una unidad de seccion de material. Y potencia porque si multiplicamos
la anterior expresion por la velocidad v, surge:

P=F -v=K,-t-b-v=K, V/tiempo (4.5)

donde ¥V es el volumen de material arrancado, y por tanto K, es la energia necesaria para
arrancar una unidad de volumen de material. Es decir, la misma magnitud empleando unidades
coherentes.

La componente de la fuerza F; se obtiene mediante otro coeficiente K que presenta la
misma dependencia del material, herramienta y de la profundidad de corte que X..

Como se ha indicado, estos coeficientes empiricos K no son constantes, aunque se pueden
encontrar en la literatura valores de los mismos para diversos materiales [283]. También existen
en la bibliografia leyes obtenidas por experimentacion que permiten determinar
aproximadamente el valor de K para otros espesores y angulos de desprendimiento.

Toda la bibliografia referente a los modelos de procesos de arranque de viruta considera
también importantisimas variables como la temperatura en el proceso, asi como los temas
relacionados con el contacto de la viruta y la herramienta, y las diversos tipos de viruta que se
pueden formar. Sin embargo, todos estos temas estan fuera del alcance de este trabajo,
pudiéndose ampliar informacion acerca de los mismos en cualquier bibliografia acerca del
proceso de arranque de viruta.

El objetivo de este apartado ha sido fundamentar la complejidad de los procesos de
mecanizado y comprobar como, en la mayoria de los trabajo se realizan ciertas simplificaciones
del proceso. Pese a estas simplificaciones y puesto que el mecanizado es un componente
importante dentro del conjunto de las actividades de fabricacion, muchas de las caracteristicas
del proceso han sido y todavia siguen siendo muy estudiadas. Por ejemplo, existen multitud de
trabajos que tratan el fenomeno de las vibraciones (forzadas y autoexcitadas) que aparecen en
virtud de la variabilidad de las componentes de la fuerza de corte en funcion de la carga de la
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viruta y de la velocidad. Estos estudios se realizan debido a que la aparicion de estas vibraciones
resulta muy nociva para la vida de la herramienta, para la geometria y el acabado de la pieza y,
también, para la propia maquina herramienta. El control de la viruta y las medidas para reducir
el desgaste de la herramienta, por disefio o por el uso de fluidos de corte, son también areas de
investigacion y desarrollo muy activas [288]. Para una mayor informacion acerca de las nuevas
areas de estudio, consultar el Capitulo 2.

4.1.2. El Mecanizado de Alto Rendimiento

La bibliografia existente acerca de los procesos de eliminacion de material y sus fundamentos
(en los aspectos mas tradicionales del mecanizado) es abundante y de calidad. Sin embargo, en
lo que se refiere a Mecanizado de Alto Rendimiento la bibliografia existente es escasa y, en
ciertos casos, erronea en sus términos. La principal causa es que parte de la bibliografia en
castellano a hecho una traduccion no muy correcta de los términos empleados en la bibliografia
de habla inglesa. Nuevamente, en este trabajo se vuelven a tomar las bases de los conceptos
aportados en [283].

A grandes rasgos, el Mecanizado de Alto Rendimiento (MAR) se puede entender como todo
aquello que aporta mejoras sustanciales, respecto de los procesos de mecanizado tradicionales,
aumentando el valor afiadido del proceso. Usualmente el concepto de mecanizado de alto
rendimiento se confunde con el término Mecanizado a Alta Velocidad. La razén es que
tradicionalmente, y asi se recoge en los libros anteriores a 1980, el Mecanizado de Alto
Rendimiento hacia referencia a aquel que aplica simultdneamente grandes avances y
profundidades de corte, pero manteniendo las velocidades de corte consideradas
convencionales. Con estas condiciones de operacion surgen virutas de gran tamafio. Este
proceso debe de ejecutarse en maquinas-herramienta con cabezales de gran potencia y estructura
rigida. En inglés se denomina High Removal Rate Machining, un término mas especifico y
descriptivo que lo entendible en el mas vago de “alto rendimiento”, aunque diversos autores
utilizan también el término High Performance Machining Process.

Aplicando grandes avances y con elevadas profundidades de corte se generan espesores de
viruta muy superiores al caso convencional (las fuerzas de corte crecen casi en proporcion
directa a la seccion de viruta). Por tanto, en este planteamiento nos acercamos a dos tipos de
problemas: el posible fallo catastréfico de las herramientas (rotura) debido a las elevadas
fuerzas de corte o las roturas de filos en multiples puntos (chipping). Por este motivo este tipo
de mecanizado solo es aplicable a materiales blandos, como es el caso de las aleaciones ligeras,
aceros de baja resistencia o aceros antes del endurecimiento por tratamiento de temple.

Hoy en dia, y en nuestro contexto, el concepto MAR (Mecanizado de Alto Rendimiento) es
mucho mas general, refiriéndose a toda tecnologia de arranque de viruta que mejore
sustancialmente dos aspectos del proceso [283]:

» La productividad, medida como tasa de arranque, es decir, cantidad de material
eliminado por unidad de tiempo. También debe procurarse mecanizar en condiciones
que induzcan un desgaste no excesivo de las herramientas.

» La calidad, en cuanto a una mayor precision dimensional y una menor rugosidad de las
superficies.

Ha existido en los ultimos 15 afios una pequena revolucion referente a la mejora de los
procesos y al aumento del conocimiento de los mismos. Las razones pueden ser diversas:

- Los materiales constitutivos de los componentes fabricados poseen mayores prestaciones
mecanicas, lo que conlleva casi siempre una menor maquinabilidad. Un buen ejemplo es el
creciente uso de las aleaciones de titanio, aleaciones de niquel y cobalto (termorresistentes),
composites infiltrados de CSi, etc.
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- Las herramientas de corte han mejorado mucho en los ultimos 15 afios, han aparecido
nuevas calidades de metal duro, se han perfeccionado los materiales extraduros (Nitruro de
Boro Cubico Policristalino, PCBN, y Diamante Policristalino, PCD). Las herramientas
tienden a especializarse cada vez mas en una aplicacion, abandonando su propdsito de ser
de aplicacion en muchos grupos de materiales.

- A la mejora del rendimiento de las herramientas ha contribuido decisivamente el desarrollo
de nuevos recubrimientos, cada vez mas duros y resistentes a elevadas temperaturas. El
recubrimiento de TiAIN aplicado por tecnologia PVD (Physical Vapor Deposition) ha sido
de enorme importancia.

- Se ha comprobado que el conocimiento en detalle de los procesos y su modelizacion
contribuye a ganar dinero. Es decir, se saca valor del conocimiento pese a que éste todavia
puede ser limitado. Un ejemplo es la prediccion de las condiciones de estabilidad del
fresado.

-  En Europa y en Espafia, el sector de la maquina-herramienta y de fabricacion por
mecanizado es de gran importancia, por lo que a ¢l se han destinado recursos de
investigacion por parte de empresas y administraciones. No olvidemos que los procesos de
mecanizado son considerados como estratégicos en los sectores de automocion, aeronautico,
de maquina-herramienta, y de fabricantes de moldes y matrices (sectores todos ellos de gran
peso en la economia de una sociedad industrializada). Ademas, la mejora de la maquina y su
proceso preocupa tanto a los constructores y suministradores de maquina herramienta como
a los usuarios de las mismas.

- Las nuevas generaciones de maquinas herramienta son capaces de interaccionar con su
entorno, sin embargo, existe un gran vacio en las tecnologias necesarias y en la inteligencia
incorporada (a través de sistemas basados en técnicas de IA) para alcanzar un nivel
cualitativamente superior de productividad. Es por ello que se requiere continuar
aumentando la tasa de utilizacion de las maquinas herramienta, su precision y, al mismo
tiempo, disminuir los tiempos de produccion.

La industria de los paises desarrollados tiende a producir cada vez mas componentes de
mayor valor afadido. El término rendimiento elevado se refiere a todo aquello que contribuye a
aumentar este valor, bien porque disminuye los tiempos de produccién y costes o porque
aumenta la calidad de lo fabricado.

Por tanto, hoy en dia se entiende como Mecanizado de Alto Rendimiento todo aquel que
incorpora una mejora notable respecto a la forma tradicional de mecanizar, aumentando el valor
afladido del proceso tanto en productividad como en calidad. Los procesos de Mecanizado de
Alto Rendimiento imponen nuevos conceptos y estrategias de disefio mecanico en los elementos
de la maquina herramienta, asi como en el redisefio drastico de todos los esquemas relacionados
con los sistemas de monitorizacion, control y supervision de los procesos [289]. La complejidad
de los procesos de mecanizado, no-lineales, no-estacionarios y de naturaleza multivariable, se
hace atin mas patente en el nuevo concepto de Mecanizado de Alto Rendimiento.

Por contra, en el Mecanizado de Alta Velocidad la idea es contraria al concepto tradicional
anteriormente mencionado. Entenderemos ahora como proceso de Mecanizado de Alta
Velocidad a aquel proceso en el que se mantiene la seccion de viruta, es decir el avance por
diente y las condiciones de inmersion (profundidad de pasada), e incluso se reducen en gran
medida, pero se eleva la velocidad de corte sobre lo habitual. No existe un valor exacto acerca
de cuanto se eleva, pero se entiende que la velocidad de corte es sensiblemente mayor a la
“tradicional” (x10, x20,...). Estos valores dependen también en gran parte de la combinacion
entre los materiales mecanizados y las herramientas utilizadas para hacerlo.
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Figura 4.4. Maquina herramienta de Alta Velocidad para procesos de mecanizado

4.2. El Proceso de Taladrado

El taladrado representa uno de las operaciones de mecanizado mas comunes en la industria
manufacturera. En algunos paises existen informes que afirman que las operaciones de taladrado
representan cerca del 50% de las operaciones de mecanizado. Se llama taladrar a la operacion de
mecanizado que tiene por objeto producir agujeros cilindricos en una pieza cualquiera,
utilizando como herramienta una broca. La operacion de taladrar se puede hacer con un taladro
portatil, con una maquina taladradora o en un centro de mecanizado equipado con CNC
(Computerized Numerical Control — Control Numérico Computerizado) [290]. Esta ultima
opcion es la mas contemporanea y, ademas, es la opcion utilizada en este trabajo.

El taladrado es un término que cubre todos los métodos para producir agujeros cilindricos
en una pieza con herramientas de arranque de viruta. Ademas del taladrado de agujeros cortos y
largos, también cubre el trepanado y los mecanizados posteriores tales como escariado,
mandrinado, roscado y brochado (en el presente trabajo nos centraremos en la propia operacion
de taladrado). La diferencia entre taladrado corto y taladrado profundo consiste en que el
taladrado profundo es una técnica especifica diferente que se utiliza para mecanizar agujeros
donde su longitud es varias veces mas larga (entre 8-9 veces) que su diametro.

Con el desarrollo de las brocas basadas en nuevo materiales, el proceso de taladrado ha
cambiado de manera drastica ya que con esta serie de brocas se consigue que un taladro macizo
de diametro grande se pueda realizar en una sola operacion, sin necesidad de un agujero previo,
ni de agujero guia. Ademas, producen mejores calidades del mecanizado y mayor exactitud del
agujero que evita la operacion posterior de escariado.

Como todo proceso de mecanizado por arranque de viruta, la evacuacion de la misma se
torna critica cuando el agujero es bastante profundo. Por eso, el taladrado esté restringido segun
sean las caracteristicas del mismo. Cuanto mayor sea su profundidad, mas importante es el
control del proceso, el fluido refrigerante y la evacuacion de la viruta. Estos factores son muy
importantes en el proceso de taladrado. La generacion de formas y tamafios de viruta adecuados,
ademas de su evacuacion, es vital para realizar correctamente cualquier operacion de taladrado.
Si el proceso no es correcto, cualquier broca dejara de cortar después de poco tiempo porque la
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viruta se quedara atascada en el agujero. Con las brocas modernas las velocidades de
perforacion son muy elevadas, pero éstas solo han sido posibles gracias a la evacuacion eficaz
de la viruta mediante el fluido de corte. Todas las brocas helicoidales disponen de canales para
evacuar la viruta. Durante el mecanizado se inyecta fluido de corte en la punta de la broca para
lubricarla y para evacuar la viruta por los canales. La formacion de la viruta esta determinada
por el material de la pieza, la geometria de la herramienta, la velocidad de corte y en cierta
medida por el tipo de lubricante que se utilice. La forma y longitud de la viruta son aceptables
siempre que permitan su evacuacion de manera fiable.

Al igual que en los procesos de mecanizado en general, en el proceso de taladrado, el
término “alta velocidad” se refiere a operaciones de taladrado que utilizan parametros de corte
(velocidades y avances) muy superiores a los utilizados convencionalmente. Sin embargo, no
existe una velocidad determinada como umbral, sino que consiste en una determinada
combinacion de pieza, maquina herramienta, herramienta y velocidades Optimas de corte.
Mediante una adecuada eleccion de estos parametros, conseguiremos la deseada reduccion de
tiempos de mecanizado y una muy buena precision, tanto dimensional como geométrica.

El Taladrado de Alto Rendimiento, que se encuentra un paso por encima del Taladrado de
Alta Velocidad, ofrece otra serie de ventajas sobre el taladrado convencional como, entre otras:

- Altos caudales de viruta (cantidades de virutas cortadas en la unidad de tiempo) y,
como consecuencia, importantes reducciones de tiempos de mecanizado que se
traducen en menores tiempos de fabricacion y reduccion de costes.

- Obtencion de formas criticas a causa de la reduccion de fuerzas y esfuerzos de corte
(reduccion de deformaciones sobre la pieza).

- Mecanizado de materiales tratados de alta dureza.

Como contrapartida, el Taladrado de Alto Rendimiento requiere disponer de una serie de
condiciones especificas en lo que se refiere principalmente a:

- Caracteristicas de la propia maquina herramienta y sus complementos (utillaje de
fijacion de pieza, porta-herramientas, etc.).

- Caracteristicas de la herramienta de corte (material del substrato, configuracion,
calidad geométrico-dimensional y de acabado superficial, etc.).

- Disefios de proceso optimizados (condiciones de corte, secuencias de movimientos,
recorridos, trayectorias).

- Sistemas de seguridad y proteccion adecuados ante potenciales riesgos de incidentes.
En todo momento resulta imprescindible considerar las caracteristicas de la pieza a
mecanizar, material, morfologia, exigencias en cuanto calidades geométrica-
dimensional y de acabado superficial, etc.

En términos generales, cuando nos referimos especificamente al proceso de Taladrado de
Alto Rendimiento, debemos considerar como cuestiones fundamentales e importantes la
velocidad de la operacion, la eficiencia del sistema y la estabilidad-repetibilidad del proceso.
Posteriormente y a la hora de controlar el proceso habra que hacer hincapié en la productividad,
en la calidad dimensional y superficial, sin olvidar el respeto al medioambiente.

A continuacion se tratard de aportar una vision mas amplia acerca de los parametros de
corte envueltos en una operacion de taladrado y de los fendmenos que ocurren durante la
misma.
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Figura 4.5. Detalle del proceso de Taladrado de Alto Rendimiento

4.2.1. Parametros de Corte en el Proceso de Taladrado

Cabe destacar una vez mas, que se trata de un proceso de Taladrado de Alto Rendimiento
cuando aumenta el valor afiadido del proceso tanto en productividad como en calidad. Por
contra, el Taladrado a Alta Velocidad se trabaja a altas velocidades de corte considerando las
restricciones del material (dureza), la herramienta y la propia méquina herramienta. No
obstante, a la hora de explicar los parametros de corte en el proceso de taladrado, no existen
distinciones en la definicion de los parametros para todos los tipos de operaciones (taladrado
convencional, de alta velocidad y de alto rendimiento).

Avance

L 110l TR N N
1 10 100 1000

15 Velocidad de corte

Velocidad de
corbe, v, [mimin]

[- Rango Convencional E- Rango Alla Velocidad

Figura 4.6. Velocidades de corte en el Taladrado a Alta Velocidad

Pese a que ya se han mencionado algunos parametros de corte en el proceso de arranque de
viruta, los parametros de corte fundamentales, asi como otra serie de parametros y variables que
hay que considerar en el proceso de taladrado son los siguientes:

e Eleccion del tipo de broca mas adecuado
e Sistema de fijacion de la pieza

e Velocidad de corte de la broca
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e Diametro exterior de la broca

e Revoluciones por minuto del husillo portabrocas

e Avance de la broca

e Profundidad del agujero

e Esfuerzos de corte (fuerzas y pares)

e Tipo de taladradora y accesorios adecuados (refrigeracion, etc.)

Muchos de estos parametros y variables dependen exclusivamente de la broca o de la
maquina elegida en funciéon del material que se quiera taladrar o, simplemente, de la
infraestructura de la que se disponga. En este trabajo nos vamos a centrar directamente en los
parametros de corte que tienen lugar en el proceso, una vez que ya se han fijado ciertos
parametros a partir de la informacion proporcionada en manuales de usuarios y en el
conocimiento de operadores expertos.

Velocidad de Corte

Se define como Velocidad de corte (v.) la velocidad lineal de la periferia de la broca u otra
herramienta que se utilice en la taladradora (escariador, macho de roscar, etc.). La velocidad de
corte, que se expresa normalmente en metros por minuto (m/min), tiene que ser elegida antes de
iniciar el mecanizado y su valor adecuado depende de muchos factores, especialmente de la
calidad y tipo de broca que se utilice, de la dureza y la maquinabilidad que tenga el material que
se mecanice, y de la velocidad de avance empleada. Las limitaciones principales de la maquina
son su gama de velocidades, la potencia de los motores y la rigidez de la fijacion de la pieza y
de la herramienta.

A partir de la determinacion de la velocidad de corte se puede determinar las revoluciones
por minuto que tendra el husillo portabrocas segtn la siguiente formula:

y =MD (4.6)
1000

donde v, es la velocidad de corte (usualmente en m/min), N es la velocidad de rotacion de la
herramienta en (usualmente en min™) y D, es el diametro de la herramienta (normalmente en
mm).

La velocidad de corte es uno de los factores principales que determinan la duracion de la
herramienta. Una alta velocidad de corte permite realizar el mecanizado en menos tiempo pero
acelera el desgaste de la herramienta. Los fabricantes de herramientas y prontuarios de
mecanizado, ofrecen datos orientativos sobre la velocidad de corte adecuada de las herramientas
para una duracion determinada de la herramienta, por ejemplo, quince minutos. En ocasiones, es
deseable ajustar la velocidad de corte para una duracion diferente de la herramienta, para lo
cual, los valores de la velocidad de corte se multiplican por un factor de correccion. La relacion
entre este factor de correccion y la duracion de la herramienta en operacion de corte no es lineal.

En resumen, una velocidad de corte excesiva puede dar lugar a: un desgaste muy rapido del
filo de corte de la herramienta, una deformacion plastica del filo de corte con pérdida de
tolerancia del mecanizado, o una calidad del mecanizado deficiente. Por contra, una velocidad
de corte demasiado baja puede dar lugar a: una formacion de filo de aportacion en la
herramienta, un efecto negativo sobre la evacuacion de viruta, una baja productividad y un coste
elevado del mecanizado.
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Velocidad de Rotacion de 1a Broca

La Velocidad de rotacion del husillo portaborcas () se expresa habitualmente en revoluciones
por minuto (rpm). En las taladradoras convencionales hay una gama limitada de velocidades,
que dependen de la velocidad de giro del motor principal y del nimero de velocidades de la caja
de cambios de la maquina. En las taladradoras de control numérico, esta velocidad es controlada
con un sistema de realimentacion que habitualmente utiliza un variador de frecuencia y puede
seleccionarse una velocidad cualquiera dentro de un rango de velocidades, hasta una
determinada velocidad maxima.

La velocidad de rotacion de la herramienta es directamente proporcional a la velocidad de
corte y al diametro de la herramienta.

v, -1000
N=————
7-D

c

(4.7)

Velocidad de Avance

El avance o Velocidad de avance (f) en el taladrado es la velocidad relativa entre la pieza y la
herramienta, es decir, la velocidad con la que progresa el corte. El avance de la herramienta de
corte es un factor muy importante en el proceso de taladrado.

Cada broca puede cortar adecuadamente en un rango de velocidades de avance por cada
revolucion de la herramienta, denominado Avance por revolucion (f.). Este rango depende
fundamentalmente del didmetro de la broca, de la profundidad del agujero, ademas del tipo de
material de la pieza y de la calidad de la broca. Este rango de velocidades se determina
experimentalmente y se encuentra en los catdlogos de los fabricantes de brocas. Ademas esta
velocidad esta limitada por las rigideces de las sujeciones de la pieza y de la herramienta, y por
la potencia del motor de avance de la maquina. El grosor maximo de viruta en milimetros es el
indicador de limitacion mas importante para una broca. El filo de corte de las herramientas se
prueba para que tenga un valor determinado entre un minimo y un maximo de grosor de la
viruta.

La velocidad de avance es el producto del avance por revolucion por la velocidad de
rotacion de la herramienta.

f=Nxf (4.8)

Al igual que con la velocidad de rotacion de la herramienta, en las taladradoras
convencionales la velocidad de avance se selecciona de una gama de velocidades disponibles,
mientras que las taladradoras de control numérico pueden trabajar con cualquier velocidad de
avance hasta la maxima velocidad de avance de la maquina.

Los principales efectos de la velocidad de avance son que resulta decisiva para la
formacion de viruta, que afecta al consumo de potencia de la maquina y que, ademas,
contribuye a la tension mecanica y térmica.

La eleccion de una elevada velocidad de avance da lugar a un buen control de viruta, un
menor tiempo de corte, un menor desgaste de la herramienta, un riesgo mas alto de rotura de la
herramienta y una elevada rugosidad superficial del mecanizado. Por contra, la eleccion de una
velocidad de avance baja produce una viruta mas larga, una mejor calidad del mecanizado, un
desgaste acelerado de la herramienta, una mayor duracion del tiempo de mecanizado y en
general, un mayor coste del mecanizado.

Tiempo de Mecanizado

Para poder calcular el Tiempo de mecanizado (T) de un taladro hay que tener en cuenta la
longitud de aproximacién y salida de la broca de la pieza que se mecaniza. La longitud de
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aproximacion depende del didmetro de la broca. Normalmente las longitudes se expresan en
milimetros y el tiempo de mecanizado en minutos

+L

T __ acercamiento

‘taladrar ( 4 . 9)
A

4.2.2. Enfoque Sistémico del Proceso de Taladrado

Hasta ahora se ha venido estudiando el proceso de taladrado desde un punto de vista mecanico.
Sin embargo, no hay que olvidar que el fin ultimo de este trabajo de investigacion es desarrollar
un sistema de control y, para ello, es necesario tratar al proceso de taladrado desde la Teoria de
Sistemas. En el apartado anterior se han analizado algunos de los parametros del proceso
(mecanicamente hablando) pero, llegados a este punto, se debe reelaborar esta informacion del
proceso de taladrado dandole un enfoque orientado hacia el control. En este sentido, ya no cabe
hablar Ginicamente de parametros del proceso sino que hemos de diferenciar entre entradas al
proceso, salidas, perturbaciones y parametros. La Figura 4.7 trata de dar respuesta a esta
cuestion. En ella se pueden observar algunas de las posibles entradas, salidas, perturbaciones y
parametros del proceso.

G Desgaste de Herramienta

<4 Granularidad
4—— Temperatura
— Dureza

Velocidad de giro e ——— Fuerza de corte
> Calidad Superficial

Velocidad de aVANCe m—
> Calidad Dimensional
—ee) Par de ¢
Geometria de 1a herramient? m——) Par de corte

—p> Consumo energético

I 1 . =P Desgaste de Herramienta

lad

TS P——

P

Refrigerante m——)

Pr

= Entradas
=P Salidas

Material (dureza) =)
Maquina-Herramient e—
Velocidad de aVance mm—
Fijaciones =)

Velocidad de Sir0 m—
Tiempo de 0Peracion m—

=P Parimetros

= Perturbaciones

Herramienta (tipo, diametro, etc) >

Figura 4.7. Posible enfoque sistémico del proceso de taladrado

85 Sistemas Complejos en Fabricacion



Modelado y Control Neuroborroso de Sistemas Complejos

Tal y como dicta la Teoria de Control, entenderemos de aqui en adelante como variable
aquella que cambia a lo largo del tiempo de duracion del proceso, y como parametro aquella
variable que, pudiendo tomar distintos valores, se fija como constante al comienzo de cada
operacion.

Bajo este nuevo enfoque, nos encontramos ahora con que el proceso de taladrado tiene
como posibles variables de entrada, variables de salida, parametros y perturbaciones las
reflejadas en la Figura 4.7. Sin embargo, como se puede observar existen ciertas variables que
se pueden tomar como parametros o ciertos parametros que se pueden tomar como
perturbaciones. Tal es el caso de, por ejemplo, el desgaste de la herramienta o la dureza del
material a taladrar.

Por tanto, es necesario aclarar si ciertas caracteristicas se toman como variables de entrada
o salida, como perturbaciones no medibles, etc. Ademas, es necesario también reducir la
complejidad del problema. De este modo, se decide aportar el siguiente enfoque sistémico,
resumido en la Figura 4.8, que es el que se utilizara a lo largo de este trabajo de investigacion
para el proceso de taladrado.

<4 Granularidad
G Desgaste de Herramienta
4————— Temperatura

Velocidad de aVance — — Fuerza de corte

=P Entradas
=P Salidas

Material (dureza) =
Velocidad de Zir0 m——
Tiempo de 0pPeracion ————

= Parimetros

== Perturbaciones

Herramienta (tipo, didmetro, etc)

Figura 4.8. Enfoque sistémico del proceso de taladrado utilizado en este trabajo

Asi, se decide reducir el sistema a una entrada y una salida, siendo la velocidad de avance
de la herramienta de corte (f) la variable de entrada y la fuerza media de corte (F) la variable de
salida. Como parametros del proceso se fijan la velocidad de giro de la herramienta, el diametro
de la herramienta de corte y la velocidad de avance inicial. De este modo, quedan entonces
como perturbaciones no medibles ni estimables el desgaste de la herramienta de corte, la
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granularidad del material a mecanizar y las posibles variaciones en la profundidad de corte. El
resto de variables no recogidas en este enfoque quedan también como perturbaciones al proceso.

4.2.3. Modelo (Utilizado en Simulacion)

Tal y como se ha podido ver a lo largo de este capitulo, el proceso de taladrado, al igual que el
resto de procesos de mecanizado, es un proceso complejo, fuertemente no-lineal, cargado de
incertidumbre y que, ademas, posee un comportamiento imposible de describir exactamente por
herramientas de modelado convencionales. Por consiguiente, no existe un modelo
completamente valido que sea capaz de representar el proceso de taladrado en su totalidad.
Precisamente por ese motivo, este trabajo utiliza técnicas de Inteligencia Artificial para tratar
con este problema (ver Capitulo 5). Sin embargo, para demostrar la validez del modelado y
control del proceso de taladrado de alto rendimiento mediante técnicas neuroborrosas que
plantea este trabajo, se hace necesaria la realizacion de ciertas simulaciones antes de llevar a
cabo el control en tiempo real sobre el proceso industrial. Para una mayor comprension del
proceso y para el desarrollo de estas simulaciones se necesita utilizar uno de los multiples
modelos vistos en la literatura (ver Capitulo 2).

Por estos motivos, se decide utilizar uno de los modelos obtenidos por Del Toro et al.
debido a su afinidad con las caracteristicas del proceso que en ultimo término deseamos
controlar [237]. Al igual que en la mayoria de modelos que nos ofrece la literatura en este
campo (ver Capitulo 2), se considera el sistema de una entrada y una salida. Esta eleccion se
hace a partir del andlisis sistémico del proceso y del conocimiento técnico del mismo. Como
entrada se tiene la velocidad de avance de la herramienta de corte (f), y como salida, la fuerza
media de corte (F) cuya importancia ya fue explicada.

El proceso de taladrado estd considerado un proceso no lineal. Sin embargo, la
representacion mediante un modelo lineal proporciona una descripcion aproximada del proceso,
que ayuda a investigar y analizar las posibles vias de mejoras mediante sistemas de control. En
este trabajo se ha utilizado como base un modelo lineal representado por una funcion de
transferencia de tercer orden [237]:

F(s) 10.26 o

- (4.10)
F(s)  0.005241s° +0.09376s> +0.5414s +1

G,(s)=

donde f(s) es la velocidad de avance, F(s) es la fuerza de corte y G,(s) es la funcion de
transferencia del proceso en el dominio de Laplace.

En dicho trabajo se comprob6 experimentalmente que la fuerza de corte tiene una relacion
directa con la velocidad de avance. El modelo lineal representado describe de forma aproximada
el comportamiento dinamico del proceso de taladrado para una condicion de operacion
determinada y considerando una profundidad de corte pequeiia (menor que un quinto del
diametro de la broca).

Tal y como se aprecia en (4.10), el modelo contiene un retardo. Este retardo incluye tanto
el tiempo muerto del proceso como los retardos inducidos por las redes de comunicaciones
asumiendo, como veremos mas adelante, que el conjunto “Proceso+CNC” estd conectado a
través de una red Profibus. En el Capitulo 5 de este trabajo de detallara y explicara mas en
profundidad el origen y la duracion del retardo (seccion 5.1.1).

Nuevamente es necesario aclarar que la ecuacion (4.10) se ha incorporado al trabajo con el
objeto de mostrar modelos lineales que suponen una aproximacion al proceso de taladrado. Este
modelo solo representa una aproximacion a la dinamica real del proceso de taladrado en unas
condiciones de operacion ideales. Cualquier conclusion obtenida a partir de la simulacion 6
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implementacion basada en ese modelo, al igual que cualquier disefio de sistema de control
basado en el mismo, tienen una utilidad practica muy restringida.

A pesar de estas restricciones, gracias al modelado lineal del proceso se ha podido
comprobar que la reduccion del tiempo de produccion en un proceso de taladrado esta
relacionada directamente con una mayor tasa de arranque de material, con un aprovechamiento
de toda la vida 1til la herramienta de corte (minimizando rotura o aceleracion del desgaste) y
con la obtencion de la calidad requerida en el acabado. No obstante, no son las unicas variables
que influyen en la operacion de taladrado.

4.3. El Proceso de Torneado

Se llama tornear a la operacion de mecanizado que se realiza en cualquiera de los tipos de torno
que existen. El proceso de torneado consiste en las operaciones de mecanizado que se realizan
en los ejes de revolucion u otros componentes que tengan mecanizados cilindricos concéntricos
(tanto exteriores como interiores) o perpendiculares a un eje de rotacion. Para efectuar el
proceso de torneado, los tornos disponen de accesorios adecuados para fijar las piezas en la
maquina y de las herramientas adecuadas que permiten realizar todas las operaciones de
torneado que cada pieza requiera.

Hoy por hoy, los mecanizados complejos y de precision se realizan en tornos dotados de
CNC, y las series grandes de piezas se realizan en torno automatico. Sin embargo, ain quedan
muchos mecanizados que se realizan en torno paralelo donde se requiere una buena pericia y
profesionalidad de parte de los operarios que los manejan [291].

En un torno paralelo universal se pueden realizar las siguientes operaciones de torneado:

- Torneado exterior: cilindrado, refrentado, ranurado, roscado, moleteado, cilindrado
conico, cilindrado esférico, segado, chaflanado.

- Torneado interior: taladrado, mandrinado, ranurado interior, mandrinado coénico,
mandrinado esférico, roscado interior, refrentado interior, chaflanado interior.

A = Bancada

B = Cabezal Fijo

C = Carro Principal de Bancada
D = Carro de Desplazamiento
Transversal

E = Carro Superior porta
Herramienta

F = Porta Herramienta

G = Caja de Movimiento
Transversal

H = Mecanismo de Avance
1= Tornillo de Roscar o Patrén
J =Barra de Cilindrar

K = Barra de Avance

L = Cabezal Movil

M = Plato de Mordaza (Usillo)
N = Palancas de Comando del
Movimiento de Rotacion

O = Contrapunto

U = Guia

Z = Patas de Apoyo

Figura 4.9. Torno paralelo y partes que lo constituyen

Hoy en dia, en todas las operaciones de mecanizado, y particularmente en el proceso de
torneado, es de vital importancia hacer una seleccion adecuada de las herramientas que permita
realizar los mecanizados en el menor tiempo posible y en las condiciones de precision y calidad
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requeridas. La razén fundamental de esta cuidadosa seleccion es el alto coste que tiene el tiempo
de mecanizado. Los principales factores a la hora de elegir una herramienta u otra se resumen en
los siguientes:

e El disefio y las limitaciones de la pieza: tamafio, tolerancias del torneado, tendencia a
vibraciones, sistemas de sujecion, acabado superficial, etc.

e Las operaciones de torneado a realizar: cilindrados exteriores o interiores, refrentados,
ranurados, desbaste, acabados, optimizacion para realizar varias operaciones de forma
simultanea, etc.

e La estabilidad y las condiciones de mecanizado: cortes intermitente, voladizo de la
pieza, forma y estado de la pieza, estado, potencia y accionamiento de la maquina, etc.

e La disponibilidad y la seleccion del tipo de torno: posibilidad de automatizar el
mecanizado, poder realizar varias operaciones de forma simultanea, serie de piezas a
mecanizar, calidad y cantidad del refrigerante, etc.

o El material de la pieza: dureza, estado, resistencia, maquinabilidad, barra, fundicion,
forja, mecanizado en seco o con refrigerante, etc.

e La disponibilidad de herramientas: calidad de las herramientas, sistema de sujecion de
la herramienta, acceso al distribuidor de herramientas, servicio técnico de herramientas,
asesoramiento técnico.

e Los aspectos econémicos del mecanizado: Optimizacion del mecanizado, duracion de
la herramienta, precio de la herramienta, precio del tiempo de mecanizado

En cierta serie de operaciones de torneado, como por ejemplo para mandrinar, es necesario
contar con algunos requisitos especiales. Por ejemplo, se debe seleccionar el mayor didmetro de
la barra posible y asegurar una buena evacuacion de la viruta. También se debe seleccionar el
menor voladizo posible de la barra y, a su vez, seleccionar herramientas de la mayor tenacidad
posible

El proceso de torneado ha evolucionado tanto que ya no se trata tan solo de arrancar
material a gran velocidad, sino que los parametros que componen el proceso tienen que estar
estrechamente controlados para asegurar los resultados finales de economia calidad y precision
[292].

La forma de tratar la viruta se convierte en un proceso complejo, donde intervienen todos
los componentes tecnologicos del mecanizado, para que pueda tener el tamafio y la forma que
no perturbe el proceso de trabajo. Si no fuera asi, se acumularian rapidamente masas de virutas
largas y fibrosas en el area de mecanizado que formarian madejas enmarafiadas e incontrolables.
La forma que toma la viruta se debe principalmente al material que se esta cortando. El avance
con el que se trabaje y la profundidad de pasada, son bastante responsables de la forma de
viruta. Cuando no se puede controlar con estas variables hay que recurrir a elegir la herramienta
que lleve incorporado un rompevirutas eficaz.

La evacuacion de la viruta en el proceso de torneado puede ser problematica cuando se
mecanizan piezas de acero, sobretodo si no se utiliza la herramienta adecuada con los angulos
de corte de acuerdo al material que se mecaniza (en funcion de la profundidad de pasada que
tenga y del avance). Cuando se trabaja con las herramientas de metal duro, las velocidades de
corte y avance son muy elevadas. En estos casos, la temperatura en el filo de la herramienta es
muy alta y para prevenir un desgaste inmediato de la herramienta, o incluso su rotura, se hace
necesario refrigerar la zona de corte con un bombeo abundante de aceite de corte o taladrina.
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4.3.1. Parametros de Corte en el Proceso de Torneado

En los procesos de torneado existen tres parametros de corte claves: la velocidad de corte, el
avance y la profundidad de pasada. Con ellos y el didmetro de la pieza se calculan los
parametros de maquina, que son la velocidad del cabezal y el avance lineal. Ademas se pueden
también calcular otros valores secundarios como son la seccion de viruta, caudal, etc., que son
utiles para evaluar el rendimiento del proceso.

Velocidad de Corte

La Velocidad de corte (v 6 v.) es la velocidad periférica asociada a la rotacion de la pieza.
Define la velocidad relativa entre el filo de la herramienta y la pieza. Su eleccion viene
determinada por el material de la herramienta, el tipo de material de la pieza y las caracteristicas
de la maquina. Una velocidad alta de corte permite realizar el mecanizado en menos tiempo,
pero acelera el desgaste de la herramienta. La velocidad de corte se suele expresar generalmente
en metros por minuto (m/min).

La velocidad de corte se calcula numéricamente por medio de la siguiente formula:

, ez D (4.11)
‘ 1000

donde v, es la velocidad de corte (usualmente en m/min), N es igual a las revoluciones del motor
principal (normalmente en rpm) y D representa el didametro de la pieza en (generalmente en
mm). En ocasiones, las revoluciones del motor también se denotan como S.

Avance

El Avance (f) es la distancia que recorre la herramienta por cada revolucion de la pieza.
Generalmente se mide en milimetros (mm). Conocido el avance y la velocidad del motor
principal o cabezal (N), se obtiene la Velocidad de avance (vy) mediante la expresion:

v, =N-f (4.12)

donde vyindica la velocidad de avance (usualmente en mm/min), f'es el avance (usualmente en
mm/rev) y N es igual a las revoluciones del motor principal (usualmente en rpm). En ocasiones,
la velocidad de avance también se denota como F.

Generalmente, la velocidad de corte 6ptima de cada herramienta y el avance de la misma
vienen indicados en el catalogo del fabricante de la herramienta o, en su defecto, en los
prontuarios técnicos de mecanizado.

Profundidad de Pasada

Se define la Profundidad de pasada (a,) como la distancia que penetra la herramienta en la
direccion perpendicular a la velocidad de avance. Generalmente se mide en milimetros (mm).

Seccion de Viruta y Espesor de Corte

Durante una operacion de torneado, la herramienta estd en contacto con una cantidad
determinada del material. El area de contacto entre la cara de desprendimiento de la herramienta
y la pieza se define como Seccion de viruta (A.).

La seccion de viruta se puede obtener en funcion del avance y de la profundidad de pasada
mediante la expresion:

4 =fa (4.13)
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donde 4. es la seccion de viruta (generalmente medida en mm), f'es el avance (en mm/rev) y a,
es la profundidad de pasada

Aplicando esta expresion se come un pequefio error, ya que la seccion de viruta no es
perfectamente trapezoidal. A efectos de calculo el error cometido es despreciable

Por otro lado, partiendo de la geometria de la seccidon de viruta, se pueden definir otros dos
parametros: el espesor de viruta y la anchura de viruta. El Espesor de corte, también llamado a.,
mide la cantidad de material que esta cortando la herramienta en direccion perpendicular al filo.
El espesor es una magnitud importante, ya que esta directamente relacionada con la fuerza de
corte. La Anchura de viruta (b) representa la longitud del filo comprometido en el corte.

Tanto la anchura de viruta como el espesor de corte se obtienen a partir de la profundidad
de pasada y el avance respectivamente, relacionandolos con el angulo de posicion del filo
principal (k,), que es caracteristico de la forma de la plaquita de corte:

a, = f-sen(k,) (4.14)
po_r (4.15)
sen(k,)

donde a. es el espesor de viruta (medido en mm), f'es el avance (en mm/rev), b es la anchura de
viruta (medida en mm), g, es la profundidad de pasada y k, es el angulo de posicion del filo
principal. Asi, la seccion de viruta también se puede calcular como 4, =b-a,

Caudal de Viruta

El Caudal de viruta (Q) mide el volumen de viruta evacuado por unidad de tiempo, dando una
idea de la productividad de la operacion. Depende de la velocidad a la que se ejecute la
operacion y de la seccion de viruta. El proceso de torneado es un proceso de corte en continuo y
la seccion de viruta se mantiene constante. Asi, se puede calcular el caudal de viruta mediante la
expresion:

QO=v,-4,=v,-a, f (4.16)

donde Q es el caudal de viruta (en mm/min), v, es la velocidad de corte (medida en mm/min), 4.
es la seccion de viruta (en mm), a, es la profundidad de pasada (en mm) y f es el avance
(medido en mm/rev).

4.3.2. Enfoque Sistémico del Proceso de Torneado

Al igual que sucedia en el caso del proceso de taladrado, las definiciones vistas hasta ahora para
el proceso de torneado poseian un enfoque mecanico. Sin embargo, se deben definir cuales son
las entradas del proceso, sus salidas, cuales son los parametros y que se toma como
perturbacion, en otras palabras, es necesario definir el enfoque sistémico del proceso de
torneado.

Nuevamente existen infinidad de combinaciones acerca de qué considerar como entrada,
como salida, etc., ya que segun el proposito que se desee conseguir, se decidira tomar unas u
otras posibilidades segun convenga. Para el caso que nos ocupa, se decide aportar el enfoque
sistémico que aparece en la Figura 4.10.

De este modo, quedan como entradas al proceso de torneado la fuerza de corte, la
aceleracion de la herramienta y el tiempo de la operacion. Como salida se tomara el desgaste de
la herramienta de corte. Se fijan como parametros del proceso la profundidad de corte, la
velocidad de corte, el avance, el material a tornear y la herramienta para llevar a cabo el

91 Sistemas Complejos en Fabricacion



Modelado y Control Neuroborroso de Sistemas Complejos

proceso. Como perturbaciones no medibles se tienen las diferencias de temperatura, el tipo de
viruta y las no homogeneidades del material (granularidad).

Viruta

<4 (ranularidad
4= Temperatura

Tiempo ———

ACeleracion m—— .
—p> Desgaste de herramienta

Fuerza de corte =———p

Material =)

=P Entradas
=> Salidas

Profundidad de COrte mm—
Herramienta e——
Velocidad de corte m——
AVANCE m—

=P Parametros

=P Perturbaciones

Figura 4.10. Enfoque sistémico del proceso de torneado utilizado en este trabajo

4.4. Planteamiento del Problema

Antes de entrar a detallar el planteamiento del problema, es necesario hacer una serie de
aclaraciones. Ciertamente, todos los procesos de mecanizado tienen, por asi decirlo, una
problematica comun. En ella se pueden englobar los temas relacionados con calidad
dimensional, calidad superficial, productividad, desgaste de herramienta, etc. Estos problemas
se tratan de manera distinta en cada uno de los procesos de mecanizado, debido
fundamentalmente a las diferentes caracteristicas de los propios procesos. Pese a que todos los
procesos cuentan con “todos” los problemas, en este trabajo se ha decidido abordar uno de los
diversos problemas que ocurren en el mecanizado (productividad) en uno de los procesos de
mayor utilizacion (taladrado), mientras que otro de los problemas (desgaste de herramienta) se
ha tratado en otro proceso de mecanizado distinto (torneado). De este modo, se han tomado dos
casos de estudio distintos para evaluar el uso de sistemas neuroborrosos en varios problemas en
distintos procesos. No obstante, y tal y como se vera a lo largo de la seccion, todas las
problematicas se encuentran fuertemente relacionadas ya que, por ejemplo, no se puede
aumentar la productividad de un proceso sin cuidar la herramienta de corte.
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4.4.1. Planteamiento para el Proceso de Taladrado

El taladrado es uno de los procesos mas intensamente utilizados en la fabricacion de
componentes aeronauticos, del automovil y, en general, en la fabricacion de moldes y matrices.
Debido a la feroz competencia por los mercados, uno de los principales objetivos de las
empresas es reducir al maximo los tiempos de fabricacion y aumentar la calidad de sus
productos. Para llevar a cabo esta serie de objetivos es necesario tener un profundo
conocimiento del proceso y ademas, ser capaz de representarlo de una manera adecuada. La
tarea de modelado es la encargada de poder estudiar en detalle las relaciones que se dan entre
variables del proceso y, de este modo, poder crear modelos para posteriormente simular el
comportamiento del proceso. Gracias a los modelos se pueden realizar simulaciones y, en
consecuencia, disefiar controladores que nos permitan optimizar el proceso con el fin de dar un
salto cualitativo dentro de la competencia del sector.

Sin embargo, tal y como se ha visto en la descripcion del proceso, el primero de los
problemas es precisamente modelizar la dindmica de un sistema electromecanico complejo, con
un comportamiento no-lineal y que presenta multiples incertidumbres. Justamente, estas son las
causas que han motivado el hecho de que las técnicas de modelado clasicas no hayan aportado
los resultados esperados.

Una vez se haya obtenido un modelo del proceso, el segundo paso es dar a ese proceso un
mayor valor afiadido. Pese a su importancia y sus multiples estudios, el proceso de taladrado no
se ha beneficiado suficientemente de las enormes posibilidades que ofrecen el control y la
automatizacion de procesos en este sentido. Los desarrollos en los procesos de taladrado pueden
tener repercusiones muy positivas en la calidad del acabado, en la productividad y en el coste.
Examinando las operaciones de taladrado se observa que, tal y como se expuso en secciones
anteriores, a medida que la profundidad del taladro aumenta, la viruta ya no se desaloja tan
facilmente del agujero y comienza a causar un incremento en la friccion entre la broca y la
pieza. Como resultado, la fuerza de corte y la temperatura de corte aumentan continuamente, y
si no existe una accion apropiada, se producen vibraciones en la herramienta, desgaste excesivo,
perjudiciales roturas de herramienta y quizas fallos catastroficos en el cabezal. La rotura de
herramienta interrumpe la produccion y puede suponer dafios irreparables en la pieza, con lo
cual supone unas perdidas importantisimas. Todas estas consecuencias son evidentemente muy
indeseadas desde cualquier punto de vista productivo. Por ello, el control en tiempo real de la
fuerza de corte es una solucion adecuada para evitar el incremento indeseado en la friccion
pieza-herramienta.

La necesidad de controlar a lazo cerrado los procesos de mecanizado no solamente es
valida para minimizar los efectos inadecuados de la evacuacion de la viruta, sino también para
incrementar la productividad del mecanizado. Tipicamente, en un proceso no controlado de
taladrado de alto rendimiento, los parametros de corte (velocidad de avance, velocidad de giro,
etc.) se mantienen constantes durante toda la operacion a través de servocontroladores. En esta
situacion, se utilizan normalmente condiciones de corte conservativas para las operaciones de
taladrado, debido al deseo del operador de esquivar condiciones de corte adversas. Por ello, el
control en tiempo real del proceso de taladrado a través de la modificacion en la velocidad de
avance de la herramienta puede reducir el tiempo de ciclo asi como evitar la rotura de
herramientas. Se trata de demostrar de este modo que manipulando los parametros de corte
durante la operacion se mejora la eficiencia del proceso y se compensan los efectos
impredecibles de las perturbaciones, fundamentalmente a través de la regulacion de la fuerza de
corte.

Pese a los amplios estudios llevados a cabo en este campo, y a partir de la bibliografia a la
que han tenido acceso el autor, no se han encontrado soluciones en este campo que utilicen la
sinergia de las redes neuronales y la 16gica borrosa para el control del proceso de taladrado.
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4.4.2. Planteamiento para el Proceso de Torneado

Al igual que en el resto de procesos de mecanizado, en el proceso de torneado la herramienta
esta sometida a la accion combinada de grandes esfuerzos mecanicos, elevadas temperaturas y
corrosion, producida en parte por los fluidos de corte. Por ello, los filos se van desgastando
progresivamente y, en casos extremos, se llega al fallo catastrofico prematuro de los mismos,
que puede ser debido a la deformacion pléstica del mismo, a la fluencia del material a alta
temperatura o, simplemente, por fatiga y rotura fragil debida a las tensiones combinadas y a la
baja tenacidad de la herramienta.

La rotura de herramienta por fallo catastréfico tiene una serie de riesgos muy importantes
tanto para el operario como para el proceso. Los riesgos para el operario cuando una
herramienta se rompe son evidentes, ya que en una operacion de torneado el filo puede salir
disparado a una velocidad muy elevada pudiendo causar dafios importantisimos. Por otra parte
nos encontramos con posibles dafos en la propia pieza a mecanizar asi como en la maquina-
herramienta. Del mismo modo, el coste productivo que representa la sustitucion de la
herramienta es elevado.

De hecho, la importancia de maximizar el tiempo de trabajo de una herramienta y hacer
todo lo posible para impedir su rotura estd directamente relacionada con la optimizacion del
proceso. La cuestion clave es encontrar un equilibrio apropiado entre el desgaste de la
herramienta y la productividad, considerando el coste de la herramienta, su coste de reposicion,
el coste de la cancelacion del tiempo de inactividad de la maquina, y asi sucesivamente. No
obstante, uno de los principales objetivos en los procesos de mecanizado es lograr una duracion
econdémica de la herramienta a través de una correcta eleccion de la velocidad de corte, de la
velocidad de avance y de la profundidad de corte.

Por todas estas razones, una de las principales lineas de investigacion en el campo de los
procesos de mecanizado, y en particular en el proceso de torneado, se centra en evitar el fallo
catastrofico de la herramienta de corte. Ya que la rotura por fallos inesperados es casi imposible
de detectar, los mayores esfuerzos se centran en evitar la rotura de la herramienta por un
excesivo desgaste de la misma.

El desgaste de la herramienta de corte es generalmente causado por una combinacion de
diversos fendmenos, siendo un hecho intrinseco a los procesos de corte. Sin embargo, el
desgaste de la herramienta no es un valor de una variable fisica facilmente medible mediante un
método especifico. Mas bien se trata de una estimacidon subjetiva que un especialista puede
hacer, dependiendo de la condicion de los bordes de la herramienta y de sus superficies. Dado
que no existe un criterio Unico para decidir cuando una herramienta necesita cambiarse u
afilarse, pueden predecirse distintos “tiempos de vida” para una misma herramienta empleada
en un mismo proceso. Dos de los criterios generalmente aceptados para decidir la sustitucion de
la herramienta son el fallo catastrofico y los cambios en la geometria de la herramienta. En
algunos casos, se utilizan otra serie de criterios como son el degradado que produce la
herramienta sobre la superficie de acabado, la desviacion en las fuerzas de corte, la paricion de
un mayor consumo de energia, el sobrecalentamiento, las obtencion de piezas fuera de las
tolerancias, y la aparicion de chattering.

Como se mencioné anteriormente, el desgaste gradual o progresivo de la herramienta de
corte puede producirse por adhesion, por abrasion o por difusion, pudiendo aparecer de dos
formas: desgaste en la cara de la herramienta o desgaste en su flanco. El contacto con la viruta
produce un crater en la cara de la herramienta. El desgaste del flanco es debido comunmente a la
friccion entre la herramienta y el material de la pieza a trabajar.

Lo cierto es que el desgaste progresivo de una herramienta de corte no puede ser evitado,
pero si pueden utilizarse herramientas para su control. Ya que el operario es quién en Gltimo
término toma la decision acerca de la sustitucion de la herramienta, una posible solucion al
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problema planteado es ofrecer al usuario una herramienta para monitorizar el desgaste de la
herramienta en funcién de las variables que ocurren durante el proceso de torneado. Esta
monitorizacion permitiria a su vez reducir, en un niimero muy importante, el nimero de fallos
catastroficos.

Pese a que existen multitud de sefiales del proceso que podrian aportar informacion acerca
del desgaste de la herramienta, diversos trabajos proponen en la literatura la medicion de las
fuerzas de corte, la medicion de las vibraciones en la herramienta y la utilizacion de sensores de
emision acustica. Distintos autores ya han aportado soluciones empleando técnicas de
Inteligencia Artificial, sin embargo, en este trabajo se trata también de aprovechar las ventajas
que aportan otras técnicas de inferencia no utilizadas en este campo.
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Capitulo 5

Modelado y Control Neuroborroso. Aplicacion al
Proceso de Taladrado

El presente capitulo muestra el modelado y control del proceso de taladrado a través de técnicas
neuroborrosas. El primer paso es modelizar primeramente, a través de datos entrada-salida,
tanto la dindmica directa como la dinamica inversa del proceso de taladrado. Posteriormente, a
través de una técnica de control basada en modelos, el control por modelo interno, se regulara la
fuerza media de corte en un proceso de taladrado por medio de la modificacion de la velocidad
de avance de la herramienta. Por estas razones, la primera parte del capitulo presenta la
plataforma experimental en la que se han adquirido los datos para la creaciéon de los modelos y
en la que se ha implementado fisicamente el propio sistema de control. En la segunda parte del
capitulo se detallan las particularidades del esquema de control por modelo interno del proceso
de taladrado basado en dicha plataforma experimental. Una vez mostrados los elementos con los
que se cuenta para el modelado y el control, se procede a explicar el procedimiento de modelado
y los resultados obtenidos en el posterior control del proceso (tanto en simulacién como en
experimentos industriales reales) a través del sistema de inferencia neuroborroso ANFIS. La
ultima parte del capitulo muestra también el procedimiento y los resultados obtenidos en el
modelado y control del proceso de taladrado a través del sistema de inferencia neuroborroso
TNFIS.

5.1. Plataforma Experimental

Tal y como se expuso en el anterior capitulo, la operacion de taladrado se puede hacer con un
taladro portatil, en una maquina taladradora o en un centro de mecanizado equipado con CNC.
Por otra parte, el propdsito de este trabajo se centra en el sector industrial, donde los temas de
optimizacion y productividad tienen una mayor relevancia siendo, a su vez, mas dificiles de
realizar las mejoras conducentes a una mayor eficiencia. En vista de esta serie de premisas, la
investigacion y experimentacion desarrollada en este trabajo estd orientada hacia el sector
productivo en cual se trabaja con multitud de centros de mecanizado. Por estos motivos, para la
adquisicion de datos y para la realizacion de ensayos reales es necesario contar con una
infraestructura similar a la de cualquier industria relacionada con el mecanizado. De este modo,
se ha decidido realizar la implementacion del sistema de control neuroborroso por modelo
interno y la toma de datos en uno de los diversos centros de mecanizado del laboratorio que
posee el grupo GAMHE (Grupo de Automatizacion Inteligente de los procesos de Mecanizado
de Alto Rendimiento) en el Instituto de Automatica Industrial (Consejo Superior de
Investigaciones Cientificas). En ¢l se ha realizado una parte importante de las actividades de
investigacion y en él se han alcanzado gran parte de los resultados descritos en esta Tesis
Doctoral.

Como parte importante de la plataforma experimental, se ha seleccionado un centro de
mecanizado de alta velocidad Kondia HS1000 equipado con un CNC abierto Siemens
Sinumerik 840D (Figura 5.1). Se trata de un centro de mecanizado de 3 ejes que cuenta con una
potencia de cabezal de 26 kW, una velocidad de giro maxima de 24.000 rpm, una velocidad de
avance rapido de 24 m/min y un par maximo disponible 28 Nm (a 6.000 rpm). Por estas
caracteristicas, este centro de mecanizado es capaz de desarrollar operaciones de taladrado
(ademas de otras operaciones de mecanizado) en una gran variedad de materiales vy,
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dependiendo de las caracteristicas de estos materiales, se pueden también realizar operaciones
de mecanizado de alta velocidad.

Figura 5.1. Centro de mecanizado de la plataforma experimental

A este centro de mecanizado se le han incorporado varios elementos adicionales formando,
de este modo, la denominada “plataforma experimental”. Asi, la plataforma experimental esta
compuesta de los siguientes elementos:

1. Centro de mecanizado (maquina + CNC).

2. Sensores instalados en la maquina (plataforma dinamométrica, acelerémetros y
emision acustica).

3. Amplificadores para el acondicionamiento y filtrado de las sefiales procedentes de los
sensores.

4. Sistema de adquisicion de datos (incluye tarjetas de adquisicion de datos y programa
desarrollado en LabView para controlar el sistema de adquisicion). Este sistema se
encuentra instalado en un ordenador (externo al proceso) y tiene la particularidad de
que es capaz de manejar sefiales internas del CNC como se vera posteriormente.

La Figura 5.2 muestra la arquitectura del sistema en su totalidad. Antes de pasar a detallar
los elementos que componen la plataforma experimental, cabe hacer referencia tanto a los
materiales a mecanizar como a las herramientas utilizadas en los ensayos experimentales.

Los materiales sobre los cuales se han realizado las operaciones de taladrado han sido la
fundicion nodular GGG40 (hierro fundido) y la aleacién de acero inoxidable 17-4PH
(precipitacion endurecida). De acuerdo con el estandar internacional de ASTM (American
Society for Testing and Materials) estos materiales se denominan A395 y AS564,
respectivamente. La fundicion nodular GGG40 (A395) es un material muy popular debido a sus
multiples aplicaciones en ingenieria. La razon fundamental es que posee ciertas ventajas
potenciales por su alta resistencia y tenacidad, asi como por su buen comportamiento frente a
fatiga y su resistencia al desgaste. No en vano, esta fundicion es utilizada ampliamente en la
industria aeroespacial. Por su parte, el acero inoxidable 17-4PH (A564) es utilizado con
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frecuencia en una gran diversidad de aplicaciones, incluyendo piezas para valvulas hidraulicas,
equipamiento para procesos quimicos, engranajes, aspas de barcos, y otras aplicaciones
industriales. Teniendo en cuenta la dureza de ambos material y sus condiciones de corte (que se
veran mas adelante), se ha seleccionado la broca SANDVIK CoroDrill Delta-C R840-1000-30-
AOA para la realizacion de los taladros. Esta tiene un didmetro de 10 mm, cuenta con un
recubrimiento de TiN/TiAIN multicapa y ademas permite la utilizacion de refrigerante externo
(emulsion ¢ aceite de corte).

Figura 5.2. Plataforma experimental

Una vez descritos los materiales a taladrar, las herramientas (brocas) seleccionadas, y como
ya se ha hablado del centro de mecanizado, pasamos a continuacion a detallar el resto de
elementos que componen la plataforma experimental.

Sensores

En el campo de la investigacion en los procesos de corte es habitual el empleo de diversos
sensores y asi lo ha reflejado la literatura a lo largo de muchos afios [137, 293-296]. Sin
embargo, no so6lo es importante el uso de sensores, sino que también es fundamental la fusion de
la informacién aportada por los sensores con la informacion aportada por el propio centro de
mecanizado a través de sus sefiales internas.

Pese a que el centro de mecanizado en el que se va a desarrollar la investigacion dispone de
varios tipos de sensores (sensores de emision acustica, acelerdmetros), para el modelado y
control del proceso de taladrado tUnicamente serd necesario el empleo de la plataforma
dinamométrica instalada en la mesa de trabajo del centro de mecanizado.

Se trata de una plataforma dinamométrica o dinamometro de muy altas prestaciones Kistler
modelo 9257B utilizado para entregar sefales eléctricas proporcionales a las componentes
ortogonales de la fuerza de corte durante una operacion de taladrado. Es un dinamometro
universal con 3 componentes de cristal de cuarzo para la medicion de las tres componentes
ortogonales de una fuerza. El empleo de este dinamometro impone una restricciébn en su
instalacion y es que la pieza en la que se van a realizar los agujeros ha de fijarse a la plataforma
dinamométrica, tal y como muestra la Figura 5.3. Las principales caracteristicas técnicas son:
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- Rango de medicion: £5 kN (F, F), F7)

- Sensibilidad: =7,5 pC/N (Fy, F,) / =3,7 pC/N (F>)

- Frecuencia Natural: 2,3 kHz (F,, F,) / 3,5 kHz (F%)

- Temperatura de operacion: 0 a 70 °C

- Dimensiones: 170mm x 100mm x 60mm (L x A x Al)

- Peso: 7,300 kg

Figura 5.3. Pieza de trabajo fijada a la plataforma dinamométrica

Amplificador

Para amplificar las sefiales de fuerza, se utiliza un amplificador de carga multicanal Kistler tipo
5070A. Los sensores de fuerza piezoeléctricos producen una carga eléctrica que varia en
proporcion directa a la carga que actia en el sensor. El amplificador de carga convierte la carga
eléctrica en un voltaje proporcional.

Sistema de Adquisicién de Datos

El sistema de adquisicion de datos estd formado por una tarjeta de adquisicion de datos y un
programa de ordenador que realizara la adquisicion.

Las senales de fuerza procedentes del amplificador de carga se adquieren con una tarjeta
Iotech DagBoard-2005 configurada para adquirir sefiales a una tasa de muestreo de 50 kHz. Esta
tarjeta garantiza 16-bits de precision y una tasa de muestreo de hasta 200 kHz. La tarjeta de
adquisicidon se encuentra conectada a un PC local externo al proceso, denominado PC1 (que
cuenta con sistema operativo Windows 2000).

Por otro lado, y en este mismo PCI1, se ha disefiado e implementado un programa de
adquisicion para controlar, monitorizar y almacenar las sefales, tanto del sensor de fuerza como
las internas del CNC (e.g., velocidad de giro del cabezal, velocidad de avance de la herramienta
de corte, posicion de la herramienta de corte, etc.). Este programa se ha desarrollado en el
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entorno LabView y sus principales funciones son: definir la configuracion de cada canal de la
tarjeta DaqBoard 2005, controlar el inicio y parada del sistema de adquisicién durante el
proceso de taladrado, especificar la tasa de muestreo para la tarjeta de adquisicion, determinar el
numero de muestras adquiridas por cada canal y, si se desea, monitorizar graficamente la sefial
en tiempo real durante el proceso de taladrado.

Tal y como se ha venido explicando, las componentes ortogonales de la fuerza de corte (£,
F,, y F.) se miden y envian al PC1 (y, por tanto, al programa de adquisicion) a través de los
sensores, amplificadores y tarjeta de adquisicion. Por ello, en este programa de adquisicion
también se ha desarrollado un pre-procesamiento en la sefal de fuerza para determinar la fuerza
media o fuerza resultante por revolucion (£},), que sera el valor que realmente se utilizara para
el modelado y control del proceso.

F, =

|Mz

|r:| (5.1)

=1

i
N

siendo N el nimero de muestras por revolucion y F = (F.,F,,F.)

Para el disefio e implementacion de esta programa de adquisicion se han tenido en cuenta
los requisitos del sistema de medicion tales como: un frecuencia de muestreo de las
componentes ortogonales de 50 kHz, un nimero de canales para la adquisicion igual a tres
(modo diferencial), un rango de voltaje para la conversion de +10 V (bipolar), el escalamiento
de las sefiales, y el pre-procesamiento de las sefiales para obtener la fuerza media.

Figura 5.4. Programa de adquisicion

Para la lectura y escritura de variables internas del CNC, hay que tener en cuenta que el
centro de mecanizado en el que se ha llevado a cabo el estudio utiliza un control numérico
Sinumerik 840D, y éste esta equipado con un bus de comunicaciones propietario, muy similar al
Profibus, conocido como interfaz multipunto (Multi Point Interface, MPI). Este bus de
comunicaciones permite el intercambio de datos desde el ordenador local externo (PCl1),
siempre y cuando el ordenador tenga instalada una tarjeta de comunicaciones. El tratamiento de
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estas sefiales internas (lectura y escritura) se hace también a través del programa de adquisicion
en LabView. Por tanto, la transferencia de informacion en el programa de adquisicion esta
basada en la tarjeta DaqBoard 2005 anteriormente mencionada y una tarjeta de comunicaciones
propietaria (CP5611).

En vista de que las comunicaciones con el CNC pasan obligatoriamente por el uso de una
red industrial, con las restricciones que ello conlleva, se pasan a estudiar mas en profundidad las
caracteristicas de la arquitectura en red de la plataforma experimental descrita en este apartado.

5.1.1. Arquitectura en Red

Tal y como se ha venido explicando a lo largo de este capitulo, la lectura y escritura de variables
internas del CNC vy, por tanto, el posterior control neuroborroso del proceso de taladrado, se
hace a través de la red. Debido a restricciones del fabricante de CNCs, el inico modo de realizar
lecturas y escrituras sobre las variables del mismo es a través de un protocolo multipunto
(multipoint interface). La interfaz fisica de este protocolo es idéntica a la de Profibus (por ello
nos referimos a la red como Profibus) con una velocidad de 187.5 kbits/s. Esta velocidad se
puede incrementar hasta 12 MB/s.

Ineludiblemente, para realizar cualquier tipo de control (escritura de variables) se ha de
pasar por este nivel de red. La realizacion de experimentos de control impone la
implementacion de los controladores (o del sistema de control basado en modelos) en el PC en
el que se encuentra el programa de adquisicion (PC1). Sin embargo, debido a que es necesario el
uso de comunicaciones a través de redes industriales, se decide por restricciones del software y
hardware propietario de la maquina herramienta realizar algunas implementaciones utilizando
un segundo nivel de red (i.e., Ethernet). De este modo, es posible estudiar el comportamiento
dindmico del sistema de control propuesto en presencia de retardos. A continuacion pasamos a
detallar las caracteristicas de este segundo nivel.

Ciertamente, los buses de campo dominan actualmente el mercado de las comunicaciones
en tiempo real para entornos industriales. Dentro de este amplio espectro existen ciertos
estandares, pero no tecnologias unificadas. En realidad, concurren un amplio numero de
estandares utilizados, como Profibus, CAN, WorldFIP y Foundation Fieldbus. La principal
ventaja de estas tecnologias es su buen comportamiento en entornos industriales. Sin embargo,
existen también algunas desventajas, como el coste en hardware asociado, su engorrosa
integracion con otros productos y, en algunos casos, las limitaciones en el ancho de banda.

Con el fin de hacer frente a estos problemas, las tecnologias de redes de ordenadores, y
particularmente Ethernet, han sido adaptadas al campo de la automatica industrial [297].
Ethernet es una red de bajo coste, simple, disponible (abierta) y con altas tasas de transmision,
caracteristicas que la hacen muy atractiva para aplicaciones industriales. Se produce sin
embargo, una barrera técnica: Ethernet tiene un comportamiento no determinista que la hace
inadecuada para tareas de tiempo real.

Una manera de tratar con este comportamiento no determinista es utilizando redes Ethernet
conmutadas. En esta configuracion, los tradicionales concentradores de red (hubs) son
reemplazados por puentes Ethernet (comuinmente conocidos como swifches). Una de las
ventajas de los switches es que solo envian frames a los link de destino. El uso de un switch para
aislar cada parte de un sistema conduce a una subred controlada y sin colisiones, eliminando el
principal problema de Ethernet en sistemas de control en red. Ademas, Ethernet conmutada es
compatible con Ethernet tradicional. Estudios teoricos y experimentales acerca de este tema son
reportados en [298, 299].

La arquitectura global del control en red a través de Ethernet, incluyendo el centro de
mecanizado donde se desarrolla el proceso de taladrado, se muestra en la Figura 5.5. En el
apartado anterior ya se hizo mencion a las tareas desarrolladas por el PC1. En el control
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neuroborroso del proceso de taladrado a través de Ethernet, el PC1 incluira dos tareas mas. Una
tarea es comunicar con un segundo ordenador personal, PC2, via Ethernet con middleware
Standard CORBA. De este modo la fuerza filtrada F),, asi como otros parametros y variables
(e.g., velocidad de giro, profundidad del agujero) son enviados al PC2. La otra tarea sera recibir
la sefial de control calculada por el PC2 (el sistema de control se desarrolla en este PC para el
caso de control a través de Ethernet) mediante la interfaz de datos y sincronizar las tareas a
través de Ethernet (a través de la aplicacion creada en LabView). Tal y como se ha explicado
anteriormente, el PC2 no se puede conectar directamente al CNC debido a las restricciones que
impone el fabricante del CNC.
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Figura 5.5. Niveles de red en la plataforma experimental

Ciertamente la existencia de diversos niveles de red, mas el propio tiempo muerto del
proceso, hacen que se produzcan una serie de retardos a la hora de realizar cualquier tipo de
control o monitorizacion. Los retardos inducidos por la red usualmente no son conocidos a
prioriy, en general, son de dificil medicion o estimacion en linea. Un tratamiento formal acerca
de los retardos inducidos por la red y el procedimiento para estimarlos puede ser encontrado en
la literatura [300, 301]. El maximo retardo, incluyendo el retardo inducido por la red y el tiempo
muerto del proceso puede estimarse del siguiente modo:

[z'SC+rCA +rp]MAX =04s (5.2)
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donde 7. es el retardo del sensor dinamométrico al PC1, 7., es el retardo del PC1 al CNC y
7, es el tiempo muerto intrinseco del proceso de taladrado.

Un riguroso estudio acerca de la influencia de los retardos inducidos por la red en procesos
de mecanizado donde la maquina herramienta esta conectada a redes locales usando Ethernet
(incluyendo resultados experimentales) se muestra en [302]. El comportamiento a rafagas del
trafico en redes Ethernet convencionales sugiere el uso de funciones de autosimilitud usando el
coeficiente de Hurst. Una distribucion de Pareto es la que mejor representa la distribucion
empirica de muestras medidas en tiempo real en este tipo de redes.

Es importante resefiar que el retardo debido a la red Ethernet conmutada no es significativo
para aplicaciones de tiempo real, y por tanto constituye una alternativa prometedora para el
control de sistemas en red. La Figura 5.6 muestra el analisis estadistico que corrobora un retardo
limite inducido por la red. Este analisis estd basado en [302]:

Ty, +7,, =0.005s (5.3)

donde 7, es el retardo del PC1 al PC2 y 7, es el retardo del PC2 al PCI1.
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Figura 5.6. Distribucion estadistica de los retardos inducidos por la red obtenida sobre un
conjunto de 10000 muestras

A partir del hecho de que el retardo inducido por la red Ethernet es mucho menor que el
retardo inducido por la red Profibus y el propio tiempo muerto del proceso (0.005 s << 0.4 s), a
lo hora de disefiar, modelizar e implementar el sistema de control neuroborroso consideramos el
maximo retardo para ambos niveles de red del mismo valor que el retardo debido a la red
Profibus y al tiempo muerto del proceso, es decir, 0.4 segundos.

Para el caso del control en red a través de Ethernet, la interfaz de usuario, la visualizacion y
el almacenamiento de datos, y los sistemas de control por modelo interno basados en modelos
neuroborrosos estaran implementados en el PC2. Un software de libre distribucion (RTAI-
Linux y Qt) es usado en este nivel de la plataforma desarrollada. Para la lectura y escritura de
datos a través de la red se desarroll6 una aplicacion en lenguaje C. En caso de fallo o pérdida de
informacién debido a las comunicaciones, el sistema tiene programado un mecanismo de
seguridad en el CNC que mantiene la velocidad de avance constante sobre el proceso.
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Cuando el control neuroborroso por modelo interno se efectia desde el PC2 (Ethernet), ya
no se utiliza una herramienta software propietaria para implementar los modelos neuroborrosos
y el sistema de control. En este caso se ha implementado todo en cédigo C, elaborando ademas
una aplicacion para la visualizacion y monitorizacion del proceso de taladrado de alto
rendimiento.
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Figura 5.7. Aplicacion visual para la monitorizacion del proceso de taladrado

5.2. Paradigma de Control: El Control por Modelo Interno

Entre los diversos sistemas de control basados en modelos existentes en la literatura (ver
Capitulo 2 y Capitulo 3), en este trabajo se decide la utilizacion del control por modelo interno
para el control del proceso de taladrado. El empleo de este paradigma reporta una serie de
ventajas como son su capacidad intrinseca para hacer frente a las perturbaciones y la buena
respuesta dinamica. Ademas, este paradigma constituye un enfoque bien establecido para el
disefio de controladores ya que en el control por modelo interno el disefio del controlador es
sencillo y su ajuste simple.

El esquema de control a nivel teérico ha quedado claramente explicado en el Capitulo 3.
Sin embargo, su implementacion en la plataforma experimental puede resultar un poco
engorrosa, mas aun con la existencia de los distintos niveles de red explicados anteriormente.
Por ello, se describen a continuacion las distintas configuraciones que tiene el sistema de control
por modelo interno basado en modelos neuroborrosos segun se realice el control a través de
Profibus o bien a través de Ethernet.

Cuando nos referimos al control del proceso de taladrado a través de Profibus, nos estamos
refiriendo a que la mayor parte de los elementos del esquema de control por modelo interno se
encuentran implementados en el PC1. De este modo, tanto el modelo directo del proceso de
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taladrado, como el modelo inverso, el filtro y la seleccion de la fuerza de referencia (con el
posterior calculo del error) se encuentran en el ordenador que esta conectado al CNC a través de
la red Profibus. En este caso, esta serie de elementos se encuentran implementados en la
herramienta de tiempo real Real-Time Workshop (RTW) de Matlab/Simulink. Gracias a esta
herramienta, la programacién del lazo de control se hace sobre la base de Simulink. El programa
calcula la accion de control (la velocidad de avance de la herramienta, en nuestro caso
particular) y se la envia directamente al CNC a través de Profibus. Por su parte, la lectura de la
variable controlada se hace a través de la tarjeta de adquisicion de datos, la cudl se comunica
también directamente con el programa de Simulink. La Figura 5.8 muestra la implementacion
de este sistema de control por modelo interno a través de Profibus.

Red Profibus
[

Centro de Mecanizado

1
1
I
I
|
Figura 5.8. Sistema de control por modelo interno a través de Profibus

Por otra parte, cuando nos referimos al control del proceso de taladrado a través de
Ethernet, nos estamos refiriendo a que la mayor parte de los elementos del esquema de control
por modelo interno se encuentran implementados en el PC2. Asi, el modelo directo del proceso
de taladrado, el modelo inverso, el filtro y la seleccion de la fuerza de referencia (con el
posterior calculo del error) se encuentran en el PC2, implementados en este caso en codigo C. El
programa en C es, en este caso, el encargado de calcular la accion de control (velocidad de
avance de la herramienta). Una vez se calcula la accion de control, ésta se envia a través de
Ethernet al programa de LabView del PCI, el cual es el encargado de modificar la variable
correspondiente en el CNC (via Profibus). Asimismo, el PC1 procesa la variable controlada
(fuerza media de corte) a través del programa de LabView (conectado con la tarjeta de
adquisicion) y la enviara a través de Ethernet al programa en C del PC2. Todo el intercambio de
informacién entre el PC1 y el PC2 se hace a través del middleware CORBA. De este modo,
todas las operaciones desarrolladas en el PC2 se hacen a través de un software de libre
distribucion. La Figura 5.9 muestra la implementacion de este sistema de control por modelo
interno a través de Ethernet.

Capitulo 5 106



A. Gajate

PC2
v
F .
Centro de Mecanizado
g -
O
i
Red Ethernet
PR S A ——
Aplicacion
Labview

PC1

Figura 5.9. Sistema de control por modelo interno a través de Ethernet

5.3. Modelado y Control a través de ANFIS

Para poder llevar a cabo un control adecuado del proceso de taladrado, es necesario tener un
profundo conocimiento del proceso y, sobre todo, es preciso representarlo de una manera
adecuada. A través del modelado se podran estudiar en detalle las relaciones que se dan entre las
variables del proceso y, posteriormente, se podra disefiar el sistema de control. Ademas, se
podra también simular el comportamiento del proceso y del sistema de control antes de tener
que implementarlo fisicamente.

En base a todo lo expuesto en el Capitulo 3, se puede afirmar que los sistemas
neuroborrosos (y particularmente ANFIS) resultan muy adecuados tanto para modelizar
procesos complejos con un alto nivel de incertidumbre, como para controlarlos. Por otra parte, y
tal y como se expuso en el Capitulo 4, el proceso de taladrado posee una dinamica compleja,
fuertemente no lineal, de dificil modelado, y poblada de incertidumbres. Por tanto, parece que el
sistema neuroborroso ANFIS puede resultar apropiado para modelizar las dindmicas del proceso
de taladrado (directas e inversas). Si ademas sabemos que el paradigma de control por modelo
interno es apropiado para el control de esta serie de procesos, resulta obvio por consiguiente,
que el control neuroborroso por modelo interno (basado en modelos ANFIS) puede llegar a
controlar el proceso de taladrado de un modo eficaz. A través de este apartado se trata de
demostrar esta teoria. Primeramente se explicara el procedimiento utilizado para modelizar la
dinamica directa e inversa del proceso de taladrado a través de ANFIS. Después se incorporaran
los modelos obtenidos al control del proceso por medio del esquema de control por modelo
interno. Antes de presentar los experimentos industriales reales del sistema de control disefiado,
se mostrara también el profundo estudio de simulacion realizado.
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5.3.1. Modelado

En el Capitulo 2 se han mostrado diferentes modelos del proceso de taladrado obtenidos por
técnicas clasicas. También, a lo largo de la revision de la literatura en el modelado del proceso
de taladrado, se han encontrado ciertas aproximaciones que emplean técnicas de Inteligencia
Artificial. Por ejemplo, se modela la operacion de taladrado con redes neuronales para predecir
la fuerza presente a la entrada y a la salida de la propia operacion [4]. Sin embargo, cabe resaltar
nuevamente que, en base a la literatura a la que se ha tenido acceso, no se han encontrado
aproximaciones neuroborrosas para representar el proceso de taladrado.

Modelo Directo

Al igual que en los modelos clasicos estudiados, aqui se decide también reducir el sistema a una
entrada y una salida, siendo la velocidad de avance de la herramienta de corte (f) la variable de
entrada y la fuerza media de corte () la variable de salida. A esta representacion del sistema se
la conoce como modelo directo. Como parametros del modelo se fijan la velocidad de giro de la
herramienta, el diametro de la herramienta de corte y la velocidad de avance inicial. De este
modo, quedan entonces como perturbaciones no medibles ni estimables el desgaste de la
herramienta de corte y las posibles variaciones en la profundidad de corte. Una vez definida la
estructura del modelo, el sistema neuroborroso ANFIS se entrena para que aprenda la dindmica
del proceso por medio de datos entrada-salida. En este trabajo se han utilizado datos reales de
fuerza de corte y velocidad de avance obtenidos experimentalmente.

Figura 5.10. Estructura del modelo directo neuroborroso ANFIS

Los datos experimentales se obtuvieron de pruebas realizadas sobre probetas de fundicion
nodular GGG40. Las condiciones nominales de operacion fueron velocidad de giro de 870 rpm,
velocidad de avance inicial de 100 mm/min y didmetro de la herramienta de 10 mm. Los datos
se tomaron de una operacion con profundidad de corte de 15 mm.

Con el objetivo de realizar un mejor ajuste del modelo, se obtuvo un modelo inicial
introduciendo un conjunto de datos de entrenamiento (133 datos) al sistema neuroborroso.
Posteriormente, se ajustaron los pardmetros del modelo creado inicialmente, introduciendo al
sistema neuroborroso un conjunto de datos de prueba (128 datos) distintos de los anteriores.

En la fase de obtencion de los modelos son modificables ciertos parametros del sistema
ANFIS tales como el nimero de funciones de pertenencia en el emborronado, la clase o tipo de
dichas funciones, asi como el orden de las reglas Takagi-Sugeno de desemborronado.
Asimismo, se puede mejorar la precision del modelo cambiando los pardmetros del proceso de
aprendizaje (método, niimero de iteraciones, tamafio del paso, etc.). La eleccion de las variables
correctas y los parametros optimos se ha realizado a partir de un compromiso entre el criterio de
error de la raiz cuadrada del error cuadritico medio (RMSE) y la respuesta dindmica del
modelo.

Se analizaron sistemas Takagi-Sugeno de orden cero y de primer orden, con funciones de
pertenencia Gaussianas, sigmoidales, triangulares y trapezoidales, desde dos hasta nueve
funciones de pertenencia. EI mejor resultado para los modelos directo e inverso se obtuvo con
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dos funciones de pertenencia en la fase de emborronado, siendo dichas funciones del tipo
campana de Gauss (3.2), y con reglas de Takagi-Sugeno (T-S) de primer orden. El aumento del
numero de funciones de pertenencia y del orden de los sistemas T-S no produjo mejoras
significativas en la precision.
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Funciones Takagi-Sugeno de salida:
Fuerza Media (baja) = -62.3 7+ 6786 (N)
Fuerza Media (alta) = -322.9 7+ 3.2 10-4 (N)

Regla 1: Si Velocidad de Avance es "bajd" entonces Fuerza Media es "bagjd"

Regla 2: Si Velocidad de Avance es “a/td" entonces Fuerza Media es “a/td"

Figura 5.11. Funciones de pertenencia y reglas del modelo directo ANFIS

Nuevamente, tal y como se observa en la Figura 5.12, es necesario volver a hablar de
retardos. Los datos entrada/salida con los cudles se ha entrenado el sistema neuroborroso
ANFIS tienen un retardo de unos 0.4 segundos. Este hecho es debido a que se han tomado datos
del proceso a través de la plataforma experimental mostrada en el apartado 5.1. Por ello se debe
modelizar el proceso con esta particularidad. Tal y como se ha explicado anteriormente, se
concluye que la aparicion de este retraso es debido a las comunicaciones y al propio tiempo
muerto del proceso.

Los parametros de entrenamiento fueron 100 iteraciones del algoritmo (un mayor ntimero
de iteraciones provoca un sobreentrenamiento y, como resultado de éste, picos indeseados en la
salida del sistema), modo de entrenamiento hibrido (inicamente con retropropagacion del error
no se alcanza el valor de salida deseado) y tamafio del paso de 0.01 (el aumento de este valor no
produce una mejora significativa de la salida y si un mayor computo de operaciones).

Por motivos de rapidez y sencillez, la obtencion de los modelos se realizé en Matlab. El
tiempo de entrenamiento en los modelos fue de 0.14 segundos tanto para el modelo directo
como para el inverso. Estos tiempos se obtuvieron en un ordenador con procesador Intel Core2
CPU 6400 - 2.13 GHz con sistema operativo Windows XP Profesional. El entrenamiento se
realizé off-line.
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Figura 5.12. Respuesta del modelo directo neuroborroso ANFIS

Modelo Inverso

El proceso de taladrado tiene una dinamica que se ha modelado en el anterior punto y que
consiste en saber qué fuerza de corte se obtendra para una determinada velocidad de avance de
la herramienta. No obstante, en ocasiones resulta también conveniente obtener una
representacion de la dindmica inversa del proceso obteniéndose el denominado modelo inverso.
Esta técnica es especialmente util a la hora de disefar controladores del propio proceso, ya que
son los encargados de modificar, en este caso, la velocidad de corte de la herramienta. Por ello
nos interesa también conocer qué velocidad de avance se obtiene cuando existe una determinada
fuerza de corte.

Figura 5.13. Estructura de modelo inverso neuroborroso ANFIS

Para obtener el modelo inverso, en vez de invertir el modelo directo anteriormente descrito
(ya sea por técnicas clasicas o neuroborrosas), realizamos otro entrenamiento del sistema pero
esta vez con la fuerza media como entrada y la velocidad de avance como salida. Nuevamente
utilizaremos un sistema neuroborroso ANFIS para esta funcion y los mismos parametros del
modelo utilizados en el caso anterior.

En esta ocasion cobra mas fuerza si cabe el empleo de un sistema neuroborroso para el
modelado de la dinamica inversa del proceso ya que, en general, la inversion de modelos no
lineales no es una tarea facil, y pueden no existir soluciones analiticas, de modo que las
soluciones tienen que calcularse numéricamente. Otro problema es que la inversion de modelos
del proceso puede conducir a controladores inestables cuando el sistema es de fase no minima
[279].
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Figura 5.14. Funciones de pertenencia y reglas del modelo inverso ANFIS

Para la creacion del modelo inverso se ha vuelto a trabajar con la herramienta informatica
Matlab. Se analizaron nuevamente sistemas Takagi-Sugeno de orden cero y de primer orden,
con distintas funciones de pertenencia, con diverso nimero de funciones, cambiando parametros
de entrenamiento, etc. Como resultado, volvio a comprobarse que el sistema que mejor
representaba la dinamica inversa del proceso tenia dos funciones de pertenencia en la fase de
emborronado, siendo dichas funciones del tipo campana de Gauss (3.2), y con reglas de Takagi-
Sugeno de primer orden. Es decir, se utilizaron los mismos parametros que en el modelo
directo.

Tanto en el caso del modelo directo como en el caso del modelo inverso, se eligieron
modelos que, a priori, tienen un error medio cuadratico mayor que otros modelos (con distinto
numero de funciones y de distinto tipo). Esta eleccion se hizo teniendo en cuenta el
comportamiento dinamico (respuestas sin oscilaciones) y la sencillez del modelo para un buen
control en tiempo real del proceso. Un requisito fundamental del modelo directo es que la
respuesta transitoria debe ser buena por la influencia negativa que tiene el sobrepaso en la vida
util de la broca. El error medio cuadratico (RMSE) para ambos modelos aparece resumido en la
Tabla 5.1.

RMSE = \/%Zi] (Y —F)’ (5.4)

donde F; es valor obtenido por el modelo, Y; es el valor deseado o real y N es el nimero total de
muestras del experimento.

111 Modelado y Control Neuroborroso



Modelado y Control Neuroborroso de Sistemas Complejos

101 T T ‘ : :
: - Salida deseada
—Salida modelo inverso

100

©
©
T

o8

o7

o6

Velocidad de avance (mm/min)

o5

94

a3
0 1 2 3 4 5
Tiempo (s)

Figura 5.15. Respuesta del modelo inverso neuroborroso ANFIS

Tabla 5.1. Errores RMSE de los modelos creados

RMSE - datos de RMSE - datos de
Modelo . . .,
entrenamiento verificacion
Directo 1.94 % 5.18 %
Inverso 0.39 % 0.68 %

5.3.2. Control

El control neuroborroso del proceso de taladrado se hace a través del paradigma de control por
modelo interno. El objetivo es mantener la fuerza de corte constante en toda la operacion
(variable controlada) a través de la modificacién de la velocidad de corte de la herramienta
(accion de control). Para ello se utilizaran el modelo directo y el modelo inverso obtenidos a
través de ANFIS en el apartado anterior. Previamente a mostrar la metodologia utilizada y los
resultados en experimentos industriales reales, se muestra el estudio realizado en simulacion.

Simulacion

Para poder llevar a cabo la simulacion del control neuroborroso del proceso de taladrado de alto
rendimiento a través de ANFIS, es necesario disponer de la informacion y las representaciones
lineales y neuroborrosas que se han venido explicando a lo largo de este trabajo y que pasamos
a resumir a continuacién. Por una parte es ineludible el poseer una representacion lo mas fiel
posible del proceso real de taladrado. Después de haber revisado en profundidad los trabajos
relacionado con esta materia, se decide utilizar el modelo lineal de tercer orden propuesto por
Del Toro et al. (4.10) [Apartado 4.2.3.]. Por otra parte necesitamos dos sistemas neuroborrosos
ANFIS, uno para modelizar la dinamica directa del proceso y otro para modelizar la dinamica
inversa [Apartado 5.3.1.]. Para concluir necesitamos implementar el esquema de control por
modelo interno, con su correspondiente filtro. Nuevamente utilizaremos la herramienta
informatica Matlab, mas concretamente su plataforma para simulacion Simulink con el objeto
de llevar a cabo el estudio.
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Figura 5.16. Simulacién del control neuroborroso por modelo interno del proceso de taladrado

Una vez creados los modelos neuroborrosos directo e inverso, se incorporan al esquema de
control por modelo interno y se decide simular una operacion de taladrado del material GGG40.
Este material es el mismo que se utilizo en los datos para el entrenamiento de los sistemas
neuroborrosos. Las condiciones nominales de operacion de la fundicion nodular GGG40 (segin
la recomendacion del fabricante de la broca) son una velocidad de giro de 870 rpm y una
velocidad de avance inicial de 100 mm/min. El empleo del GGG40 nos obliga también a fijar en
la ganancia del modelo lineal de tercer orden (4.10) el valor correspondiente a este tipo de
material (Ganancia GGG40 = 10.26).

Para el ajuste del filtro que incorpora el esquema de control por modelo interno se eligen
los valores k; = 0.6 y k, = 0.8.

Pese a que los modelos neuroborrosos directo e inverso incluyen el retardo que provoca el
uso de las redes de comunicacion (Profibus) y el propio tiempo muerto del proceso, en el
estudio de simulacion se vuelve a tener en cuenta este hecho incluyendo un bloque en la
simulacion que representa el retardo entre la accion de control y el proceso, tal y como sucede
en el proceso de taladrado real. Este retardo estimado de 0,4 segundos es el que aparece en el
modelo lineal (4.10) pero que, a efectos de simulacion, se separa del bloque del modelo y se
representa en un bloque distinto (modelo sin retardo por una parte y bloque con retardo por
otra). La estimacion del valor utilizado se ha justificado con anterioridad en el apartado 5.1.1.

Asimismo, en la fase de simulacion se incluyé una perturbacion o ruido aditivo a la salida
del proceso con el fin de estudiar la influencia de las dinamicas no modeladas en el sistema de
control. La perturbacion d(¢) tiene la siguiente forma:

d(t) = A-(sin(2wt) + sin(3wr) + sin(4wr) + sin(5wr)) (5.5)
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siendo w = 7.61. Esta frecuencia se corresponde con uno de los polos del modelo de tercer orden
que representa de manera aproximada el proceso de taladrado. La amplitud de la perturbacion se
estima en 4 = 10 para emular un ruido en la sefial del 10 % (nivel de ruido bastante comun en la
industria de procesos).

Tabla 5.2. Resumen de los parametros de los modelos neuroborrosos

ANFIS

Modelo Directo

Modelo Inverso

Sistema

Tipo de funcion de
pertenencia

Numero de funciones de
pertenencia

Tipo de Inferencia

Simple-entrada/
Simple-salida

Gaussiana

Takagi-Sugeno

Simple-entrada/
Simple-salida

Gaussiana

Takagi-Sugeno

Numero de reglas 2 2
Iteraciones 100 100

Ratio de aprendizaje 0.01 0.01
Algoritmo de Retroproi)agamon Retroproi)agamon
entrenamiento Minimos cuadrados Minimos cuadrados
Conjunto'de datos de 133 datos 139 datos
entrenamiento

Coryunjc(g de datos de 128 datos 134 datos
validacion

Tiempo de entrenamiento 134.4 ms 134.4 ms
Tiempo medio de computo 0.01 ms 0.01 ms

Dado que se pretende simular una operacion de taladrado de 15 mm (parametros que se
utilizara en el proceso industrial real) se estima una duracion aproximada de la operacion de 10
segundos, fijandose este tiempo como tiempo de simulacion. Por otra parte, se elige como
fuerza de referencia o fuerza objetivo el valor Fr = 1000 N.

Cabe recordar que el principal objetivo es obtener una respuesta transitoria sin sobrepaso o
maximo pico (Ovt. = 0%), con un tiempo de establecimiento inferior a 2 segundos utilizando
como condiciones iniciales las proporcionadas por el manual del fabricante de la herramienta
para la combinacioén dada de material y broca. Desde el punto de vista practico la existencia de
una condicion inicial en la velocidad de avance (100 mm/min para el acero GGG40), anade a
los requisitos a cumplir en la respuesta transitoria y en el tiempo de establecimiento una mayor
dificultad.

Para completar el estudio comparativo y hacerlo con el mayor rigor posible, se ha incluido
una simulacioén con un regulador PID (en un esquema de control simple a lazo cerrado) por su
amplia utilizacion en el control de procesos a nivel industrial (Figura 5.17). Ademas se pretende
aprovechar el acervo en el control del proceso de taladrado [239] y en los sistemas de control en
red Profibus [303]:
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5.17. Simulacién con un regulador PID

Los parametros del regulador PID utilizados en el estudio comparativo fueron: K, =
0.1086, T; = 0.1483, T, = 0.0219 (Ziegler Nichols- ZN). Igualmente, en el estudio se ha incluido
un segundo regulador PID cuyos parametros son K, = 0.01086, 7; = 0.01483, 7, = 0.00219
(ganancias x 0.1). La eleccion de los reguladores PID disefiados y el ajuste utilizando el método
de Ziegler-Nichols se ha hecho teniendo en cuenta trabajos previos relacionados con el control
enred (Lee, ef al., 2003) [303].

La Figura 5.18 muestra el estudio en simulacion del comportamiento del sistema de control
por modelo interno en el que esta actuando la perturbacion (5.5). Si analizamos la respuesta
dinamica a lazo cerrado se puede comprobar que el sobrepaso maximo (Ovt.) del sistema
ANFIS-CMI es del 0.6 %, y los tiempos de subida y de pico son muy reducidos. En la misma
figura se ven representadas también las dinamicas del control PID ajustado por Ziegler Nichols
y Ziegler Nichols modificado.

La Tabla 5.3 muestra el estudio comparativo del sistema ANFIS-CMI con los
controladores PID ajustados tal y como se mencion6 anteriormente. Desde la perspectiva de los
sistemas de control es usualmente aceptado comprobar la validez de un determinado esquema
y/o estrategia de control por medio cifras de merito o indices de comportamiento. Estas cifras
aportan a través de valores numéricos informacion relevante sobre el comportamiento dinamico
(por ejemplo, la importancia de que el sobrepaso sea pequefio para no dafiar accionamientos o
elementos del sistema), precision y rapidez del sistema (los criterios cuadraticos del error y la
utilizacion del tiempo). En este trabajo, se utilizan diferentes cifras de mérito o indices de
comportamiento tales como el criterio de la integral del valor absoluto del error a través del
tiempo (ITAE), la integral del cuadrado del error por el tiempo (/7SE) y la integral del valor
absoluto del error (IAE).

ITAE = IOTt|e(t)|dt (5.7

115 Modelado y Control Neuroborroso



Modelado y Control Neuroborroso de Sistemas Complejos

T
ITSE = jo te* (t)dt

I4E = | |e(oldr

(5.8)

(5.9)

1400

1200

1000~

800

z
o
N
o
3
“ s00F
400
2001 .
i —PID-ZN
H ---PID-ZN modificado
! - = ANFIS-CMI
0 Il L L L L Il L
() 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
a) Tiempo (s)

140 T

120

o =}
o =)

Velocidad de avance (mm/min)
[=]
o

40

201

o I I I 1 I I

—PID-ZN
—=-PID-ZN modificado
— ~ANFIS-CMI

[0} 1 2 3 4 5 6
b) Tiempo (s)

7 8 9 10

Figura 5.18. Simulacion del sistema: a) respuesta del sistema ante un escalén y b) accion de

control correspondiente

Tabla 5.3. Estudio de los sistemas de control

Controlador ITAE ITSE IAE Ovt. (%)
PID ZN 0.83 0.31 1.03 22.41
PID ZN

modificado 4.03 0.59 1.60 14.46

ANFIS-CMI 0.54 0.32 0.96 2.36
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Para analizar el sistema de control en otras condiciones, se realizaron simulaciones con
diferentes retardos comprendidos entre [0.1, 0.9] segundos y diferentes ganancias en el modelo
del proceso con el objeto de considerar posibles incertidumbres en el proceso (desgaste de la
broca) y en el retardo de la red (jitter).

Error Vs Retardo
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ITAE
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Figura 5.19. Relacion entre el error ITAE del sistema de control ANFIS-CMI ante simulaciones con
distinto retardo

En la Figura 5.20 se muestra la respuesta dinamica del sistema para el caso del mayor y del
menor retardo empleados en las simulaciones realizadas. Como se puede observar, pese a que la
respuesta con mayor retardo es mas lenta (como cabia esperar de antemano), aun asi, sigue
proporcionando una respuesta exenta de inestabilidades y mas que aceptable para los objetivos
perseguidos.

En vista de los buenos resultados que ofrecen las simulaciones, se decide implementar el
sistema de control por modelo interno basado en ANFIS y aplicarlo a un proceso de taladrado
real (industrial).
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Figura 5.20. Respuesta del sistema con el menor y con el mayor de los retardos simulados
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Resultados

Tal y como se ha visto en el apartado anterior, la plataforma experimental en la que se han
realizado las pruebas industriales del control neuroborroso del proceso de taladrado de alto
rendimiento admite dos configuraciones distintas: una realizando el control unicamente a través
de la red Profibus y otra en la que el control se realiza a través de Ethernet (sobre un primer
nivel de red Profibus).

Para validar el sistema de control propuesto se han realizado experimentos en ambas
configuraciones y, ademas, se ha trabajado con diversos materiales con el objeto de probar la
robustez y eficacia del sistema. Las pruebas se han realizado sobre probetas de fundicion
nodular GGG40 (A395) y sobre probetas de aleacion de acero inoxidable 17-4PH (A564). Al
ser dos materiales completamente distintos, las condiciones de operacion (recomendadas por los
fabricantes de brocas) varian. Estas condiciones y otros datos de interés acerca de los
experimentos se encuentran resumidos en la Tabla 5.4.

El periodo de muestreo en los sistemas de control se encuentra relacionado con la
velocidad nominal de giro del cabezal (el ciclo de control se ejecuta en cada revolucion del
cabezal). Como ya se dijo en el Apartado 5.1.1, en todos los experimentos (tanto en las dos
configuraciones de red, como en los experimentos con ambos materiales) se utilizaron brocas de
diametro 10 mm Sandvik R840-1000-30-A0A.

Tabla 5.4. Condiciones de operacion para los materiales estudiados

Material A395 AS564
Dureza 233 HB 43 HRc
Velocidad de giro 870 780
[rpm] .
Velocidad de avance
[mm/min] 100 93
Dlamgtro dela 10 10
herramienta [mm]
Maxima profundidad de
14 14
corte [mm]
Tlemp(? esglmado de 8.4 90
ciclo’ [s]
Periodo de muestreo 69 77
[ms]
Valor de referencia 1000 2000

(setpoint) [N]

3 La velocidad de avance es fijada inicialmente en el programa de operacion del CNC con el objeto de comenzar a ejecutar el
programa, y después es manipulada por el sistema de control ANFIS-CMI.

% Asumiendo velocidad de avance y velocidad de giro constantes durante toda la operacion de taladrado, y sin la influencia de
perturbaciones (material anisotropico) durante el proceso de taladrado.
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Control a través de Profibus

Para comprobar y validar el funcionamiento del sistema de control neuroborroso por modelo
interno se realizaron varios ensayos con el material GGG40, realizando el control desde el PC1.
Al igual que en la parte de simulacion, se deciden realizar también ensayos experimentales con
dos distintos controladores PID en un lazo de control simple (uno ajustado por Ziegler-Nichols
y otro ajustado con una modificacion sobre este método).

Los resultados de los ensayos experimentales en el taladrado del material GGG40 (dureza
de 233HB) se muestran en la Figura 5.21. Se puede observar como a pesar de la exigente
condicion inicial y del retardo, el sistema de control neuroborroso basado en modelos ANFIS
garantiza una respuesta dinamica rapida (tiempo de establecimiento de 2 segundos) y sin
sobrepaso. Con este sistema de control se consigue aumentar la tasa de arranque de material.
Ademas, la calidad en la respuesta transitoria y la no existencia de sobrepaso y oscilaciones en
la respuesta contribuyen desde el punto de vista industrial a un mejor aprovechamiento de la
vida util de la herramienta. En este caso se observa claramente como el sistema propuesto
obtiene mejores resultados que los controladores PID. En la Tabla 5.5 se muestran las distintas
cifras de mérito o indices de comportamiento de todos los sistemas de control.

Tabla 5.5. Cifras de mérito de los experimentos reales con material GGG40 (A395)

Controlador ITAE ITSE IAE Oovt. (%)

PID ZN 4.21 2.36 1.16 18.37
PID ZN
modificado 1.94 0.97 1.23 17.73
ANFIS-CMI  0.90 0.20 0.93 0.00

Con el objetivo de verificar la validez del sistema de control ANFIS-CMI, este se aplico en
el taladrado de otro material de mayor dureza, el 17-4PH (43 HRc). En este caso, las
condiciones de corte difieren respecto al caso anterior. Las velocidades nominales de avance y
giro fueron 93 mm/min y 780 rpm, respectivamente y fueron seleccionadas de acuerdo con el
manual de usuario de la herramienta de corte. Ademas, el valor de referencia fue 2000 N, que
también varia respecto del utilizado en el taladrado del GGG40. En la Figura 5.22 se muestra el
comportamiento de la fuerza de corte y la velocidad de avance. Se puede observar la calidad de
la respuesta transitoria (sin sobrepaso) y la precision del sistema de control. Cabe destacar en
esta ocasion que el sistema de control ANFIS-CMI no se ha comparado con ningtin control con
PID. Este hecho es debido a que, para ajustar el control PID, necesitariamos el modelo de la
planta (para realizar una simulacion) o bien hacer una serie de pruebas que llevarian la planta a
condiciones de inestabilidad con terribles consecuencias. El modelo utilizado para el taladrado
del GGG40 no sirve para representar la dinamica del proceso de taladrado con el material 17-
4PH dado que varian los parametros del proceso.

Aparte del buen control que realiza el sistema ANFIS-CMI del taladrado del material 17-
4PH, se observa de este modo otra de las importantisimas ventajas del sistema propuesto, ya que
no es necesario poseer un modelo de la planta para poder llegar a controlarla de un modo
efectivo.

119 Modelado y Control Neuroborroso



Modelado y Control Neuroborroso de Sistemas Complejos

1200 T T
A
\
AY
\
S
) - 2
1000 : e £-\-‘\: RN = MV P N TR i
A
J
800} ! R
]
i
4
z !
~ !
5 600F ! 1
H '
=1 !
w
400 7
i
i
L}
[
200+ i 4
—PID -ZN
—=-PID-ZN modificado
— ~ANFIS-CMI
0 1 1 1 1 1 1
[0} 1 2 3 4 5 6 8 9 10
a) Tiempo (s)
130 T T T
——PID-ZN
—--PID-ZN modificado
'f\\ — - ANFIS-CMI
1]
120+ B
1
1
T
1
!
1
£ ol
E 110*,, T
E
£ H
® |
2 i
o 1
Z 1001y 4
® 1
T 1]
o [
S [
3 i
= 901 A
g i}
80 T
70 1 1 1 1 1 1 1 1
b [0} 1 2 3 4 5 ] 7 8 9 10
) Tiempo (s)

Figura 5.21. a) Comportamiento de la fuerza de corte y b) Accién de control en el taladrado del

material GGG40

Capitulo 5

120



A. Gajate

2500 T

Fuerza (N)

tiempo (s)

«©
[ie]
7
1

fecd o e focd w
%] = > =<3 [=]
T T T T T

I I I i

Velocidad de Avance (mm/min)
3
T

~J
©
T

‘ :
5 8 7 8 9 10
tiempo (s)

~J
2]

=
S
o
w
.

Figura 5.22. a) Comportamiento de la fuerza de corte y b) Accion de control en el taladrado del
material 17-4PH

121 Modelado y Control Neuroborroso



Modelado y Control Neuroborroso de Sistemas Complejos

Control a través de Ethernet

Tras haber obtenido unos buenos resultados con el control neuroborroso por modelo interno
(basado en modelos ANFIS) a través de Profibus, se procede ahora a realizar ensayos
experimentales en los mismos materiales con el control situado en el PC2 (Ethernet). En este
caso, se decide ampliar el estudio comparativo para contrastar el método propuesto con otra
serie de aproximaciones. Por una parte el sistema ANFIS-CMI se comparara con el control PID
ajustado con el método de Ziegler Nichols modificado, tal y como se hizo en simulacién y en el
apartado anterior (K, = 0.01086, 7; = 0.01483, 7, = 0.00219). Por otra parte se realizard una
segunda comparacion con un controlador borroso: un lazo de control simple con un controlador
borroso optimizado por el método de Nelder-Mead, igual que el reflejado en [138]. El sistema
de control consiste en un controlador borroso con dos entradas (error de fuerza y cambio en el
error), una salida (incremento en la velocidad de avance), nueve reglas de control, el operador
sub-producto como operador composicional para la inferencia de reglas y el centro del area
como método de desemborronado (Figura 5.23).

Proceso de
f

FR e Ke Controlador G Taladrado F
borroso | el [ """ 7°77
} K CNC

Figura 5.23. Control del proceso de taladrado a través del controlador borroso optimizado por
Nelder-Mead

El universo de discurso de las variables de entrada consiste en tres funciones de pertenencia
de forma triangular en el rango de [-150,150]. El universo de discurso de la variable de salida
consiste en cinco funciones de pertenencia de forma trapezoidal, equi-espaciadas y ajustadas de
acuerdo a una modificacion maxima de la velocidad de avance bajo condiciones nominales de
corte. El ajuste optimo de los factores de escala en las entradas del controlador borroso
[K,.K.],,, =[0.0559,0.1156] se ha calculado usando el criterio /TAE y se ha determinado

usando el algoritmo de busqueda de Nelder-Mead.

OPT

Por tultimo, para completar el estudio comparativo, se muestra también el comportamiento
del proceso de taladrado de alto rendimiento sin ningun sistema de control, es decir, solamente
utilizando el CNC (sin variar los parametros a lo largo del tiempo).

El controlador PID, el regulador borroso 6ptimo y el controlador ANFIS-CMI utilizan
todos la misma variable de control (fuerza de corte). Sin embargo, el controlador lineal y el
controlador borroso estan contenidos en un lazo de control simple, mientras que el control
neuroborroso esta basado en un lazo de control por modelo interno que contiene los modelos
inverso y directo. Los sistemas borroso y neuroborroso difieren en varios aspectos. El
controlador borroso es un sistema doble-entrada/simple-salida del tipo Mamdani, con funciones
de pertenencia triangulares y trapezoidales y nueve reglas de control. Por contra, el sistema
neuroborroso es un sistema simple-entrada/simple-salida del tipo Takagi-Sugeno con funciones
de pertenencia gaussianas y solo dos reglas de control.
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Los resultados de los ensayos experimentales con el material GGG40 se muestran en la
Figura 5.24. El comportamiento de la fuerza de corte con el sistema ANFIS-CMI se representa
en linea continua. A pesar de las exigentes condiciones iniciales y del retardo, el control
neuroborroso por modelo interno cumple con los requisitos del disefio: una rapida respuesta a
lazo cerrado y sin sobrepaso. Ademads, desde el punto de vista técnico la calidad de la respuesta
transitoria y la respuesta libre de oscilaciones conducen a una mejor utilizaciéon y uso de la
herramienta de corte. Se puede concluir que el sistema de control ANFIS-CMI proporciona una
respuesta dindmica mejor a la de los otros sistemas. La Tabla 5.6 muestra las correspondientes
cifras de mérito. A primera vista, el comportamiento del controlador borroso y el sistema
ANFIS-CMI parecen similares. Sin embargo, la implementacion ANFIS-CMI tiene un mejor
desempefio bajo los criterios ITSE e IAE que el controlador borroso. Ademas, la
implementacion ANFIS-CMI resulta mas sencilla y tiene un comportamiento computacional
mas eficiente. Bajo el criterio /ITAE, el controlador borroso 6ptimo se muestra mejor en todos
los experimentos. Este comportamiento es debido a que el ajuste de optimizacion del
controlador borroso, se ha hecho buscando unicamente la minimizacion del criterio /TAE.

Tabla 5.6. Cifras de mérito de los experimentos reales con material GGG40 (A395) - Ethernet

Controlador ITAE ITSE IAE Ovt. (%)
ANFIS-CMI 0.95 0.15 0.76 No
Borroso [138] 0.75 0.20 0.88 No
PID 0.79 0.19 0.87 17.84
Solo CNC 4.76 0.72 1.39 16.36

La Figura 5.25 muestra la comparacion de los resultados obtenidos en el taladrado del
material 17-4PH con el control a través de Ethernet (PC2). Nuevamente no se incluye en esta
comparacion el control con PID por las mismas razones que en el caso anterior (Control a través
de Profibus). Es importante resaltar que la respuesta transitoria con el control borroso y con el
sistema ANFIS-CMI muestra un comportamiento similar. En la Tabla 5.7 se reflejan los indices
de comportamiento para el proceso de taladrado de este acero inoxidable. El sobrepaso del
sistema ANFIS-CMI es ligeramente superior al aportado por el controlador borroso. Sin
embargo, una vez mas los criterios /7SE e IAE indican que el sistema propuesto en este trabajo
proporciona una mejor respuesta.

Tabla 5.7. Cifras de mérito de los experimentos reales con material 17-4PH (A564) - Ethernet

Controlador ITAE ITSE IAE Oovt. (%)

ANFIS-CMI 2.25 0.24 0.78 7.22

Borroso [138] 1.91 0.26 0.93 6.03
Solo CNC 3.50 0.44 1.19 20.97
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Figura 5.24. a) Comportamiento de la fuerza de corte y b) Accion de control en el taladrado del
material GGG40 (Ethernet)
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Pese a que a lo largo del trabajo, en ciertas figuras los sistemas de control muestran
comportamientos aparentemente similares, en todos los casos el sistema ANFIS-CMI ofrece una
importante diferencia con respecto al resto, tanto al principio como al final de la operacion:
respuesta suave al principio y en torno al valor de referencia a lo largo de todo el proceso. Esto
se traduce en que la entrada de la broca en la pieza es mucho mas suave y a que el desalojo de la
viruta en la parte final se hace de un modo mas correcto (factores importantes para el desgaste
de herramienta y calidad superficial).

Comportamientos similares al obtenido por el controlador ANFIS-CMI pueden ser
alcanzados con el empleo de otras técnicas de control, sin embargo, cualquier mejora implicaria
necesariamente leyes de control mas complejas. Existen también diversos métodos para ajustar
controladores PID (a parte de los utilizados en este trabajo), pero los modelos lineales usados
para la optimizacion no son validos para la region de operacion completa (incertidumbres en las
ganancias del proceso) y por tanto, no se pueden garantizar los resultados esperados. Por esta
razon, el control PID o las estrategias de planificacion de ganancias (gain scheduling) no han
producido las mejoras esperadas en los procesos de taladrado. Del mismo modo, las estrategias
de control adaptativo son generalmente mas complejas, consumen mas tiempo de computacion
y pueden provocar sobrecargas ya que los parametros y las ganancias de los controladores son
estimados en linea en tiempo real. El controlador ANFIS-CMI propuesto es sencillo y facil de
implementar si existen previamente datos entrada/salida. Para este caso de estudio, solo cuatro
reglas (dos para el modelo directo y dos para el inverso) son suficientes para implementar la ley
de control y asegurar el comportamiento deseado.

5.4. Modelado y Control a través de TNFIS

El presente apartado trata el disefio de un sistema neuroborroso transductivo (TNFIS) para la
obtencion de modelos locales del proceso de taladrado. Al igual que en el caso de ANFIS, el
objetivo es incorporar posteriormente los modelos obtenidos en un sistema de control por
modelo interno para el control de la fuerza de corte en un proceso de taladrado a través de la
modificacion de la velocidad de avance de la herramienta. La principal diferencia en este caso
radica en que, debido al uso de la inferencia transductiva, la creacion del modelo se hace on-line
y en cada instante de tiempo (cada periodo de muestreo). Por tanto, aunque en este apartado se
encuentren separados los puntos de modelado y control, las dos acciones se ejecutan
conjuntamente.

A lo largo de la explicacion del procedimiento de modelado y control del proceso de
taladrado, se estudiara, analizara y verificara el comportamiento del sistema neuroborroso
transductivo TNFIS en el control de un proceso complejo. Ya que la creacion de cada modelo
local se hace en cada dato de entrada al sistema de control, es conveniente estudiar en
profundidad como TNFIS realiza el modelado dindmico. Del mismo modo es necesario evaluar
la eficiencia computacional del método y la viabilidad de la aplicacién en tiempo real de este
algoritmo.

A continuacién se describe primeramente el procedimiento de modelado, tanto de la
dinamica directa como de la dinamica inversa del proceso de taladrado. Después se detallara
como los sistemas neuroborrosos transductivos crean los modelos locales en el contexto del
paradigma de control por modelo interno. Finalmente, se analizaran los resultados obtenidos
tanto en simulacion como en la aplicacion a un proceso de taladrado real.
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5.4.1. Modelado

Al igual que en el caso de modelado a través de ANFIS, y en concordancia con los modelos
encontrados en la literatura, aqui se considera nuevamente el proceso de taladrado con un
modelo simple-entrada / simple-salida, siendo la velocidad de avance de la herramienta de corte
(f) la variable de entrada y la fuerza media de corte (F) la variable de salida. Sin embargo, en el
caso de TNFIS se decide incorporar como entradas al modelo estados anteriores de las variables
de entrada y salida para conseguir una mejor aproximacion en las relaciones fuerza-avance del
conjunto de entrenamiento de los algoritmos (Output Error Model).

Asi, para modelizar la dindmica directa del proceso de taladrado se entrena a un sistema
TNFIS por medio de datos entrada-salida en cada periodo de muestreo (5.10). Nuevamente, para
obtener el modelo inverso que represente la dinamica inversa de la operacion de taladrado, en
lugar de invertir analiticamente el modelo directo obtenido, se disefia e implementa otro sistema
TNFIS a través de otro conjunto de entrenamiento (5.11), el cual contiene datos con valores de
fuerza de corte como entrada (mas estados anteriores del modelo) y valores de velocidad de
avance como la salida. De esta manera, el sistema aprende con éxito la dinamica inversa del
proceso taladrado en cada periodo de muestreo.

E(k)= G, (f(k), f(k=1), F(k~1)) (5.10)

f(k)y=G, (F(k), F(k=1), f(k-1)) (5.11)

donde F(k) es la fuerza de corte estimada por el modelo directo y f{k) la velocidad de avance
calculada por el modelo inverso.

Similarmente a como sucedia con los modelos basados en ANFIS, como parametros del
modelo se han fijado la velocidad de giro de la herramienta, el diametro de la herramienta de
corte y la velocidad de avance inicial. Como perturbaciones no medibles ni estimables quedan el
desgaste de la herramienta de corte y las posibles variaciones en la profundidad de corte. Pese a
que el entrenamiento se hace para cada nuevo dato de entrada, los datos de entrenamiento se
mantienen invariantes durante toda la operacion .La tnica diferencia es que en cada instante de
tiempo se seleccionaran, de entre los datos del conjunto de entrenamiento, los vecinos mas
cercanos al dato de entrada. Se han utilizado los mismos datos de entrenamiento que se
utilizaron para entrenar a los modelos basados en ANFIS. Estos datos son datos reales de fuerza
de corte y velocidad de avance obtenidos experimentalmente sobre operaciones en GGG40 y
bajo las condiciones de corte recomendadas por el fabricante de herramienta. Una de las
ventajas que aporta la utilizacion de una inferencia transductiva es que el conjunto de datos
utilizados para el entrenamiento no tiene que ser muy amplio. Basta con que el conjunto de
entrenamiento contenga valores representativos de cada region de operacion.

La Figura 5.26 muestra los modelos (directos e inversos) obtenidos por TNFIS en cada
instante de tiempo a lo largo de una operacion completa de taladrado. Pese a que los modelos
ofrecen una salida discreta en cada instante de tiempo, se han unido los puntos con una linea
para representar la dinamica de la operacion.

En esta ocasion, el grado de exactitud de los modelos vendra determinado por la eleccion
de ciertos parametros del algoritmo TNFIS tales como el niimero de vecinos mas cercanos (/V,),
el namero de iteraciones y la tasa de aprendizaje del algoritmo de propagacion de errores, el
valor umbral de agrupamiento (D, - parametro del algoritmo ECM), etc. A la hora de elegir un
valor Optimo de estos parametros, se trata de buscar un equilibrio entre la precision de los
modelos y la respuesta dinamica de los mismos. Al igual que en el caso de ANFIS, en los
modelos obtenidos por TNFIS se utilizan los mismos pardmetros del algoritmo para obtener
tanto el modelo directo como el modelo inverso.

127 Modelado y Control Neuroborroso



Modelado y Control Neuroborroso de Sistemas Complejos

a) MODELO DIRECTO

1200 ! ! !
1000} T e ‘ |
8007 i
z
o
£
o E
[¢] 5
o 600 4 |
o
<
N
o
S
w E
1004 : : : i
200 ]
+Datos de Entrenamiento
—--Salida Deseada
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ —Modelo TNFIS
0
o 1 2 3 4 5 6 7 8 o 10
Tiempo (s)
b) MODELO INVERSO
101 ‘ ! ! ‘ ‘
«wwDatos de Entrenamiento
B —--Salida Deseada
ool y —Modelo TNFIS
<
E
£ 4
E
o
o
f=4
o
g 4
&
L]
o
o
o
3 4
k5
(=]
3

Tiempo (s)

Figura 5.26. Modelos a) directo e b) inverso del proceso de taladrado obtenidos por TNFIS

En resumen, los pardmetros seleccionados son: un nimero de vecinos mds cercano (V)
igual a 5 y un niamero de iteraciones del algoritmo de propagacion hacia atras de errores de 20,
con una tasa de aprendizaje de 0.001. Con respecto al algoritmo ECM se ha escogido como
valor umbral para la generacion de conjuntos Dy, = 1.

5.4.2. Control

De nuevo, el control neuroborroso (en este caso transductivo) del proceso de taladrado se hace a
través del paradigma de control por modelo interno. La combinacién de este paradigma de
control con el sistema neuroborroso TNFIS no supone un sustituto perfecto de otras estrategias
de control. Sin embargo, su utilizacion reporta una serie de ventajas como son: facilidad de uso
en determinadas situaciones en las que la identificacion clasica de sistemas es imposible o
cuando la obtencion de un modelo general (a través de otras estrategias borrosas, neuronales o
neuroborrosas) es dificil, innecesaria o no ha aportado los resultados esperados.
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Por estas razones, los sistemas TNFIS utilizados para modelizar la dinamica directa (5.10)
e inversa (5.11) del proceso de taladrado (Figura 5.26) se introducen en el esquema de control
por modelo interno tal y como se muestra en la Figura 5.27. El objetivo sigue siendo mantener
la fuerza de corte constante en toda la operacion (variable controlada) a través de la
modificacion de la velocidad de corte de la herramienta (accion de control). Para ello se utilizan
también los mismos valores del filtro que se seleccionaron en el caso del control a través de
ANFIS (k;=0.6 y k,=0.8).

S . PROCESO J

CONTROLADOR (DESCENTRALIZADO)

Figura 5.27. Esquema de control por modelo interno basado en modelos TNFIS

Pese a que se realizd un profundo estudio en simulacion para comprobar la validez del
procedimiento propuesto, se muestran a continuacion directamente los resultados obtenidos en
ensayos industriales reales. Por otra parte, se decide prescindir en esta ocasion (en la medida de
lo posible) del software propietario y se decide realizar el control solamente a través del
segundo nivel de red de la plataforma experimental, es decir, a través de Ethernet.

Control a través de Ethernet

En el control a través de Ethernet, el esquema de control de la Figura 5.27 se aplica teniendo en
cuenta las limitaciones y caracteristicas de este caso de estudio. En este caso la accidon de
control se calcula en el PC2. Tal y como se ha explicado anteriormente, este PC opera como
servidor y en ¢él se encuentra propiamente el sistema TNFIS-CMI desarrollado en C++. El
sistema TNFIS-CMI calcula la accion de control (f) en base a la medida de la fuerza recibida y
la envia al PC1 que posteriormente escribira la variable en el CNC de arquitectura abierta.

Se han llevado a cabo operaciones de taladrado con el sistema de control TNFIS-CMI en el
material GGG40 y en el 17-4PH. Las condiciones de operacion (recomendadas por los
fabricantes de herramientas) fueron las mismas que las mostradas en la Tabla 5.4. Sin embargo,
cabe recordar que los sistemas TNFIS que generan los modelos directo e inverso utilizan
conjuntos de entrenamiento que solo poseen datos de operaciones de taladrado sobre el material
GGG40. El objetivo entonces es demostrar que la estrategia de control basada en TNFIS-CMI
es adecuada para controlar una serie de condiciones de operacion para las que no ha sido
entrenado. También es necesario recalcar que, aunque el conjunto de datos de entrenamiento
contenga unos 140 datos aproximadamente, en cada iteracion Unicamente se emplearan 5 de
ellos (los mas cercanos) para crear y ajustar el modelo local.

En esta ocasion, se vuelven a utilizar los criterios de error (cifras de mérito) de la integral
del valor absoluto del error a través del tiempo (ITAE), de la integral del cuadrado del error por
el tiempo (ITSE) y de la integral del valor absoluto del error (I4E) para poder comparar el
sistema TNFIS-CMI con el resto de sistemas de control vistos anteriormente. El sobrepaso
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(Ovt.) también se incluye en el estudio comparativo debido a la influencia que tiene la respuesta
dindmica del sistema en la vida util de la herramienta.

Los resultados del control neuroborroso transductivo por modelo interno en el taladrado de
piezas GGG40 se muestran en la Figura 5.28. El comportamiento de la fuerza de corte se
muestra en la parte superior. A pesar de la exigente condicion inicial (i.e., velocidad de avance
nominal de 100 mm/min) y del retardo (i.e., 0.4 s), el sistema TNFIS-CMI alcanza los requisitos
de disefio con una rapida respuesta a lazo-cerrado y con la inexistencia de sobrepaso. Ademas,
la buena calidad de la respuesta transitoria y la respuesta libre de oscilaciones responden a una
mejor utilizacion en la vida util de la herramienta. Del mismo modo se ha comprobado la
viabilidad computacional del método, ya que el sistema es capaz de modelizar las dindmicas

(directa e inversa) en cada instante de tiempo y, por tanto, es capaz de calcular una accion de
control en tiempo de ciclo.
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Figura 5.28. a) Respuesta del sistema real y b) accion de control en operaciones con GGG40
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La Tabla 5.8 recoge los indices de comportamiento de la prueba experimental real llevada a
cabo en un entorno industrial. Estos indices se han calculado usando los datos reales de la
operacion (e.g., fuerza de corte, tiempo) recogidos en tiempo real. En esta ocasion se ha
incorporado al estudio comparativo un sistema de control ANFIS-CMI como el explicado en
apartados anteriores y una operacion sin ningun tipo de sistema de control (Solo CNC). En vez
de utilizar los datos de experimentos anteriores, se ha realizado un nuevo experimento con el
sistema ANFIS-CMI y sin sistema de control el mismo dia en que se realizo el ensayo con el
sistema de control TNFIS-CMI. La razén es que todas las operaciones tengan aproximadamente
las mismas condiciones ambientales y sobre todo, el mismo estado de desgaste de herramienta
para que el estudio comparativo sea lo mas estricto posible. No obstante, los indices del sistema
de control ANFIS-CMI son practicamente iguales a los mostrados en el proceso de taladrado del
mismo material con el sistema de control a través de Ethernet (Tabla 5.6).

Tabla 5.8. Cifras de mérito de los experimentos reales con material GGG40 (A395) - Ethernet

Controlador ITAE ITSE IAE ovt. (%)

ANFIS-CMI 0.95 0.14 0.70 0.00

TNFIS-CMI 0.75 0.15 0.83 0.00
Solo CNC 3.94 0.54 1.18 15.51

A la vista de los resultados se puede observar como el sistema TNFIS-CMI presenta un
comportamiento similar al sistema ANFIS-CMI. Ninguno de los dos sistemas presenta
sobrepaso, siendo el sistema TNFIS-CMI el que menor indice /TAE tiene. En cuanto al indice
IAE, el sistema ANFIS presenta un mejor comportamiento. El indice ITSE es practicamente
igual en ambos sistemas. La respuesta dinamica de ambos sistemas también es muy similar,
buena en ambas operaciones, siendo el sistema TNFIS-CMI el que mejor comportamiento
presenta también en la parte final de la operacion de taladrado.

Una vez realizadas las operaciones de taladrado en el material GGG40, se decide también
llevar a cabo una experimentacion industrial real sobre operaciones en material 17-4PH. Los
resultados de estas pruebas se presentan en la Figura 5.29 y en la Tabla 5.9. Ambos sistemas de
control poseen datos en su base de entrenamiento de operaciones con GGG40. Se trata por tanto
de evaluar a través de este experimento la influencia que tienen los cambios en las condiciones
de operacion sobre el deterioro en el comportamiento del controlador.

Tabla 5.9. Cifras de mérito de los experimentos reales con material 17-4PH (A564) - Ethernet

Controlador ITAE ITSE IAE Ovt. (%)

ANFIS-CMI 2.04 0.20 0.77 7.23

TNFIS-CMI 1.50 0.18 0.83 6.22
Solo CNC 3.29 0.45 1.27 17.34
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Figura 5.29. a) Respuesta del sistema real y b) acciéon de control en operaciones con 17-4PH

Nuevamente se incluyen en el estudio comparativo operaciones con un sistema de control
ANFIS-CMI y sin sistema de control, realizadas el mismo dia en que se realiz6 el control de la
operacion de taladrado a través de Ethernet con el sistema de inferencia neuroborroso
transductivo en un esquema de control por modelo interno.

En esta ocasion, pese a que de nuevo ambos sistemas de control presentan una respuesta
dindmica muy buena, el sistema TNFIS-CMI presenta un menor sobrepaso asi como menores
valores en los indices ITAE e ITSE. Unicamente en el indice IAE el sistema ANFIS-CMI
presenta una mejor cifra de mérito. A través de una observacion en la respuesta real del sistema
también se puede observar como TNFIS-CMI presenta una mejor respuesta al principio y al
final de la operacion. Este hecho puede responder a que la evacuacion de la viruta se realice de
un modo mas suave en la entrada de la herramienta en la pieza y al finalizar el agujero (factor
importante tanto para el desgaste de la herramienta como para la calidad en la superficie de
acabado).
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Cabe recordar que los parametros utilizados en cada algoritmo han sido los mostrados en
los apartados de modelado de ambos sistemas neuroborrosos. No obstante se resumen a
continuacion en la Tabla 5.10. Tanto el modelo directo como el modelo inverso de cada
estrategia han utilizado los mismos parametros.

Tabla 5.10. Algoritmos neuroborrosos en el paradigma de control por modelo interno

Algoritmo

ANFIS

TNFIS

Sistema

Tipo de funcion de
pertenencia

Numero de funciones de
pertenencia

Tipo de Inferencia
Numero de reglas
Iteraciones

Ratio de aprendizaje

Algoritmo de
entrenamiento

Conjunto de datos de
entrenamiento

Conjunto de datos de
validacion

Tiempo de entrenamiento

Tiempo medio de computo

Simple-entrada/
Simple-salida

Gaussiana

Takagi-Sugeno
2
100

0.01

Retropropagacion

+

Minimos cuadrados

133 datos

128 datos

134.4 ms

0.01 ms

Simple-entrada/
Simple-salida

Gaussiana

Variable para cada
entrada (maximo 5)

Mamdani

Variable para cada
entrada (maximo 5)

20

0.001

Retropropagacion

139 datos
5 datos
2.06 ms

2.3 ms

Ciertamente, en operaciones de control de taladrado la diferencia entre los sistemas ANFIS
y TNFIS (de inferencia inductiva y transductiva respectivamente) no es tan significativa ya que
ambos responden con comportamientos similares y ambos ofrecen mejores prestaciones en
condiciones de disefio similares a otras estrategias de control analizadas (PID, Borroso).
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Capitulo 6

Sistema Neuroborroso de Monitorizacion.
Aplicacion al Proceso de Torneado

El presente capitulo trata la importante problematica del desgaste de la herramienta de corte en
procesos de torneado. Para hacer frente a esta problematica se propone la utilizacion de sistemas
neuroborrosos con el fin de crear modelos que sirvan de base para monitorizar el proceso de
desgaste de herramienta en operaciones de torneado. Nuevamente los modelos se creardn a
partir de una serie de datos entrada-salida. Se consideran como entradas al modelo el tiempo, la
fuerza de corte, las vibraciones sufridas por la herramienta (aceleraciones) y las sefiales de
emision acustica del proceso. Como salida del modelo se tendra del desgaste de la herramienta
(desgaste en el flanco). Tanto el conjunto de datos utilizado para crear los modelos, asi como el
resto de datos utilizados para validar los mismos se han obtenido de una plataforma
experimental descrita en la primera parte de este capitulo. Posteriormente se detalla y
fundamenta el procedimiento seguido para la monitorizacion del desgaste de la herramienta
basada en modelos. Después se analiza y se describe como se modela el proceso de desgaste a
través de un sistema neuroborroso ANFIS, mostrandose a continuacion los resultados obtenidos.
Del mismo modo, se propone disefiar otro modelo neuroborroso basado en inferencia
transductiva para la monitorizacion del desgaste de la herramienta. En la ultima parte del
capitulo se muestra la implementacion y los resultados ofrecidos por la técnica transductiva
elegida: TWNFI-i.

6.1. Plataforma Experimental

En primer lugar, es necesario aclarar que la monitorizacion del desgaste de la herramienta en
procesos de torneado, a través de modelos neuroborrosos, estd basada en la plataforma
experimental y en los datos experimentales presentados por Sharma, et al. en [253, 254]. La
razon fundamental por la que se deciden utilizar estos datos es porque se pretende contrastar la
validez de los métodos propuestos en esta Tesis Doctoral con respecto a los métodos ya
existentes en la literatura. Este estudio permite ademas comprobar los resultados obtenidos por
los métodos propuestos en este trabajo antes de realizar una costosa inversion en sensores y
equipamientos. A continuacion se describen brevemente los distintos elementos que conforman
la plataforma experimental en la que se obtuvieron los datos utilizados en este trabajo.

El esquema general de la plataforma experimental, con sus distintos elementos y sus
respectivas posiciones, se muestra en la Figura 6.1. El propdsito es que, para cada operacion que
se vaya a desarrollar en la maquina (torno), se almacenen las sefales o datos de emision acustica
(mimero de pulsos), vibraciones sufridas por la herramienta (aceleracion), fuerzas de corte,
tiempo del proceso, asi como la informacion del estado de la herramienta de corte (datos del
desgaste de la herramienta). Para ello, la plataforma dispone de un dinamoémetro, un
acelerdmetro y un sensor de emision acustica. Ademas, se cuenta con un microscopio para la
medicion del desgaste y un PC para el procesamiento y almacenamiento de todas las senales.
Logicamente, todos los elementos de la plataforma experimental utilizan como base un torno.

Asi, todas las operaciones de torneado se han llevado a cabo en un torno de alta precision
marca Kirloskar. En él, se ha eliminado el porta-herramientas convencional de serie y se ha
situado en su lugar una plataforma dinamomeétrica. Posteriormente la herramienta de corte se ha
fijado en un porta-herramientas SCLCR1010E06 (Widia) y éste se ha instalado sobre la
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plataforma dinamométrica a través de unas ranuras habilitadas en la plataforma para tal efecto.
En un primer momento, la sefial de la plataforma dinamométrica se muestra a través del
visualizador del propio torno. Sin embargo, para los objetivos posteriores de monitorizacion, la
sefal de la plataforma dinamométrica se llevara a un PC a través de una tarjeta de adquisicion.

Para la medicion de la aceleracion (vibraciones), se decide colocar un acelerometro IRD 90
en la superficie superior de la herramienta. El acelerémetro se conecta a su vez con un
analizador de vibraciones IRD Mechanalysis 800.

Cabezal

Pieza de trabajo

Contrapunto

SENSOR DE )
EMISION ACUSTICA DINAMOMETRO

Figura 6.1. Plataforma experimental empleada en la monitorizacién neuroborrosa

El sensor de emision acustica (transductor piezoeléctrico) se fija en el porta-herramientas a
través de un gel de acoplamiento especial para ultrasonidos. Para la calibracion del sensor de
emision acustica se utilizo la prueba de la rotura de la mina de lapiz, estimando de este modo el
factor de atenuacion de la sefial de emision actistica cuando la sefal se transmite de la pieza de
trabajo a la herramienta de corte. Las sefiales eléctricas producidas por este transductor son
primeramente amplificadas con un amplificador de ganancia 60 dB. Posteriormente, las sefiales
también se filtran a través de un filtro pasa-baja. El umbral de tension se sitiia en un voltio a
través del software del procesador de sefiales de emision acustica AETS5500. Una vez
acondicionadas las sefiales, éstas se guardan en un ordenador para su posterior analisis.

Gracias a esta plataforma experimental, y a través de todos estos sensores, es posible
recabar datos experimentales para la obtencion de modelos del desgaste de la herramienta en
proceso de torneado. En este caso, y tal y como se ha explicado anteriormente, se han utilizado
los datos experimentales obtenidos en [253] y [254]. Estos datos se han obtenido de operaciones
de torneado sobre piezas de dos materiales distintos: hierro fundido (fundicion gris FG15) y una
aleacion de acero (En 24). De esta manera, se podrd poner a prueba la validez del modelo de
desgaste (y su posterior monitorizacion) para diferentes materiales. En las operaciones de
torneado de ambos materiales, se ha utilizado una herramienta de plaquitas de metal duro sin
recubrir CCMT 060204 TTS de Widia.

Para cada material se han llevado a cabo cuatro experimentos. Las condiciones de corte o
parametros del proceso son las mismas para ambos materiales. Se han utilizado dos velocidades
de corte distintas: 94 m/min y 188 m/min. Para cada velocidad de corte, se seleccionaron dos
avances: 0,06 mm/rev y 0,08 mm/rev. La profundidad de corte se mantuvo constante para todas
las operaciones y en ambos materiales (0,7 mm). En total, se han llevado a cabo ocho
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experimentos que se resumen en la Tabla 6.1. Los datos recogidos en cada experimento (tiempo,
fuerza, aceleracion, emision acustica y desgaste) se muestran en la Figura 6.2 para el caso de las
operaciones sobre FG 15 y en la Figura 6.3 para el caso de las operaciones sobre el material
En24.

Tabla 6.1. Condiciones de corte de las operaciones de torneado llevadas a cabo
Velocidad de  Avance  Profundidad

Experimento Material corte (m/min) (mm/rev) de corte (mm) Herramienta
1 FG 15 94 0.06 0.7 CCMT060204 TTS
2 FG 15 94 0.08 0.7 CCMT060204 TTS
3 FG 15 188 0.06 0.7 CCMT060204 TTS
4 FG 15 188 0.08 0.7 CCMT060204 TTS
5 En24 94 0.06 0.7 CCMT060204 TTS
6 En24 94 0.08 0.7 CCMT060204 TTS
7 En24 188 0.06 0.7 CCMT060204 TTS
8 En24 188 0.08 0.7 CCMT060204 TTS

Se recuerda nuevamente que el desgaste de la herramienta, particularmente el desgaste del
flanco, fue medido off-line a través de un microscopio. Cabe destacar también que en todas las
operaciones llevadas a cabo en la plataforma experimental no se utilizaron fluidos de corte. Para
una mayor informacion acerca de la plataforma experimental utilizada y de los datos obtenidos a
través de ella se recomienda consultar [253, 254].

6.2. Monitorizacion del Proceso de Torneado

Tal y como se explico en el Capitulo 4, el desgaste de la herramienta representa uno de los
factores mas cruciales y determinantes en la maximizacion de la producciéon y en la
automatizacion de procesos de mecanizado. El desgaste de la herramienta es un proceso
intrinseco al mecanizado por arranque de viruta y, a su vez, es dificil de predecir debido a su
naturaleza (no lineal y estocastica) [118]. Dado que su aparicion no se puede evitar, en este
trabajo se propone la monitorizacion del desgaste para poder controlar su evolucion y evitar
fundamentalmente fallos catastréficos en el proceso debidos a la rotura de la herramienta de
corte.

La monitorizacion del desgaste de la herramienta en procesos de torneado es menos
compleja que en otros procesos de mecanizado con filos de corte definidos (como el proceso de
taladrado o el fresado), ya que en este caso solamente un unico filo de corte se encuentra
inmerso en el arranque de viruta. Por lo tanto, cabe esperar que sera mas facil desarrollar un
sistema de monitorizacion preciso para el proceso de torneado.
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La monitorizacion del desgaste de la herramienta se puede llevar a cabo por medio de dos
enfoques: a través de métodos directos o a través de métodos indirectos [248]. Los métodos
directos pueden medir los valores reales de ciertos parametros de desgaste (e.g., el tamafio de
una zona de desgaste). Por el contrario, los métodos indirectos miden parametros del proceso
que se correlacionan con el desgaste de la herramienta (e.g., fuerzas de corte o vibraciones). A
través de los valores de estos parametros indirectos es posible extraer conclusiones acerca del
estado de la herramienta si se dispone de un modelo analitico o empirico apropiado. La
tecnologia de medicion de los métodos directos resulta muy cara y, ademas, estos métodos son
susceptibles al fallo debido a las condiciones ambientales existentes en una maquina
herramienta (virutas, liquido de refrigeracion, etc.). Por otra parte, los métodos indirectos
emplean parametros que son mas faciles de medir aunque, en ocasiones, la carga computacional
de este tipo de monitorizacion es mas alta.

No obstante, por todas las caracteristicas detalladas en el Capitulo 3, los sistemas
neuroborrosos se pueden considerar buenos candidatos para la creacion de modelos sobre los
cuales construir un sistema de monitorizacion. A esta aproximacion indirecta se la conoce con el
término de monitorizacion neuroborrosa o monitorizacion basada en modelos neuroborrosos. La
monitorizacion del desgaste de la herramienta en procesos de torneado se puede construir
también en base a modelos matematicos exactos del proceso de desgaste. Sin embargo, la
compleja naturaleza de las operaciones de arranque de material, hacen mas factible la utilizacion
de un método que sea capaz de tratar con las incertidumbres y no linealidades del proceso. Una
vez fijada la metodologia para la creacion de los modelos, queda ahora por determinar la
eleccion de las variables del proceso mas adecuadas para modelizar el desgaste de la
herramienta en operaciones de torneado, es decir, las que aporten una mayor informacién a la
par que sean facilmente medibles.

Para ser consecuente con el estado del arte (y segun los sensores vistos anteriormente en la
plataforma experimental) las sefiales generalmente utilizadas para el modelizar el desgaste de la
herramienta son tres: emisiones acusticas (nimero de pulsos), fuerzas de corte y vibraciones
(aceleraciones). La eleccion de estas sefiales es porque, muy a menudo, el fenomeno de desgaste
de la herramienta se refleja en el dominio temporal y frecuencial de estas variables. Se pasa a
continuacion a estudiar mas a fondo cada una de estas sefiales.

El fenémeno de emision acustica puede definirse como el conjunto de ondas acusticas
generadas por un material cuando es sometido a un estimulo externo. Los términos "emision
acustica" y "seflal de emision acustica" se usan indistintamente. De un modo mas estricto, una
emision acustica es una onda acustica generada por un material y una sefial de emision acustica
es la sefial eléctrica producida por un sensor en respuesta a dicha onda. En otras palabras, la
emision acustica se refiere a las ondas producidas por tensiones mecanicas generadas por
procesos dindmicos en materiales. La emision se produce como una liberacion de una serie de
impulsos cortos de energia. La energia asi liberada viaja como un frente de onda esférico y
puede ser percibida a través de la superficie de un material utilizando transductores de alta
sensibilidad, por lo general de tipo electro-mecanico, colocados en la superficie del material. La
onda mecanica percibida es convertida a sefial eléctrica a través de un tratamiento adecuado. El
analisis de esta sefial puede revelar informacién valiosa acerca de la fuente que causa la
liberacion de energia [304]. Por ello, la emision acUstica se puede utilizar para detectar el
desgaste de la herramienta, tanto el que se produce de forma gradual como el desgaste abrupto
[305, 306]. El parametro de emision acustica utilizado en este estudio es el nimero de pulsos
(RDC — Ring Down Count) y se define como el nimero de veces que la amplitud de la sefial
excede los valores umbral pre-establecidos como referencia. En el analisis de estos datos se
utiliza el valor promedio de RDCs.

Otra de las senales utilizadas para monitorizar el desgaste de la herramienta es la sefal de
vibraciones. En este contexto, cuando se habla de vibraciones nos estamos refiriendo a las
vibraciones sufridas por la herramienta de corte durante el proceso de mecanizado. Estas se
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producen debido al rozamiento existente entre el flanco de la herramienta y la pieza de trabajo,
debido a la formacion del “filo recrecido” y debido a las imperfecciones en la superficie de
trabajo [307]. También se encuentran asociadas con las excentricidades en los ejes y en los
contactos. La frecuencia fundamental de las vibraciones en la herramienta es la frecuencia de
resonancia del sistema excitada por la friccion en el filo de corte. La aceleracion es la mejor
medida de las vibraciones cuando éstas se desarrollan en alta frecuencia (por encima de 1 kHz).
Ya que la vibracion de la herramienta corte es una vibracion de alta frecuencia, se decide tomar
la aceleracion vertical de la herramienta como parametro para monitorizar el desgaste de la

(YN}

herramienta [308] Las aceleraciones utilizada en este trabajo se miden en “g’s”.

La ultima de las sefiales utilizadas generalmente para monitorizar el desgaste de la
herramienta en el proceso de torneado es la sefial de fuerzas de corte. Las sefial de fuerzas de
corte es la que comparativamente es mas facil de medir en tiempo real [309]. La fuerza de corte
resultante (F) que actia en direccion oblicua en una operacion de torneado puede
descomponerse a lo largo de tres ejes perpendiculares X, Y, y Z (Figura 6.4). La componente
tangencial de la fuerza (F,) es la componente mas sensible al desgaste de la herramienta en
comparacion con la componente axial (Fy) y con la componente radial (¥)). La razon es que la
componente principal o tangencial (F,) es la que determina el par sobre el mecanismo
conductor, la deflexion de la herramienta y la potencia requerida. La literatura en el ambito de
procesos de mecanizado, y particularmente en el proceso de torneado, refleja este hecho [310].
Tal y como se puede observar en la figura, esta componente actia en la direccion de la
velocidad de corte.

> Mlotkpiece
/

4 ““-uh""i“w ;,-“' Spindle
Bev

Fx(Fl)

Figura 6.4. Fuerzas de corte en una operacion de torneado (imagen tomada de [254])

A la vista de todas estas sefiales del proceso, las cuales reflejan todo lo que esta ocurriendo
durante el proceso de torneado, se pretende disefiar un sistema de monitorizacidon on-line en
base a modelos neuroborrosos que relacionen las sefiales de emision acustica, vibraciones,
fuerzas y tiempo con el desgaste de la herramienta en procesos de torneado. Como primera
aproximacion, en este trabajo se crearan los modelos neuroborrosos sobre los que
posteriormente se desarrollara el sistema de monitorizacion (trabajo futuro). En los proximos
apartados se pasan a detallar los pormenores de los modelos neuroborrosos disefiados e
implementados.
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6.3. Modelado y Monitorizacion a través de ANFIS

La combinacion funcional del analisis del proceso a través de las sefales de sus multiples
sensores, junto al empleo de técnicas de Inteligencia Artificial para el tratamiento de dicha
informacioén, conducen nuevamente a un enfoque prometedor a la hora de satisfacer los
requisitos del proceso de torneado de alto rendimiento.

Gracias a los datos experimentales disponibles es posible crear un modelo del desgaste de
la herramienta a través de un sistema de inferencia neuroborroso inductivo como ANFIS. Mas
adelante se implementara un sistema de monitorizacion basado en este modelo.

Teniendo en cuenta las caracteristicas de proceso se decide crear un modelo multiple-
entrada / simple-salida en el que el desgaste de herramienta (7,,") se modelara a través del
tiempo (7), de la fuerza de corte en la direccion de la velocidad de corte (F.), de las vibraciones
(aceleraciones) de la herramienta (a,), y de la sefal de emision acusticas (AES).

ANFIS —— T,

Figura 6.5. Modelo del desgaste de la herramienta a través de ANFIS

El uso de estas cuatro sefiales se debe a que todas ellos proporcionan informacion relevante
sobre el desgaste de la herramienta. La eliminacion de alguna de ellas deterioraria en gran
medida el proceso de monitorizacion. De este modo, el desgaste de la herramienta en el proceso
de torneado se modela de la siguiente manera:

T =H(t,F ,a, AES) (6.1)
donde H representa en este caso el sistema de inferencia neuroborroso ANFIS.

Antes de pasar a detallar los parametros del sistema neuroborroso, es necesario establecer
una cifra de mérito o indice de comportamiento para demostrar la exactitud y la validez del
modelo escogido. En esta ocasion se utilizara el error medio total (TAE — Total Average Error)
(6.2). El error medio total nos da idea del comportamiento del modelo a nivel general. Sin
embargo, en ciertas ocasiones, interesa conocer el comportamiento local del modelo. Para ello
se ha fijado como segunda cifra de mérito (medida de precision) el nimero de datos que en cada
experimento superan un error medio (individual) del 10 %. Se ha elegido este indice de
comportamiento porque a nivel industrial (especialmente en el ambito de la monitorizacion de
procesos), son aceptables ciertos margenes de error debido a los ruidos existentes en las sefiales
y a cierta inexactitud de los sensores. En este sentido, todo error inferior al 10 % suele ser un
valor mas o menos aceptable (segin casos), mientras que cuando se trata de errores superior al
10 %, es necesario tener mas cuidado con dicha informacion.

T-T
P s L R (6.2)
nT T

W

141 Sistema Neuroborroso de Monitorizacién



Modelado y Control Neuroborroso de Sistemas Complejos

donde T, es el desgaste real de la herramienta (medido en microscopio), 7, es el desgaste
obtenido a través del modelo y 7 es el nimero de datos de cada experimento.

El procedimiento seguido para la obtencion del modelo ANFIS ha sido el siguiente.
Primeramente se han dividido los datos experimentales en dos grupos segun el material de la
pieza a tornear (FG 15 y En24). De entre el conjunto de datos de cada material, se han elegido
aproximadamente el 50 % de los mismos para entrenar al modelo ANFIS. De esta manera, para
la obtencion del modelo ANFIS de desgaste en el FG 15 solo se han utilizado datos
pertenecientes a ese material. Posteriormente se volverd a entrenar el modelo para el caso del
En24. Una vez entrenado el modelado para cada material, se ha testeado con una serie de 4
experimentos, obteniéndose una cifra de mérito para cada experimento.

Capa 1 Capa 2 Capa 3 Capa 4 Capa 5

a, AES

a, AES

Figura 6.6. Arquitectura de ANFIS para el modelado del desgaste (suponiendo 3 funciones de
pertenencia)

Recordamos nuevamente que el conjunto de datos experimentales utilizados en este trabajo
se ha extraido de los trabajos [253] y [254]. En dichos trabajos se propone un modelo
neuroborroso ANFIS para la monitorizacion del proceso de desgaste de la herramienta con las
mismas variables de entrada y de salida mostradas anteriormente. De este modo, Sharma et al.
presentan también un modelo para el desgaste del FG15 [254] y otro para el desgaste del En24
[253]. En estos trabajos utilizan los siguientes parametros del sistema neuroborroso ANFIS: un
modo de entrenamiento hibrido (retropropagaciéon de errores y minimos cuadrados), un nimero
de iteraciones en el entrenamiento igual a 3, y un error de tolerancia de cero. Previamente al
entrenamiento de ANFIS, en ambos trabajos han utilizado un algoritmo de clustering
substractivo que les ha proporcionado un conjunto de 7 funciones de pertenencia y, por tanto, un
total de 7 reglas neuroborrosas para el caso del desgaste de la herramienta en el material FG 15.
Para el caso del material En24 se han utilizado los mismos parametros del algoritmo ANFIS,
con la excepcion de que, con los datos utilizados en este caso, el algoritmo de agrupamiento
substractivo aplicado ha reportado 10 funciones de pertenencia y 10 reglas neuroborrosas. Los
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indices de comportamiento de dichos modelos se resumen en la Tabla 6.3 para el modelo del
desgaste en el FG 15 y en la Tabla 6.4 para el modelo del desgaste en el En24.

Ante la imposibilidad de repetir el mismo procedimiento utilizado por Sharma et al. para
modelizar el desgaste de la herramienta a través de ANFIS (debido fundamentalmente a la
omision de ciertos parametros del algoritmo ANFIS y del algoritmo de clustering substractivo)
en este trabajo se decide crear otro modelo neuroborroso ANFIS, tanto para la monitorizacion
de operaciones en FG15 como en En24, con los parametros que se muestran a continuacion.

Con el objeto de impedir un crecimiento excesivo en el nimero de reglas obtenidas a partir
de los datos de entrenamiento, en esta ocasion se decide también aplicar el algoritmo de
clustering substractivo [133] utilizado por Sharma et al. A su vez, la eleccion de este algoritmo
de agrupamiento nos acercara a los buenos resultados obtenidos en [253] y [254]. Para la
aplicacion de este algoritmo de agrupamiento asi como para la creacion y el entrenamiento del
modelo neuroborroso ANFIS se ha utilizado la herramienta “fuzzy logic toolbox” disponible en
el programa Matlab.

La idea del algoritmo de agrupamiento substractivo es asumir que cada punto del conjunto
de datos es un centro potencial de un grupo, calculando posteriormente la probabilidad de que
cada uno de ellos sea realmente el centro en base a la densidad de datos que posea en el entorno.
El algoritmo selecciona los puntos con mayor probabilidad de ser el centro del primer grupo,
eliminando a continuacion todos los puntos del conjunto de datos que estén en las proximidades
del centro de primer grupo (la determina el radio escogido como parametro), a fin de determinar
el proximo cluster con su respectivo centro. El algoritmo itera este proceso hasta que todos los
datos se encuentran dentro del radio de alguno de los grupos creados. Por tanto, como parametro
del algoritmo solamente se utilizan los radios (a parte de los propios datos sobre los que se
quiere operar) de los conjuntos de cada una de las variables de entrada y salida. Después de un
profundo estudio acerca de cudl es el mejor valor para estos radios, se seleccionaron los
siguientes: 0.8 para la variable tiempo, 0.4 para la variable fuerza en Z, 0.5 para la variable
aceleracion, 0.5 para la variable emision acustica y 0.3 para la variable desgaste de herramienta.

Una vez aplicado el algoritmo de agrupamiento con estos parametros se crea un sistema
borroso inicial con 7 reglas para el caso del material FG15 y 11 reglas para el material En24. En
cada una de las situaciones existen tantas funciones de pertenencia como reglas se han creado.
Posteriormente, a estos sistemas borrosos iniciales se les aplica un algoritmo de entrenamiento
hibrido (retropropagacién de errores y minimos cuadrados) de 3 iteraciones con un error de
tolerancia de 0, creandose de este modo el sistema neuroborroso ANFIS final.

Mediante la eleccion de estos parametros se puede hacer una comparaciéon mas o menos
estricta con la propuesta realizada por Sharma et al. (ver proximo apartado). Los resultados del
desgaste de la herramienta en proceso de torneado obtenidos con este modelo neuroborroso
inductivo ANFIS se reflejan mas adelante en las Figuras 6.10 y 6.11. Las cifras de mérito
alcanzadas por este modelo se reflejan también en las Tablas 6.3 y 6.4. En ambas figuras y en
ambas tablas, la leyenda ANFIS (Sharma) se refiere a la aproximacion de dichos autores
(mostrada también en [253] y [254]), mientras que la leyenda ANFIS (Gajate) se refiere a la
aproximacion propuesta en el presente documento. A continuaciéon se muestran en la Figura 6.6
las funciones de pertenencia creadas para el caso del modelo ANFIS del desgaste de la
herramienta en operaciones de torneado sobre material FG 15.
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Figura 6.7. Funciones de pertenencia del modelo neuroborroso ANFIS propuesto (para el caso del
FG15)

6.4. Modelado y Monitorizacion a través de TWNFI-i

Los sistemas de inferencia neuroborrosos transductivos son capaces de modelizar procesos
dindmicos complejos, dandole mas importancia a la informacién especifica relacionada con el
dato a procesar que a la informacion general aportada por todo el conjunto de entrenamiento con
el que el sistema cuenta. Por esta razon, este tipo de inferencia neuroborrosa puede resultar muy
adecuada en el modelado del desgaste de la herramienta de torneado, ya que en este proceso es
ciertamente dificil la obtencidén de funciones generales que describan el proceso de desgaste en
su totalidad.

En base a esta idea, se decide en esta ocasion disefiar un sistema de monitorizacion que
muestre el estado del desgaste de la herramienta por medio de la utilizaciéon de modelos locales.
Ya que, tal y como se ha visto en apartados anteriores, las sefiales de fuerza, aceleracion y
emision acustica proporcionan informacion muy relevante acerca del desgaste de la herramienta,
nuevamente se trata de modelizar el desgaste a través de un modelo de cuatro entradas (6.3). La
técnica neuroborrosa transductiva elegida para la creacidon de los modelos locales es TWNFI-i

T =H(,F a,, AES) (6.3)

donde ¢ es el tiempo de operacion, F; es la fuerza de corte en la direccion de la velocidad de
corte, a, representa las vibraciones (aceleraciones) de la herramienta, AES es la sefial de emision
acustica, 7,," es el desgaste de la herramienta estimado por el modelo y H, en este caso,
representa el sistema de inferencia neuroborroso transductivo TWNFI-i.
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Figura 6.8. Arquitectura de TWNFI-i para el modelado del desgaste (suponiendo 3 funciones de
pertenencia)

Gracias a la utilizacién de las mismas variables de salida y de entrada que el modelo
basado en ANFIS, se puede hacer un estudio comparativo entre el modelo mediante inferencias
inductivas y transductivas. La principal diferencia en este estudio es que el modelo ANFIS
creard un modelo general (para cada material) a partir del conjunto de datos de su base de
entrenamiento, mientras que el modelo obtenido mediante TWNFI-i se construye para cada dato
de entrada al modelo a partir de los datos mas proximos del conjunto de entrenamiento (distinto
para cada material) a dicho dato de entrada. Posteriormente se realizara una monitorizacion del
proceso en base a estos modelos.

El procedimiento seguido para el modelado del desgaste de la herramienta en operaciones
de torneado es el mismo que el descrito en el apartado anterior. Se han dividido los datos
experimentales en dos grupos segun el material de la pieza a tornear (FG 15 y En24) y se han
elegido aproximadamente el 50 % de cada material para conformar las “bases de
entrenamiento” para el sistema TWNFI-i. Después se han testado directamente los modelos (al
mismo tiempo que éstos se creaban) con una serie de 4 experimentos para cada material,
obteniéndose una cifra de mérito para cada experimento. Los indices de comportamiento son los
mismos que en el modelado inductivo con el objeto de comparar ambos sistemas: error medio
total (TAE) (6.2) y numero de datos que en cada experimento superan un error medio
(individual) del 10 %.

Los parametros elegidos para el modelado del desgaste de la herramienta a través de
TWNFI-i han sido los siguientes: modelado a partir de cuatro vecinos mas cercanos (), un
umbral de calidad en el algoritmo de agrupamiento QT de 0,32 (radio maximo) con un
nimero minimo de elementos igual a uno, y los mismos parametros en la retropropagacion (3
iteraciones con ratio de aprendizaje de 0.001 y un error de tolerancia de 0). La eleccion de estos
parametros ha venido precedida de un profundo estudio en el que se han probado diversos
valores de estos parametros. Finalmente se eligieron aquellos que mostraban un compromiso
entre un error medio total pequefio y un numero reducido de datos que sobrepasaran el umbral
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de error del 10%. Los parametros seleccionados en TWNFI-i para modelizar el desgaste en
operaciones sobre FG15 han sido los mismos que para el modelado sobre operaciones en En24.

La Figura 6.9 muestra las funciones de pertenencia que se han creado en una situacion
particular a través de la eleccion de estos parametros en el sistema neuroborroso transductivo
TWNFI-i. Las funciones corresponden al modelo local del desgaste creado para la primera
cuadrupla (t,F.a,AES), es decir, el primer elemento del experimento 2 (FG15). En esta
situacion puede observarse como a pesar de la utilizacion de cuatro vecinos en el algoritmo de
agrupamiento, se han obtenido sélo 3 grupos y, por tanto, 3 funciones de pertenencia.
Simplemente se ha mostrado este caso como ejemplo ya que para el calculo de cada cuadrupla
se construye un nuevo modelo con nuevas funciones de pertenencia.
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Figura 6.9. Funciones de pertenencia del modelo neuroborroso TWNFI-i propuesto (para el caso
del FG15 — Experimento 2)

La Tabla 6.2 resume los parametros del sistema neuroborroso transductivo TWNFI-i, asi
como los parametros de los sistemas neuroborrosos inductivos ANFIS descritos en el apartado
anterior.

Una vez se han fijado los pardmetros del sistema TWNFI-i para modelizar el desgaste de la
herramienta en procesos de torneado, se prueba la validez del mismo a través de la primera serie
de experimentos, realizados con el material FG15. Los resultados del desgaste obtenido a través
del sistema TWNFI-i se muestran en la Figura 6.10. Las cifras de mérito se recogen en la Tabla
6.3.
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Tabla 6.2. Algoritmos neuroborrosos para el modelado del desgaste de la herramienta

. ANFIS ANFIS .
Algoritmo (Sharma) (Gajate) TWNFI-i
Sistema Multiple-entrada/ Multiple-entrada/ Multiple-entrada/
Simple-salida Simple-salida Simple-salida
Clustering Substractivo Substractivo QTcpust
Estructura Fija Fija Variable
Inferencia Inductiva Inductiva Transductiva
Tipo de ﬁ?nc“’n de Gaussiana Gaussiana Gaussiana
pertenencia
Sistema de inferencia Takagi-Sugeno Takagi-Sugeno Mamdani

N° de funciones de

Variable con cada

pertenencia (FG 15/ En24) 7710 7/ entrada (max. 4)
o Variable con cada

N° de reglas (FG 15 / En24) 7/10 7/11 entrada (méx. 4)

Retropropagacion Retropropagacion
Algoritmo de entrenamiento + + Retropropagacion
Minimos cuadrados Minimos cuadrados

Iteraciones 3 3 3

Ratio de aprendizaje 0.001 0.001 0.001

Criterio de parada (error) 0 0 0

Conjunto de datos de 2436 datos 2436 datos 2436 datos

entrenamiento (FG 15 / En24)

A la vista de los resultados obtenidos y de las cifras de mérito alcanzadas, el modelo de
desgaste de herramienta a través de TWNFI-i en el proceso de torneado del material FG15 es el
que mejores resultados ofrece en su conjunto. El error promedio de TWNFI-i en el total de
experimentos con este material es de un 4.39 %, mientras que los errores obtenidos en los
modelos basados en ANFIS muestran un error promedio del 12.79 % (ANFIS-Gajate) y del
13.24 % (ANFIS-Sharma). Sin embargo, el nimero total de puntos que han sobrepasado el error
umbral del 10 % ha sido menor en el modelo del desgaste basado en ANFIS propuesto también
en este trabajo. En este modelo unicamente 6 puntos superan el umbral, mientras que en el
modelado a través de TWNFI-i son 7 puntos los que tiene mayores errores. No obstante, ambos
modelos no superan los 8 puntos por encima del umbral de error que estima el modelo basado
en ANFIS, presentado en [254].
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Tabla 6.3. Errores medios de los modelos creados (FG 15)

Modelo N° puntos Modelo N° puntos Modelo N° puntos
Experimento ANFIS con AE > ANFIS con AE > TWNFLi con AE >
(Sharma) 10% (Gajate) 10% 10%
1 7.12 % 3 5.85 % 3 427 % 1
2 40.40 % 4 41.79 % 2 5.04 % 3
3 3.46 % 1 1.89 % 1 2.55% 3
4 1.97 % 0 1.65 % 0 571 % 0

Para comprobar la validez de los modelos en otras situaciones, se entrenan posteriormente
todos los sistemas neuroborrosos para el caso de operaciones en material En24 y se chequean
con la serie de experimentos realizada en este mismo material. Los resultados del desgaste
obtenido por los modelos neuroborrosos se muestran en la Figura 6.11. Los indices de
comportamiento se muestran en la Tabla 6.4.

Nuevamente, el modelo obtenido en base a TWNFI-i es el que menor error promedio posee
(4.71 %). Los errores promedio obtenidos en los modelos inductivos (un 5.46 % en ANFIS-
Gajate y un 6.94 % en ANFIS-Sharma) son ligeramente mayores, aunque en esta ocasion se
encuentran mas cercanos que en el caso del FG15. En cuanto al nimero de datos (o puntos) que
han sobrepasado el error umbral del 10 %, el modelo a través de TWNFI-i es también el que
menor nimero de datos posee (6 datos), en comparacion con los 7 datos aportados por el
modelo basado en ANFIS-Gajate y los 8 aportados por el modelo ANFIS-Sharma.

Tabla 6.4. Errores medios de los modelos creados (En24)

Modelo N° puntos Modelo N° puntos Modelo N° puntos
Experimento ANFIS con AE > ANFIS con AE > TWNFI-i con AE >
(Sharma) 10% (Gajate) 10% 10%
5 320% 1 6.19 % | 4.62 % 2
6 3.99 % 2 342 % 2 5.70 % 1
7 10.06 % 2 8.30 % 3 2.00 % 0
8 10.50 % 3 3.93 % 1 6.50 % 3

Pese a que a primera vista parece que el modelo basado en TWNFI-i es el que mejor
modela el desgaste de la herramienta en el proceso de torneado de los dos materiales objeto de
estudio, se decide aplicar un criterio estadistico para valorar mas profundamente los resultados
alcanzados. El criterio elegido es una modificacion del criterio bayesiano de Schwarz (6.8). La
modificacion se basa en que, ademas de evaluar el error de los modelos, se utiliza también como
criterio ponderativo el nimero de reglas utilizadas para alcanzar dichos resultados (en vez de
utilizar el nimero de parametros ajustables que viene a ser muy similar). Ya que en el caso de
TWNFI-i el niimero de reglas neuroborrosas utilizadas o creadas depende de cada entrada en
particular, se ha supuesto el peor de los casos en el cudl se utiliza el mayor numero de reglas
posibles (de entre el niumero maximo de reglas que permiten los pardmetros del algoritmo
seleccionados). En esta ocasion se ha supuesto la creacion de 4 reglas, tanto en el modelo
basado en TWNFI-i para el material FG 15 como para el material En24.
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SSE:i( R0 (6.4)
NSSE= SSE (6.5)
2N
g NSEN+D) (6.6)
N-p
W:M (6,7)
N-p
SBC:N~10g(S]\ﬂ];j+p~logN) (6.8)

donde SSE es la suma de errores cuadrados, NSSE es el error de prediccion, FPE es el error de
prediccion final, ENV es la estimacion de la varianza del ruido, SBC es el criterio Bayesiano de
Scharwz modificado, p es el niimero de reglas neuroborrosas utilizadas y N es el niumero total
de muestras modeladas.

Tabla 6.5. Andlisis estadistico de los modelos neuroborrosos (FG 15)

Criterio (S?ll:fnlusly (IélszflltE) TWNFI-i
N -- 47 47
P -- 7 4
SSE - 0.1922 0.0135
NSSE - 0.0452 0.0085
FPE -- 0.0610 0.0101
ENV -- 0.1063 0.0185
SBC - -231.51 -367.89

Para el caso del modelado del desgaste de la herramienta en el proceso de torneado del
material FG 15, no se han podido incluir en el andlisis estadistico los resultados obtenidos por el
modelo basado en ANFIS propuesto por Sharma et al. ya que no se dispone del valor de
desgaste estimado para cada punto (el articulo s6lo ofrece valores de error alcanzados en cada
experimento). A pesar de este inconveniente, el criterio bayesiano de Scharwz vuelve a
demostrar que el modelo basado en TWNFI es el que mejores resultados aporta (menor valor en
el criterio bayesiano).

Se pasa a continuacion a analizar con el mismo criterio los modelos neuroborrosos
utilizados para modelizar el desgaste de la herramienta en el material En24. En esta ocasion si
que se cuentan con los datos suficientes para analizar los tres sistemas neuroborrosos.

No es posible evaluar los mencionados criterios sobre esta aproximacion al no encontrarse disponibles los datos para ello
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Tabla 6.6. Analisis estadistico de los modelos neuroborrosos (En24)

Criterio (;llz f’ﬁ; ) ;gzjif‘; TWNFI-i
N 72 72 72
P 10 11 4
SSE 0.0216 0.0052 0.0071
NSSE 0.0122 0.0027 0.0070
FPE 0.0162 0.0035 0.0078
ENV 0.0284 0.0062 0.0149
SBC -541.41 -644.20 -647.04

Nuevamente el modelo neuroborroso basado en TWNFI-i es el modelo que muestra un
mejor desempefio general. La razon fundamental es que proporciona errores mas pequefios que
los modelos basados en ANFIS, y ademas proporciona estos resultados con un menor niimero
de reglas neuroborrosas.

A la vista de los resultados podria afirmarse que, en este caso de estudio, para el modelado
del desgaste de la herramienta en procesos de torneado resulta mas conveniente la utilizacion de
una inferencia transductiva (mayor peso de la informacion local) en vez de la utilizacion de
inferencias inductivas. Por tanto, a la hora de monitorizar el desgaste de la herramienta en un
proceso de torneado, el disefio de un sistema de monitorizaciéon basado en modelos locales
representa mejor el comportamiento del desgaste y proporcionara mayores beneficios. La razon
es que la inferencia neuroborrosa transductiva es mas robusta frente a cambios en las
condiciones y es mas adecuada en el manejo de las incertidumbres en este caso particular.
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Capitulo 7

Conclusiones

Este capitulo resume las conclusiones obtenidas y las principales contribuciones recogidas en
esta Tesis Doctoral. Asimismo, se recopilan ademas algunos de los resultados parciales de este
trabajo que han sido divulgados, bien en revistas cientificas o bien en congresos nacionales e
internacionales. Por ultimo, se recogen también en esta parte algunas de las posibles lineas de
investigacion que han quedado abiertas y que se abordaran en trabajos futuros.

7.1. Conclusiones

En esta Tesis Doctoral se propone una metodologia para el disefio y la implementacion de
sistemas de monitorizacion y control inteligentes en procesos de fabricacion de gran
complejidad. Para ello se plantea un procedimiento basado en la obtenciéon de modelos
neuroborrosos del proceso considerado. Estos modelos se obtienen a través de un procedimiento
de identificacion en el cual se utilizan datos entrada-salida representativos del sistema a
estudiar. Una vez se han obtenido los modelos, éstos se utilizan en los propios sistemas de
monitorizacion y control.

Para el caso del disefio ¢ implementacion de sistemas de control neuroborrosos se propone
un procedimiento para obtener un modelo neuroborroso de la dinamica del proceso (dinamica
directa) y un modelo neuroborroso de su dindmica inversa. Estos modelos son introducidos en
un esugema de control basado en el paradigma del control por modelo interno para efectuar en
ultimo término el control del proceso complejo.

Por otro lado, para el caso de la monitorizaciéon neuroborrosa de sistemas complejos se
plantea un procedimiento para obtener un modelo neuroborroso mediante el cual se relacionen
parametros del proceso medidos directamente a través de sensores con otra serie de fendmenos
de dificil medicion on-line. De este modo, el sistema de monitorizacion se implementara sobre
la base del modelo neuroborroso obtenido.

El procedimiento propuesto para la realizacion de un sistema de control neuroborroso ha
sido disenado e implementado en un proceso de taladrado (proceso electromecanico complejo).
Asi, a través del paradigma de control por modelo interno y los modelos neuroborrosos directo e
inverso se ha realizado el control del de la fuerza de corte en un proceso de taladrado a través de
la modificacion de la velocidad de avance de la herramienta.

Desde el punto de vista cientifico, se ha corroborado la viabilidad del principio de control
por modelo interno y la capacidad de un sistema neuroborroso para capturar la dindmica directa
e inversa de un proceso complejo, no lineal, plagado de incertidumbres y variable en el tiempo.
Ademas, la sinergia del paradigma CMI y las estrategias neuroborrosas propuestas proporciona
un comportamiento robusto del sistema de control en presencia de dinamicas no modeladas
(e.g., desgaste de herramienta) y perturbaciones.

Desde el punto de vista técnico, el sistema implementado ha permitido incrementar la tasa
de arranque de material y disminuir el tiempo de operacion. Igualmente, la calidad de la
respuesta transitoria obtenida (sin sobrepaso) ha permitido un aprovechamiento efectivo de la
vida util de la herramienta de corte, evitando el desgaste prematuro o acelerado de la broca, asi
como el fallo catastrofico de la misma. Del mismo modo, esta buena respuesta dindmica ha
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contribuido a un buen acabado de la pieza y a la proteccion de los mecanismos de la propia
maquina herramienta.

El procedimiento propuesto para el desarrollo de un sistema de monitorizacion
neuroborrosa se ha aplicado a la monitorizacion del desgaste de la herramienta de corte en un
proceso de torneado. Mediante la informacion obtenida a través de los sensores de fuerzas de
corte, de aceleracion (vibraciones), de emision acustica y utilizando el propio tiempo de
operacion se ha desarrollado un modelo neuroborroso para la estimacion del desgaste del flanco
de la herramienta.

Desde el punto de vista cientifico se ha vuelto a demostrar la capacidad de los sistemas
neuroborrosos para tratar con las no-linealidades y las incertidumbres de un proceso complejo
como es el proceso de desgaste de una herramienta de corte. Asimismo se ha demostrado la
versatilidad y la robustez que proporciona la utilizaciéon de modelos neuroborrosos, ya que son
capaces de modelizar operaciones de torneado en diferentes materiales.

Desde el punto de vista técnico, el diseno propuesto del sistema de monitorizacion conlleva
una reduccidon de riesgos en la operacion de torneado (tanto para el operario como para el
proceso), asi como una maximizacion en el tiempo de trabajo, ya que las paradas pueden
preverse, incluyendo las paradas por fallo catastrofico que, con el sistema propuesto, pueden
evitarse. Ademas, el sistema de monitorizacion proporciona una herramienta potencial para el
control visual del desgaste de la herramienta de corte.

Tanto en el disefio del sistema de monitorizaciéon como en el disefio e implementacion del
sistema de control se han utilizado dos estrategias de modelado neuroborroso distintas: una
estrategia inductiva y otra transductiva. A través de la estrategia inductiva se han obtenido
modelos generales que representaban el proceso al completo (de principio a fin). Por contra, a
través de las estrategias transductivas se han obtenido modelos locales de la situacion concreta a
estudiar.

Ambas estrategias proporcionan resultados similares. Ya que seria aventurado extrapolar
conclusiones generales a partir de los resultados obtenidos en la monitorizacion y el control de
procesos de torneado y taladrado (respectivamente), unicamente se puede afirmar que, en los
casos objeto de estudio de este trabajo las técnicas transductivas se han mostrado mas eficaces.
Ademas, en los casos en los cuales era necesario calcular una salida a partir de diversas
entradas, las estrategias transductivas se han mostrado también mas eficientes ya que han
proporcionado unos resultados ligeramente mejores a los aportados por las estrategias
inductivas con un menor numero de reglas neuroborrosas. Hay que destacar en este sentido que
otra de las contribuciones de esta Tesis Doctoral es que se han mejorado los sistemas de
inferencia transductivos que se han tomado como inspiracion.

Ciertamente, desde el punto de vista cientifico se ha desarrollado un método integrador
para el control de procesos complejos que combina las propiedades mas avanzadas de los
sistemas neuroborrosos (inductivas-transductivas, borrosas y neuronales) con paradigmas del
control como el control por modelo interno.

Del mismo modo se ha desarrollado un método para la monitorizacion de sistemas
complejos que incorpora capacidades y potencialidades mas alla de las que en la actualidad
aportan algunas de las redes neuronales artificiales mas avanzadas. Mediante el procedimiento
propuesto se intenta aprovechar a través de la hibridacion de sistemas las excelentes
propiedades y caracteristicas que aportan los sistemas borrosos, inductivos y transductivos a
estas avanzadas topologias.

Asi, se ha desarrollado un método integrador de paradigmas de control, fusion sensorial,
logica borrosa, redes neuronales, técnicas de razonamiento y técnicas de agrupamiento que
propicia sinergias no reportadas anteriormente en la literatura cientifica y técnica. Igualmente,
se ha demostrado la eficiencia computacional del método para el control y la monitorizacion en
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tiempo real de sistemas complejos con dinamicas rapidas. Por todas estas razones se puede
afirmar también que los objetivos propuestos han sido cumplidos satisfactoriamente.

La principal ventaja del método aplicado es que no se requiere un modelo matematico
exacto del proceso para el disefio del sistema de monitorizacion y/o control. Los datos
experimentales de entrada-salida son usados para obtener los modelos neuroborrosos necesarios.
Ademas, se trata de un procedimiento simple y computacionalmente eficiente que puede ser
implementado en aplicaciones de tiempo real. Al mismo tiempo, a través de pruebas reales de
taladrado y torneado en materiales diferentes (GGG40 y 17-4PH para el caso del taladrado, y
FG 15 y En24 para el caso del torneado), los sistemas proporcionan un buen comportamiento,
versatilidad y robustez ante las no linealidades e incertidumbre de los distintos procesos.

Anteriormente, para poder mantener la fuerza de corte constante en el proceso de taladrado
o0 para determinar el momento de sustitucion de una herramienta en el proceso de torneado, era
necesario contar con la experiencia de un operador humano en este tipo de operaciones. La
implantacion de técnicas de Inteligencia Artificial en este tipo de procesos trata de aprovechar la
experiencia de estos operadores e incorporarla a los sistemas de monitorizacion y control a la
vez que reduce la complejidad de los sistemas.

En este sentido, también es necesario destacar que, en general, las técnicas neuroborrosas
transductivas se han utilizado en el pasado para aplicaciones de reconocimiento de texto,
prediccion de series temporales y, fundamentalmente, en aplicaciones de diagnostico médico.
Sin embargo, a partir de la literatura a la que ha tenido acceso el autor, no se han reportado
aplicaciones en el campo de los sistemas realimentados y de control, o en la monitorizacion de
procesos de fabricacion complejos.

En resumen y haciendo una generalizacion del procedimiento propuesto, también se puede
concluir que desde un punto de vista practico, este trabajo proporciona un método alternativo de
disefio para tratar la solucién a problemas de monitorizacion y control cuando no existan
modelos explicitos del proceso durante la etapa de disefio (ecuaciones diferenciales, funciones
de transferencia, ecuaciones en espacio de estados, etc.). El uso combinado de paradigmas de
control por modelo interno, fusiéon sensorial y un sistema de inferencia basado en reglas
borrosas eficiente computacionalmente, asegura un disefio eficiente del sistema de
monitorizacion y/o control sin necesidad de hacer uso de una representacion matematica exacta
del proceso.

Sin embargo, la combinacién de este paradigma de control con los sistemas neuroborrosos
propuestos no supone un sustituto perfecto de otras estrategias de control, del mismo modo que
la combinacion de la fusion sensorial con el modelado neuroborroso no reemplaza el empleo de
otras estrategias de monitorizacion. La utilizacion de estos sistemas de monitorizacion y control
unicamente reporta una serie de ventajas tales como: facilidad de uso en determinadas
situaciones en las que la identificacion clasica de sistemas es imposible o cuando la obtencion
de un modelo es dificil. Del mismo modo, la utilizacién de estrategias transductivas resulta muy
apropiada cuando la obtencion de un modelo general (a través de otras estrategias borrosas,
neuronales o neuroborrosas) es dificil, innecesaria o no ha aportado los resultados esperados.

7.2. Publicaciones Asociadas

Algunos de los resultados parciales obtenidos en las investigaciones llevadas a cabo para el
disefio y la implementacion de los sistemas de control y monitorizacion neuroborrosos
propuestos en este trabajo, han proporcionado las siguientes publicaciones en congresos y
revistas:
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Revistas Indexadas:

A. Gajate, R. Haber, P. Vega, J.R. Alique, “A Transductive Neuro-Fuzzy Control. An
Application to a Drilling Process”, IEEE Transactions on Neural Networks (Aceptado
para su publicacion).

A. Gajate, R. Haber, R. del Toro, “Neurofuzzy Drilling-Force-Based Control in an
Ethernet-Based Application”, International Journal of Innovative Computing,
Information and Control (IJICIC), vol. 6, nim. 1, pp. 373-386, 2010.

A. Gajate, R. Haber, “Internal Model Control based on a Neuro-Fuzzy System for
Network Applications. A Case Study on the High-Performance Drilling Process”, IEEE
Transactions on Automation Science and Engineering, vol. 6, nim. 2, pp. 367-372,
20009.

A. Gajate, R. Haber, “Control Neuroborroso en Red. Aplicacién al Proceso de
Taladrado de Alto Rendimiento”, Revista Iberoamericana de Automdtica e Informatica
(RIAI), vol. 6, num. 1, pp. 31-38, 2009.

A. Gajate, R. Haber, R. del Toro, P. Vega, “Tool Wear Monitoring Using Neuro-Fuzzy
Techniques. A Comparative Study in a Turning Process”, Journal of Intelligent
Manufacturing (en fase de revision).

Congresos Internacionales:

A. Gajate, R. Haber, J.R. Alique, P. Vega, “Evolving Neuro-Fuzzy Systems for
Controlling Complex Electromechanical Systems. A Case Study on the Drilling Force
Control”, 2010 IEEE World Congress on Computational Intelligence (WCCI 2010),
Art. nam. 197, Espafia, 2010.

A. Gajate, R. Haber, P. Vega, “A Transductive Neuro-Fuzzy Force Control: An
Ethernet-Based Application to a Drilling Process”, 16th International Conference on
Neural Information Processing (ICONIP 2009), LNCS 5864, Part II, pp. 573-582,
Tailandia, 2009.

A. Gajate, R. Haber, JR. Alique, P. Vega, “Transductive-Weighted Neuro-fuzzy
Inference System for Tool Wear Prediction in a Turning Process”, 4th International
Conference on Hybrid Artificial Intelligence Systems (HAIS 2009), LNAI 5572, pp.
113-120, Espaiia, 2009.

R. Haber, A. Gajate, R. del Toro, “Neurofuzzy Force-Based Control in an Ethernet-
Based Application. A Case Study on a Drilling Process”, 3rd International Conference
on Innovative Computing, Information and Control (ICICIC 2008), Art. num. 4603253,
pp. 64-68, China, 2008.

Congresos Nacionales:

A. Gajate, P. Vega, R. Haber, “Modelado y Control Neuro-Difuso de Procesos de
Taladrado de Alto Rendimiento”, XV Congreso Espariol sobre Tecnologias y Logica
Fuzzy (ESTYLF 2010), Huelva, 2010.

A. Gajate, R. Haber, B. Caballero, D. Martin, “Control del Proceso de Taladrado de
Alto Rendimiento Basado en Sistemas Dotados con Aprendizaje Transductivo”,
Simposio de Control Inteligente, Santander, 2008.

A. Gajate, R. Haber, “Control Neuroborroso en Red. Aplicacion al Proceso de
Taladrado de Alto Rendimiento”, XXVIII Jornadas de Automdatica, Huelva, 2007.
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7.3. Trabajo Futuro

Los trabajos de investigacion que han conducido a la presentacion de esta Tesis Doctoral han
tratado de aportar un procedimiento para el desarrollo de sistemas de supervision y control
inteligentes cuando no se dispone de un modelo explicito del sistema a estudiar. Sin embargo,
esta disertacion ha dejado otra serie de lineas de investigacion abiertas, algunas de las cuales se
trataran de abordar en trabajos futuros.

En relacion con la extraccion de conocimiento a partir de datos para la creacion de los
modelos, se puede llegar a mejorar la obtencion de conocimiento mediante la utilizacion de
algoritmos de agrupamiento mds avanzados o bien mediante el empleo de algoritmos de
agrupamiento borroso mas eficientes que ofrezcan directamente las funciones de pertenencia a
los modelos neuroborrosos.

Relacionada también con el manejo del conocimiento, la linea de investigacion encargada
del auto-aprendizaje de los modelos a partir de los propios datos facilitados por el mismo
modelo, o por el sistema de control en el que se encuentra, dotaria de una mayor flexibilidad a
los modelos e incrementaria sus potencialidades.

Del mismo modo, el desarrollo de un nuevo sistema neuroborroso que adecte su estructura,
conocimiento, aprendizaje, rendimiento, etc. en funcidon de las diferentes necesidades que se
producen a lo largo del tiempo en un sistema complejo, proporcionaria una herramienta
potencial muy poderosa para el desarrollo de sistemas de monitorizacion, control y supervision
de procesos con multiples incertidumbres e intrinsecamente no-lineales.

También queda abierta y contemplada la cuestion acerca del empleo de los procedimientos
propuestos para la monitorizacion y control de otra serie de procesos complejos.
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