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RESUMEN

Publicacion No.
José Angel Barrios Gomez, M. C. en Ingenieria Eléctrica

Universidad Auténoma de Nuevo Leoén, 2008

Profesor Asesor: Dr. Alberto Cavazos Gonzalez

Actualmente cualquier proceso de produccion esta sujeto a acciones de control con la fi-
nalidad de asegurar la calidad del producto final. Estas acciones de control involucran la
manipulacion de variables, como tiempo, velocidad y temperatura, que deben ser medidas; es-
tas mediciones son afectadas por factores externos e internos los cuales provocan errores en los

resultados de la medicién, que se conocen como incertidumbres.

En el proceso industrial de laminaciéon de acero en caliente las mediciones de las velocidades
y fuerza de rodillos, temperatura y tiempo de traslado de las barras de transferencia, presentan
continuamente incertidumbres. Para contrarrestar los efectos de las incertidumbres sobre el
proceso de laminacion y la calidad de la cinta de acero se han desarrollado y aplicado diversas
técnicas. En este proyecto de tesis se aplica una metodologia de inteligencia artificial conocida
como Logica Difusa (FL del inglés Fuzzy Logic), para reducir el error de prediccion de la
temperatura debido a incertidumbres; el objetivo es llevar a cabo un modelado semifisico difuso
de la temperatura a la entrada de la concha de descascarado, utilizando Loégica Difusa con

aprendizaje.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1 Planteamiento del problema

Actualmente la mayoria de los procesos industriales requieren ser controlados con eficiencia
para lograr que sus sistemas tengan un mejor desempeno y una mayor eficiencia, al saber qué
factores del proceso son los més criticos da lugar a investigaciones diversas para tratar de re-

alizar una compensaciéon adecuada de estos.

Tal es el caso en la industria de laminaciéon de acero en caliente en donde existen en el pro-
ceso numerosas variables que presentan variaciones, las cuales se pretenden predecir de la forma
més precisa. Para contrarrestar los efectos de las variaciones sobre el proceso de laminacion y

la calidad de la cinta de acero se han desarrollado y aplicado diversas técnicas.

Los planchones de acero se preparan térmicamente en un horno de recalentamiento en los
cuales es critico realizar una estimaciéon de las variables de rolado en linea de las barras que
estan entrando continuamente, posteriormente, éstas atraviesan un rompedor de 6xidos, un
molino desbastador, una mesa de tranferencia, un descascarado secundario y un molino con-

tinuo de laminacion. Durante este proceso, los planchones de acero presentan pérdida de calor.



Dentro de las variables criticas que se pueden presentar se tiene la temperatura superficial
de las barras. La temperatura que se mide en la superficie de cada barra presenta variaciones

debido a la formacion de 6xidos que se genera al tener interaccion con el ambiente que lo rodea.

El proceso de laminacion en caliente (LC), esta conformado por 5 etapas principales, estas

son:

a) Horno de calentamiento: La temperatura de los planchones se eleva a 1,300 °C, esto para

que tenga térmicamente las caracteristicas adecuadas para deformaciéon mecénica.

b) Rompedor horizontal de 6xido: Es donde una serie de chorros de agua a alta presion

remueve una capa de 6xido formada en la superficie de los planchones.

¢) Molino desbastador (RM): En este molino se realiza la reduccion vertical y horizontal
para producir la barra de transferencia. En algunos casos es reversible, el planchén se mueve

hacia adelante y atras hasta producir la barra.

d) Molino continuo (FM): Conocido también como molino acabador, en este molino es donde

se obtiene el espesor y ancho deseados.

e) Enrolladores: La cinta proveniente del FM es enrollada manteniendo una tension con-

stante proporcionada por el ultimo castillo del FM.

En la industria de laminaciéon en caliente se requiere estimar las variables de rolado en el
molino acabador ya que estas son esenciales para lograr que los controles que gobiernan el
proceso funcionen adecuadamente, y mientras mas precisas sean estas estimaciones mejor sera

la calidad del producto final. La temperatura superficial de la barra es una de las variables



importantes para cuando el molino realiza la deformacion mecénica. Actualmente en planta
se cuenta con un sistema que realiza la estimacion de temperatura superficial de la barra a la
entrada de la caja de descascarado basado en un modelo compensado con una estructura PI
(proporcional + integral). Barra tras barra la estimacion presenta cierto grado de alteracion,
provocado por el mismo medio cambiante que lo rodea y variaciones en el proceso, estos factores
afectan en el desempeno y eficiencia de los controles del molino. Por ello en esta area se
requieren sistemas de estimacion, capaces de adaptarse a las diferentes condiciones del proceso.
Este proyecto de investigacion pretende mediante el uso de sistemas de inteligencia artificial
semifisicos (difusos y neuro-difusos), reducir el error de estimacion de la temperatura, ya que

estos sistemas cuentan con la capacidad de aprendizaje y adaptacion.

1.2 Antecedentes

Algunos investigadores actualmente han optado por el uso de algunas técnicas de Inteligen-
cia Artificial (IA) tales como Sistemas de Inferencia Difusa (FIS del inglés Fuzzy Inference
System) y Redes Neuronales Artificiales (ANN del inglés Artificial Neural Networks) para apli-
carlos en la industria. Este tipo de técnicas son muy ttiles por su capacidad de aprendizaje y
adaptacion. Estas técnicas ofrecen la ventaja de estimar parametros de un sistema no lineal sin
tener conocimiento total del proceso y tienen la capacidad de prediccion bajo diversas condi-

ciones de funcionamiento.

Diversos investigadores han realizado trabajos de prediccion de la temperatura a la entrada
de un molino usando FL tipo-2 con aprendizaje hibrido, G.M. Méndez y otros han propuesto la
prediccion de temperatura en barras de molinos de laminacion en caliente usando un algoritmo
hibrido de logica difusa tipo-2, incluyendo el uso de Back Propagation (BP) [11] con minimos
cuadrados recursivo y BP con el filtro de la raiz de los cuadrados. Un sistema con la metodologia
propuesta se ha simulado para probar su capacidad de prediccion de temperatura en un molino
de laminacion en caliente en la zona de entrada al SB, para tres tipos diferentes de rollos. Las
siguientes combinaciones han sido simuladas: intervalo singleton FL tipo-2, intervalo tipo-1 no

singleton FL tipo-2, e intervalo tipo-2 no singleton FL tipo-2. En el intervalo presentado FLS



tipo-2, los modelos tienen s6lo dos entradas y una salida, pero el modelo puede ser aplicado
para modelar y controlar sistemas con multiples entradas y salidas. En este trabajo también se
presenta una revision de los trabajos de estimacion de variables de rolado basada en sistemas

puramente neuronales o neurodifusos [12].

Se ha hecho publicaciones acerca de metodologias de modelado de caja gris (también lla-
mados modelos Hibridos o Semifisico), y su uso en tratamiento de materiales, D. A. Linkens
y otros [9], justifican que existe gran demanda en los modelos de prediccion en la elaboracion
de materiales, con mayor exactitud en una amplia gama de condiciones. Este articulo intenta
mostrar que la taxonomia de métodos de caja grises propuestos por Thompson y Kramer para
las industrias de procesos, comienza a ser utilizada en la ingenieria de materiales. Los sistemas
Hibridos o Semifisicos son aquellos que combinan un sistema fisico que utilice la planta de

estudio con cualquier otro sistema como logica difusa o redes neuronales.

Martin Schlanga y otros [19], tienen trabajos acerca del desarrollo actual y el futuro en
computo neuronal en tratamientos de acero. Un sistema de control de tren de laminado calcula
la puesta en marcha para los accionadores basados en los modelos de proceso. Los autores
mencionan que el comportamiento de proceso de trenes de laminado (en caliente y en frio) es
caracterizado por la interaccion de muchos componentes de proceso, por un gran nimero de
influencias, por la no linealidad y el flujo. Concluyen que varios sistemas que utilizan redes
neuronales actualmente son instalados en la industria del acero por todo el mundo las cuales
funcionan activamente en el control de procedimiento y mejoran la calidad y la exactitud del
proceso de rolado. La mayor parte de estas redes neuronales son aplicadas en el nivel dos de

automatizacion y son sistemas hibridos.

J.S. Anderson, T.J. McAvoy and O.J. Hao [1] proponen el uso de modelos hibridos, en sis-
temas de aguas residuales en una planta danesa. Con respecto al tratamiento de aguas residu-
ales y a sistemas microbianos del crecimiento en detalle, el sistema hibrido basado en ANN que
modela estimaciones prob6 ser ventajoso. En el primer caso usan una configuracién del modelo

semiparamétrico en serie para identificar términos de relaciéon en un modelo macroscopico de



los datos experimentales obtenidos de la serie de tiempo. El modelo hibrido se utiliza para
aprender las expresiones de relacién para los datos de la serie de tiempo de la forma de la
nitrificacion y de la desnitrificacion tomados de la planta. El modelo hibrido que resulta es
muy exacto y su prediccion es muy conveniente. En el segundo ejemplo usan una configuracion
semiparamétrica paralela para modelar una planta de tratamiento aerébico andxico de aguas
residuales, el modelo es usado para controlar periodos de entrada y salida de aire en un reactor
aerdbico anoxico. Un corrector de la red neuronal se emplea conjuntamente con el modelo

linealizado.

El modelado hibrido se ha aplicado por Q. Zhu y otros para predecir la tension del flujo y la
evolucion microestructural durante el proceso termomecéanico en aleaciones aluminio-magnesio
[22]|. El enfoque del modelo hibrido desarrollado combina modelos fisicos y neuro-difusos, y se
ha aplicado con éxito para describir cuantitativamente la tension del flujo y la evolucién de las
variables internas del estado durante la deformaciéon en caliente, bajo condiciones constantes
transitorias y comportamiento de la recristalizacion durante el recocido subsecuente de Al-1
% Mg. La comparacion de las distribuciones locales de las condiciones de la deformacion y la
tension del flujo dentro de una compresion plana, de la tension modelada por elementos finitos
usando las ecuaciones empiricas y el modelado de manera hibrida, muestra un resultado muy
similar, indicando que el enfoque de modelado hibrido se puede aplicar dentro de codigo de

modelado de elemento finito .

Primoz Potocnik y otros, han propuesto modelos hibridos en el proceso de la sintesis fase
liquida del metanol [16], que explota conocimiento a priori disponible y datos experimentales
el cual puede superar conside-rablemente un enfoque puramente analitico. La estructura del
modelo consiste en un modelo paramétrico y una ANN conectados en paralelo. El modelo
paramétrico representa la base del modelo hibrido y es responsable de modelar principalmente
el proceso y su extrapolacion. La ANN se utiliza para realzar la exactitud que modela en el
dominio donde existen bastantes datos medidos. Fue demostrado que el enfoque hibrido es
conveniente para modelar el proceso y puede complementarse el conocimiento analitico con

modelado experimental exitosamente. Comparado con modelado analitico puro, el error de la



prediccion del RMS fue reducido en un 50% con el enfoque de modelado hibrido.

Los modelos hibridos también se han usado para modelar la tasa de crecimiento cristalino
de la sucrosa. El método combina una ANN como approximador de la taza de crecimiento con
el conocimiento anterior representado por el equilibrio total en cristales de la sucrosa. Este
enfoque reduce el esfuerzo de modelado ya que la ANN no impone la parameterizacion a priori
de la expresion de la tasa de crecimiento. Para optimizar el funcionamiento del proceso de
hervir el azicar, se investigaron dos enfoques que modelan no linealidades del proceso principal
de la tasa de crecimiento. El primer enfoque fue el clasico y consistié en estimar los parametros
de las expresiones empiricas con una técnica de la optimizaciéon de parametros no lineales. Esta
estrategia de modelado impone una estructura a priori al modelo y no resuelve el problema de
la exactitud fuera de la region donde los parametros fueron completados. El segundo enfoque
es nuevo. Un modelo estructurado con dos componentes fue utilizado para modelar la tasa de
crecimiento. El primer componente fue una ANN como un estimador del indice de crecimiento.
El segundo componente es el equilibrio total en cristales de la sucrosa. Este segundo tipo del
modelo, gracias a su mayor flexibilidad, tiene capacidad de predicciones mejores bajo diversas
condiciones. El esfuerzo de modelado se reduce en gran parte y las predicciones de los modelos

son mas exactas para las diversas condiciones del proceso [8].

P.D. Hodgson , L.X. Kong, C.H.J. Davies [5] proponen la prediccion del esfuerzo de defor-
macion en caliente en aceros con modelado hibrido. Los datos de temperatura de la torsion
de un acero inoxidable 304 comercial fueron analizados, a partir del modelo fenomenologico
de Estrin-Mecking y de un modelo artificial de redes neuronales con BP. Para predecir la ten-
sion del flujo en este modelo, el coeficiente de trabajo de endurecimiento y su producto con
la tension fueron utilizados como entradas, junto con la tension, temperatura y el indice de
tension; el coeficiente de correlacion de Pearson fue utilizado para evaluar el funcionamiento
y para terminar la simulacién del modelo hibrido. La velocidad del entrenamiento se mejora
perceptiblemente y la prueba del modelo fue satisfactoria, si se proporcionan datos razonables

de entrenamiento. Ademas, usando el modelo fenomenologico como datos de entrenamiento, el



modelo hibrido se puede utilizar para la extrapolacion. Este modelo tiene ventajas en compara-
cién con modelos fenomenolégicos y de ANN, puede predecir de manera exacta la tension en el
régimen de trabajo de endurecimiento y la region dinamica de la recristalizacion; la velocidad
del entrenamiento mejora y la exactitud satisfactoria se alcanza dentro de pocas iteraciones, la
exactitud de prediccion con datos de prueba se mejora si se proporciona un conjunto de datos

de entrenamiento adecuados.

Paul E. Rooke y Hong Wang [18| presentaron un método aplicado a modelar la retencion
del llenador y de particulas finas en una maquina de papel usando ANN conjuntamente con
algunas ecuaciones fisicas para describir las concentraciones comunes del "headboz” y del back-
water (agua blanca). Los modelos de caja negra (en este caso redes neuronales) son usados para
aquellas partes del sistema donde los modelos fisicos no estan facilmente disponibles debido a
la complejidad de estos. El método semifisico proporciona por lo tanto un marco 1til, en el que
alguna vez se construiran modelos mas complejos con muchas subdivisiones hasta que se logra
el objetivo de un modelo exacto para el sistema en cuestion. Esta técnica se demuestra con su

desarrollo en una industria de la fabricacion de papel.

Min-You Chen [2] ha propuesto una red hibrida neuro difusa basada en un enfoque de mo-
delado difuso adaptativo, que incluye la autogeneracion del modelo difuso inicial, la seleccion
de entrada significativa, la validacion de particion y la optimizacion de parametros, que fue de-
sarrollada para la prediccion de propiedades de material de aleacion. El enfoque de modelado
difuso adaptable propuesto por Chen ha sido usado para construir la propiedad de microestruc-
tura de composicién para aceros de aleacion en rolados en caliente. Los estudios de simulacion
demuestran que las caracteristicas mecanicas previstas tienen buena concordancia con los datos
medidos usando el modelo difuso obtenido con pocas reglas. Con el modelo que propone se
puede predecir las caracteristicas del acero de aleacién en forma rapida y precisa. El modelo
difuso que propone proporciona un marco simple y eficaz para la identificacién de sistemas y

la prediccion.

Wouter Geerdes [4] realiz6 un andlisis entre los modelos fisicos, neuronales e hibridos para



la prediccion de la temperatura en un molino de laminacién en caliente. Menciona que el uso
de sistemas hibridos tiene ventajas potenciales sobre el uso de una red neuronal o un modelo
fisico solo. Usando una red neuronal con el modelo fisico aplicado a la planta provoca en el
personal de la sensacion de que ellos tienen el control de esta. Geerdes plantea el diseno de tres
modelos hibridos, que se diferencian en cual de ellos recibe la informacién o de que modo la
salida es usada para mejorar la prediccion de temperaturas. El primero es una conexiéon serie
entre el modelo optimizado y la red neuronal con las variables de la entrada. El segundo es una
conexion en paralelo de la red neuronal y el modelo optimizado, en este caso la red neuronal
se usa para predecir el error del modelo de transferencia de calor. En el tercero, se tiene una
conexion serie de la red neuronal y el modelo optimizado, donde la red neuronal predice el co-
eficiente de transferencia de calor 6ptimo usado en el modelo. El primer modelo tuvo el mejor
funcionamiento, ya que la salida fue generada completamente por la NN, y el tercero tuvo un

menor desempeno pero es el de mas facil implementacion.

Se han publicado trabajos donde se muestran resultados experimentales de diferentes es-
tructuras semifisicas basadas en Redes Neuronales Artificiales, desarrolladas para la estimacion
de la temperatura de entrada del descascarado (SB del inglés Scale Bracker) en un molino de
laminacion en caliente. Los resultados muestran las ventajas de estos sistemas comparados con
los que estdn basados solamente en redes neuronales artificiales y métodos tradicionales. Tam-
bién se han llevado a cabo pruebas con entradas adicionales a las que el modelo fisico considera.
Los experimentos se clasificaron en dos grupos: con entradas adicionales y sin ellas; cada uno
de los grupos es probado con 8 distintos valores de épocas de entrenamiento requeridos para la
convergencia. El desempeno de error de prediccion de la ANN y modelo semifisico se realizé

mediante un anélisis estadistico [21].

Los modelos propuestos por Miguel A. Torres, y otros [21], J.S. Anderson y otros [1], Q.
Zhu, y otros [22], Primoz Potocnik y otros [16], P.Lauret y otros [8], P.D. Hodgson y otros [12],
son de importancia particular debido a que su estudio es enfocado a sistemas hibridos. Paul E.
Rookem y otros [18], hace referencia a sistemas semifisicos. Debido a que el modelado hibrido

puede ser usado en otras disciplinas y para otros conceptos diferentes, en este trabajo se usa el



término modelado semifisico.

Los modelos propuestos por M.A. Torres y otros [21], Wouter Geerdes [4], hacen referencia
a sistemas semifisicos basados en redes neuronales para la estimacién de temperatura en un

molino de laminacion.

1.3 Enfoque de la tesis

En este proyecto de investigacion se propone el uso de logica difusa y modelado semifisico basado
en sistemas difusos, para lograr la estimacion de la temperatura de la Barra de Tranferencia
(BT) a la entrada del SB. El modelo semifisico para variables de rolado basado en FIS y
sistemas neurodifusos no ha sido abordado previamente. Es util mencionar que el proceso
de laminacion en caliente tiene diferentes variables que son importantes en el proceso y una
buena estimacion de estas variables ayuda a satisfacer los aspectos de calidad requeridos para el
producto final. En este caso se realiza la estimacion de la temperatura de la BT a la entrada del
SB, para obtener asi los estandares requeridos de calidad en la punta de la BT. Se aclara que al
mencionar modelado semifisico difuso, se refiere al modelado fisico de la planta apoyado en este
caso de logica difusa. Se pretende el desarrollo de un sistema de logica difusa que interactie
con el sistema fisico que actualmente existe en la planta, para lograr asi que el sistema realice
cierto entrenamiento y aprendizaje, y pueda realizar una compensacion de estimacion al sistema

fisico.

1.4 Objetivos

Los objetivos de esta tesis son:

1.- Desarrollar y evaluar sistemas semifisico difuso y neuro-difuso (ANFIS) para estimacion

de la temperatura de entrada a la concha de descascarado.
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2.- Desarrollo y evaluaciéon de sistemas difuso y neuro-difuso para la estimacion de tempera-

tura de entrada a la caja de descascarado.

3.- Comparar el desempeno de los sistemas propuestos con sistemas basados en redes neu-

ronales para estimar la temperatura propuestas en publicaciones anteriores.

1.5 Estructura de la tesis

Esta tesis se ha estructurado de la manera siguiente:

En el primer capitulo se da a conocer el planteamiento del problema con una breve expli-
cacion de proceso de laminacion en caliente acompanado de antecedentes teoéricos en el drea de
inteligencia artificial, sistemas hibridos, redes neuronales y logica difusa. También se establece

el enfoque y los objetivos.

En el Capitulo 2 se describe el proceso de laminacién en caliente.

En el Capitulo 3 se presenta una explicacion de conceptos, definiciones, operaciones, reglas

y razonamiento usados en logica difusa.

En el Capitulo 4 se presenta el desarrollo de un nuevo modelo de estimacion de la tempera-

tura a la entrada del descascarado secundario mediante el uso de légica difusa.

En el Capitulo 5 se presenta el desarrollo del modelado semifisico difuso para la estimacion

de la temperatura del SB.

En el Capitulo 6 se establecen los resultados del presente trabajo asi como las conclusiones

y aportaciones que se logran; finalmente se establecen los posibles trabajos futuros .



Capitulo 2

PROCESO DE LAMINACION EN
CALIENTE

2.1 Introduccién

Los productos que se obtiene del proceso de laminados en caliente se producen aplicando un
proceso termomecanico para reduccion del espesor del planchon, a altas temperaturas. Son
utilizados por una variedad de consumidores industriales en usos tales como la fabricacion de
ruedas, piezas automotrices, tubos, cilindros de gas, etc. También se emplean en la construccion
de edificios, puentes, ferrocarriles y para chasis de automoéviles o camiones. Los productos
laminados en caliente se pueden proveer como bobinas o ldminas cortadas a una longitud
especifica. Estos productos también sirven como entrada para la produccion de productos

laminados en frio.

2.2 Laminacion en caliente

El proceso de laminaciéon estd compuesto por varias etapas dentro de estas las mas impor-
tantes son: los molinos de laminacion en caliente (MLC), el horno de calentamiento (HC), los
rompedores de 6xido (RHO), molinos desbastador (MD), mesa de transferencia (MT), tijera de
corte (TC), descascarado secundario (DS), molino acabador (MA), mesa de enfriamiento y los

enrolladores (CLR), en esta seccion se se realiza una descripcion de cada etapa, asi como las

11
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caracteristicas en cuanto a capacidades y la evoluciéon que han tenido con el transcurrir de los

anos; el proceso y sus etapas se muestra en la Figura 2.1.

2.2.1 Molino de laminacién en caliente

En un Molinos de Laminacion en Caliente (MLC) los planchones son cargados al horno de
calentamiento (HC) por su lado posterior, en este lugar se mantienen almacenados los plan-
chones que seran laminados en las corridas o turnos de producciéon. El proceso de laminacion
inicia en el HC y termina en los enrolladores (CLR). Las dimensiones de los planchones varian
de acuerdo a la cinta que se desea producir y se presenta de 101.0mm a 304.8mm de espesor,
con ancho de 508.0mm a 1,981.0mm y de longitudes desde 9.75m a 12.18m. El peso de cada
planchon varia de 5.0 a 45.0 t.

Area de Molino de Desbaste Rompedor Homo de Recalentamiento (3)

vertical
- ¥ ox‘dos M
transferencia
AIW////,‘- M//A‘//Al 2207

""rrWWlIII ' Ciciccd ' Wll' lll'. II(II”IIIIWIIII

Rompedor
Areade Mesade Salida ~ Medicion Medicion A
de con o
Ancho  RayosX Area Molino Acabador Tijera

Banco refrigerante de flujo
laminar de agua (superior)

Banco refrigerante de flujo
laminar de agua (inferiosr)

Enrrolladores (2) Tensores

Figura 2.1: Proceso de laminacion en caliente.
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Con el pasar de los anos, los MLC se han disenado més largos en su tren de laminacion, mu-
cho mas rapidos en su producciéon, con mayor potencia, productos de dimensiones mas grandes
y mayor grado de mejora en acabados de superficie. Al final esto se ha logrado gracias a que
los diversos componentes del MLC se han modernizado, desde el control de los motores, la
instrumentacion, los sistemas automaticos de control, los rodillos, castillos de reduccion (CR)
y demas componentes. Por otro lado al mismo tiempo se han estado desarrollando conocimien-
tos tedricos de la tecnologia de laminacion en laboratorios de investigacion, en industrias y en

universidades.

El tren de laminacion de los (MLC) consta de seis o siete castillos llamados molinos acabadores
(MA), cuenta con drivers de corriente directa, para el control de la velocidad del planchon. Tras
el paso de los anos, este tipo de molinos han aumentado su tamano fisico y su potencia de lami-
nacion. Algunos cambios que se han tenido son: el ancho de la cinta se ha incrementado a
valores mayores de 1,550mm, los didmetros de los rodillos de trabajo son mayores de 900mm,
los diametros de los rodillos de apoyo son mayores de 1,400mm de diametro y, los drivers
de potencia son de hasta los 10,000 HP, suministrados con energia eléctrica directamente por
rectificadores en vez del acoplamiento motor-generador. En general el cuerpo del castillo ha
cambiado muy poco. Los tornillos mecanicos para posicionamiento se han reemplazado por sis-
temas hidraulicos y tienen un tiempo de respuesta mas rapido a senales de control automatico

del espesor.

Debido al desarrollo en el drea computacional, se ha logrado que los sistemas de control de
los molinos de laminacion sean cada vez mas sofisticados, resolviendo asi modelos complicados
mateméaticos del proceso. De igual forma, sistemas computarizados son usados para controlar
la rapidez de laminacién y determinar los valores de la referencia de operacion de los MLC,

incluyendo el perfil y la forma de la seccion transversal de la cinta de laminacion.

Los nuevos molinos usan dos o tres hornos de recalentamiento(HC), un rompedor horizontal
de oxidos (RHO), cuatro o cinco molinos desbastadores (MD) pudiendo ser uno solo reversible

(MR), un descascarador secundario (DS) a la entrada del MA, un tren de laminaciéon de seis o
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siete castillos, una mesa larga de enfriamiento (ROT), con uno o més enfriadores y dos enrrolla-
dores (CLR) al final del tren de laminacion. Este tipo de molino pueden producir anualmente
de 1.5 a 2.6 millones de toneladas de acero laminado en caliente (ver Figura 2.2). Con la fi-
nalidad de lograr requerimientos en produccion, los MLC llegan a estar compuestos hasta por
cuatro HC, canteador vertical (EDG), un rompedor horizontal de 6xido (RHO) con reduccion
horizontal, dos MD horizontal y vertical cada uno, un DS a la entrada del MA, seis o siete
castillos en el MA y tres CLR, con lo cual se aumenta la capacidad anual de laminacién de

acero a un promedio de 3.5 millones de toneladas.

Los MLC modernos se han estandarizado en una estructura general. La configuracion del
MLC que se utiliza para el presente trabajo fue disenada para rolar planchones de acero al
carbon templado (0.07% a 0.38%C) de 8 a 9 pulgadas de espesor y de 32 a 39 pies de longitud,

con un indice de produccion de 3.7 millones de toneladas por ano (Figura 2.2).

2.2.2 Horno de recalentamiento

En un horno de calentamiento (HC) los planchones son preparados térmicamente para la defor-
maciéon mecanica, donde la temperatura es elevada hasta valores de 1,300 °C'. Los planchones
necesitan ser calentados uniformemente ya que partes frias en el planchén provocarian desvios
en calidad. Algunos molinos de laminacién en caliente estan equipados con hornos de tres zonas

continuas: pre-calentamiento, calentamiento y saturacion, teniendo capacidades de producir de
180 a 250 t/hr.

2.2.3 Rompedor horizontal de 6xidos

Cuando los planchones se encuentran en el proceso de la preparaciéon térmica en el HC es pro-
ducida una capa de 6xido en la superficie el cual tiene el nombre de 6xido primario. Este 6xido

primario también es considerado nocivo para la calidad del laminado. Cuando el planchén se
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desplaza en direccion al MD después de haber salido de HC, el rompedor horizontal de ¢xido
(RHO) se activa durante la reduccion horizontal de la barra y una serie de chorros de agua a
presion elevada remueven el 6xido primario de la superficie del planchon. Dependiendo de la
configuracion del molino se programan el nimero y lados que se accionan, superior, inferior, o

ambos.

2.2.4 Molino desbastador

Después de que el planchén ha sido preparado térmicamente y ha pasado por el proceso de re-
mocion de oxidos de la superficie, el planchén se somete a una primera deformaciéon intermedia
del espesor en los MDs. Existe también el llamado Molino Reversible (MR), este molino es
un molino desbastador en el cual el planchén se mueve hacia adelante y hacia atras, mientras
se realiza la reducciéon horizontal y vertical, hasta producir un subproducto al cual se le llama
barra de transferencia (BT). La orientacion de la tesis se enfoca a molinos equipados con des-

bastadores reversibles (Figura 2.2).

La reduccion vertical se efecttia solo en los pases hacia delante por el canteador vertical

(EDG), ubicado en la zona de entrada del MR.
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Figura 2.2: Molino Reversible (MR-1 y MR-2)

La BT sale después del ultimo pase por el MR, con espesor y ancho deseado en la pro-
gramacion. El EDG garantiza un ancho uniforme el cual es esencial para la continuaciéon del

proceso. Los valores tipicos del espesor de la barra de transferencia son de 24.00mm a 32.00mm.

2.2.5 Mesa de transferencia

La finalidad de una mesa de transferencia (MT) es trasladar la BT, desde la zona de salida
del MR a la zona de entrada del molino acabador (MA), en este traslado la temperatura del
centro y superficie de la BT se homogeneiza. Normalmente las dimensiones de la longitud son

de 80.0m a 120.0m, aunque en algunos molinos varia.
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2.2.6 Tijera de corte

En el MR, la barra de tranferencia sufre una deformacién no uniforme en la punta. En la
Tijera de Corte (TC) la parte frontal de la BT es cortada, con esto se facilita que la punta de la
BT se enhebre con facilidad en el MA. La TC se ubica a la salida del MR. La parte trasera de

la BT también es cortada para dar uniformidad a la parte frontal de la cinta en los enrolladores.

2.2.7 Descascarador secundario

Durante el proceso de reduccion de la barra en el MR y el tiempo de traslado por la mesa
de enfriamiento con direccién a la entrada del MA, se forma el 6xido secundario, el cual es

removido mediante chorros de agua a alta presiéon en el DS que se ubica a la entrada del MA.

La etapa de remocion de 6xidos en el DS es de particular importancia en este trabajo. El
DS se encuentra situado unos metros antes del MA, como se observa en la Figura 2.2. Debido a
lo complicado que es la obtener una medicién precisa de la temperatura del BT a la entrada del

MA, en este trabajo se pretende obtener un modelo para estimar la temperatura a la entrada
del DS.

2.2.8 Molino acabador

Después de ser eliminado el 6xido de la superficie de la BT en el DS, la parte frontal es
enhebrada en el Molino Acabador (MA), donde se realiza deformacion mecanica final. La BT
es enhebrada a una velocidad adecuada para lograr el espesor y la temperatura deseada a la
salida. La velocidad con que es enhebrada depende directamente de la temperatura de entrada
de la parte frontal de la BT y la temperatura deseada de la parte frontal de la cinta a la salida
del MA. La reducciéon pretendida se divide entre los castillos de reduccion disponibles. Entre
los castillos de reduccion se determinan relaciones de velocidad para que exista un flujo de masa

constante a través de los castillos. Los espesores tipicos de la cinta varian de 0.95 mm a 12.5
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mm y las temperaturas tipicas varian de 800 °C' a 890 °C, a la salida del MA.

2.2.9 Mesa de enfriamiento por flujo laminar

Cuando la BT sale de MA recibe el nombre de cinta, continuando el proceso por la mesa
de enfriamiento ubicada entre el ultimo castillo del MA y los enrolladores. En la mesa de
enfriamiento, unas cortinas de agua son usadas para disminuir la temperatura de acabado a
una temperatura de enrollado en la cual se estabilizan las propiedades metalargicas de la cinta

y se tiene la forma de grano requerida.

2.2.10 Enrolladores

La cinta proveniente del MA entra a la ultima etapa en los CLR, ésta es enrollada manteniendo
una tension constante con el ultimo castillo de reduccién. Existe una temperatura adecuada a
la cual la cinta debe ser enrollada para lograr las propiedades mecanicas deseadas de la cinta.
Los enrolladores reciben la cinta del MA a la misma velocidad de éste, para asi mantener una
tension adecuada y no danar la cinta por exceso de tension, la cual debe quedar uniformemente

apretada en el rollo.

2.3 Conclusiones

En este capitulo han sido mencionadas algunas de las etapas de mayor importancia en el proceso
de laminacién en caliente. Se hace menciéon acerca de los MLC, que tras el pasar de los anos
y requerimiento en cuanto a producciéon han ido aumentando sus tamanos, capacidades, y
mediante el desarrollo computacional se ha logrado que los sistemas de control de los molinos
sean mas sofisticados y eficientes. Los molinos actuales estidn conformados por tres HC, un
RHO, cuatro o cinco MDs o simplemente un MR, un DS a la entrada del MA, un tren de
laminacién, una mesa de enfriamiento, y dos enrolladores. El MLC que se utiliza en el presente
proyecto fue disenado para rolar planchones de 8 a 9 pulgadas de espesor y de 32 a 39 pies de

longitud, con una produccién anual de 3.7 millones de toneladas.
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Como se mencion6 en este capitulo con el pasar de los anos los molinos se han modernizado
en sus sistemas de control, y debido a que el proceso de laminacién en caliente se realiza en
un medio muy cambiante, se trata de desarrollar sistemas que cuenten con las caracteristicas
necesarias para enfrentarse a estas dificultades. En el siguiente capitulo se aborda el tema
de los sistemas de logica difusa, que son herramientas efectivas para modelado y cuentan con
caracteristicas favorables de aprendizaje y adaptacion al medio, que se pueden aplicar a la

laminacion en caliente.



Capitulo 3

TEORIA DE SISTEMAS LOGICOS
DIFUSOS (FUZZY LOGIC)

3.1 Introduccion

El término "Logica Difusa" (Fuzzy Logic) puede interpretarse como un superconjunto de la
tradicional 16gica booleana [7], que ha sido extendida para manejar el concepto de "parcialmente
verdadero" (valores de verdad entre "absolutamente verdadero" y "absolutamente falso"). Fue
presentada por Lotfi Zadeh de Universidad de California en Berkeley en los anos 60, como un
medio para modelar la incertidumbre del lenguaje natural. Segtun Zadeh, no deberia consi-
derarse a la teoria difusa como una simple teoria, sino que se deberia considerar el proceso de
fuzificacion (del inglés fuzzification) como una metodologia para generalizar cualquier teoria
desde su version ordinaria (discreta) a una nueva version continua (difusa). Asi puede hablarse
de "calculo difuso", "ecuaciones diferenciales difusas", "automatas difusos", "sistemas dinami-
cos difusos", etc. Del mismo modo que se verifica una estrecha relacion entre la logica booleana

y el concepto de subconjunto, asi también se cumple una relaciéon similar entre la logica difusa

y la teoria de conjuntos difusos [3].

La logica difusa ha cobrado gran fama por la variedad de sus aplicaciones, las cuales van
desde el control de complejos procesos industriales, hasta el diseno de dispositivos artificiales de

deduccion automatica, pasando por la construccion de artefactos electronicos de uso doméstico

20
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y de entretenimiento, asi como también de sistemas de diagnostico. De hecho, desde hace ya
al menos década y media, la expediciéon de patentes industriales de mecanismos basados en la

logica difusa tiene un crecimiento sumamente rapido en todas las naciones industrializadas del
orbe [3].

Logica difusa, es esencialmente una légica multivaluada que se extiende a la logica clasica.
Sin embargo, la logica difusa va mas alla, porque no sélo considera que existe una infinidad
de valores seménticos entre "verdadero" y "falso", sino que también tiene en cuenta que esos
mismos valores de verdad son imprecisos. Estas tltimas imponen a sus enunciados tinicamente
valores falso o verdadero. Bien que éstas han modelado satisfactoriamente una gran parte del
razonamiento "natural", es cierto que el razonamiento humano utiliza valores de verdad que no
necesariamente son "deterministas". La logica difusa procura crear aproximaciones matemati-
cas en la resolucion de ciertos tipos de problemas. Pretende producir resultados exactos a
partir de datos imprecisos, por lo cual es particularmente ttil en aplicaciones electronicas o
computacionales. El adjetivo "difuso" aplicado a ellas se debe a que los valores de verdad no
deterministas utilizados en ellas tienen, por lo general, una connotaciéon de incertidumbre. En
determinadas areas de conocimiento, a los enunciados se les asocia valores de verdad que son
grados de veracidad o falsedad. El objetivo de todo sistema de logica difusa es describir los
grados de veracidad de los enunciados de salida en términos de los de entrada. Algunos sistemas
son capaces de refinar los grados de veracidad de los enunciados de salida conforme se refinan
los de entrada. Por estas propiedades es que ciertos sistemas de logica difusa aparentan una
labor de aprendizaje, y son excelentes mecanismos de control de procesos. Desde el punto de
vista tecnologico, la logica difusa se encuadra en el drea de Inteligencia Artificial y han dado

origen a sistemas expertos de tipo difuso y a sistemas de control automaético |3, 14].

3.2 Conjuntos difusos

De manera intuitiva se tiene el concepto de conjunto como una coleccién bien definida de ele-

mentos, en la que es posible determinar para un objeto cualquiera, en un universo dado, si
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acaso éste pertenece o no al conjunto. La decision, naturalmente, es "si pertenece" o bien "no

pertenece" [14].

La nocién intuitiva de conjunto puede ser muy estrecha. En un conjunto difuso a cada
elemento del universo se le asocia un grado de pertenencia, que es un nimero entre 0 y 1, a ese
conjunto. Un conjunto difuso es pues una correspondencia (o funcion) que a cada elemento del
universo le asocia su grado de pertenencia. Enunciada asi esta definicion parece ser ciclica, més
no lo es: un conjunto difuso es una funciéon cuyo dominio es el universo y cuyo contradominio
es el intervalo [0; 1|. En tanto el grado de pertenencia sea més cercano a 1 tanto mas estara el
elemento en el conjunto y en tanto el grado de pertenencia sea més cercano a 0 tanto menos

estard el elemento en el conjunto [14].

3.3 Definiciones basicas y terminologias

Sea X un espacio de objetos y x sea un elemento genérico de X. Un conjunto clasico A, A C X,
es definido como una coleccion de elementos u objetos © € X, tales que cada x puede pertenecer
o no pertenecer al sistema A. Definiendo una funcion caracteristica para cada elemento x en
X, podemos representar un conjunto clasico A como un conjunto de pares ordenados (z,0) o

(x,1), que indica x¢ A o x€A, respectivamente.

A diferencia del conjunto convencional, un conjunto difuso expresa el grado al cual un ele-
mento pertenece a un conjunto. Por lo tanto la funcién caracteristica de un conjunto difuso

tiene valores entre 0 y 1, el cual denota el grado de pertenencia de un elemento en un conjunto
dado [6].
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3.3.1 Conjunto difuso y funcién de pertenencia

Si X es una coleccion de objetos denotado genéricamente por x, entonces un conjunto difuso

A en X es definido como un conjunto de pares ordenados:

A= {(z,pa(x))|zeX}, (3.3.1)

donde p14(x) es llamada funcién pertenencia (MF) para el conjunto difuso A. La MF mapea

cada elemento de X a un grado de pertenencia (o valor de pertenencia) entre 0 y 1 [6].

Si el valor de la funcion pertenencia p4(z) es restringido a 0 y 1, entonces A es reducido a
un conjunto clasico y pa(x) es la funcion caracteristica de A. Por lo general, X se menciona

como el universo de discusion, o simplemente el universo, y esto puede ser discreto o continuo |6].

3.3.2 Determinaciéon de los grados de pertenencia

La utilidad de un conjunto difuso para modelar un concepto o una etiqueta lingiiistica dependera
de la forma que tome su funcién de pertenencia. Por ello, resulta de gran importancia la
determinaciéon préactica de una funcién de pertenencia precisa y justificable. Los métodos mas
usados son empiricos y se basan en experimentos realizados en una poblacion, para medir la
percepcion subjetiva de los grados de pertenencia a la clase conceptual que se quiere modelar.

Existen varios métodos [3]:

1. Evaluacién subjetiva: un individuo asigna un grado de pertenencia subjetivo a cada
elemento; normalmente esta evaluacion la realizan expertos en el tema o aplicaciéon de que se

trate.

2. Métodos psicologicos: para aplicaciones complejas se suelen aplicar métodos psicologicos,
como medir el tiempo de respuesta requerido para clasificar un elemento (respuestas mas rapidas

se considera que indican grados de pertenencia mayores).
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3. Frecuencias o probabilidades: estadisticas basadas en histogramas o el porcentaje de

respuestas afirmativas y negativas sobre la pertenencia de un elemento al conjunto.

4. Funciones ad-hoc: en los sistemas difusos de control se suele utilizar un pequeno conjunto
de sencillas funciones (por ejemplo funciones triangulares o en forma de trapecio) como funciones
de pertenencia. De este modo, el problema se reduce a la eleccién de unos pocos parametros

en dichas funciones.

A los conjuntos difusos en los que la funcién de pertenencia asigna a sus elementos valores
de pertenencia que son nimeros reales, se les denomina conjuntos difusos de tipo 1. Es posible
extender el concepto de conjunto difuso a los grados de pertenencia para construir asi conjuntos
difusos de tipo 2, en los que los grados de pertenencia de sus elementos serian, a su vez,
conjuntos difusos. Aplicando de forma recursiva esta idea, se podrian construir, de forma

general, conjuntos difusos de tipo L [3].

3.3.3 Variables lingiiisticas y valores lingiiisticos

Sea X = "edad", entonces podemos definir conjuntos difusos "joven", "edad media" y "viejo",
eso es caracterizado por MES fouen (2), fedadmedia(%), and fiyiejo(x), respectivamente. Tal como
una variable puede considerar varios valores, la variable lingiiistica "edad" puede adoptar dife-
rentes valores lingiiisticos, tal como "joven", "edad media", y "viejo" en este caso. Si "edad"
adquiere el valor de joven, entonces se tiene la expresion "edad es joven", y asi sucesivamente
para otros valores. Tipicas MFs para estos valores lingiiisticos se muestran en la Figura 3.1,
donde el universo de discusion X es totalmente cubierto por las MFs y la transicion de un MF

al otro es lisa y gradual [6].
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Figura 3.1: Tipica MFs de valores lingiiisticos "joven", "edad media" y "viejo".

Un conjunto difuso inicamente es especificado por su funcién pertenencia, en la siguiente

seccion se define la nomenclatura usada en la literatura [6].

3.3.4 Definiciones basicas

Soporte. El Soporte (Support) de un conjunto difuso A es el conjunto de todos los puntos de
z en X tales que pa(x) > 0:
support(A) = {z|pa(z) > 0} (3.3.2)
Nicleo. El Nucleo (Core) de un conjunto difuso A es el conjunto de todos los puntos z en X
tales que pa(x) = 1:
core(A) = {z|pa(z) = 1} (3.3.3)

Normalidad. (Normality)Un conjunto difuso A es normal si su nucleo es no vacia. En otras

palabras, podemos siempre encontrar un punto z € X tal que pa(z) = 1.
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Punto de Cruce. Un Punto de cruce (Crossover Point) de un conjunto difuso A es un punto

x € X en el cual pa(x) = 0.5:

crossover(A) = {z|ua(z) = 0.5} (3.3.4)

Singleton Difuso. (Fuzzy Singleton) Es un conjunto difuso cuyo soporte es un punto singular

en X con pa(x)=1.

Las Figuras 3.2 (a) y 3.2 (b) ilustran el Nucleo, Soporte, y Punto de Cruce de la funcion

pertenencia que representa "edad media" y el Singleton Difuso "45 anos" |6].

Grados de Membresia
A
Edad Media

~

0.5
"™\ Nicido " Edad
Puntos de cruce
Soporte

(@)
Grados de Membresia
A
45 Anos de Edad
1.0
0.5
/45 Edad
Nucleo y Soporte
(0)

Figura 3.2: Nicleo, Soporte, y Punto de Cruce de (a) el conjunto difuso "edad media" y (b)
el singleton difuso "45 anos".
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3.4 Operaciones basicas

La unioén, interseccion, y complemento son las operaciones bésicas en conjuntos clasicos. En
los conjuntos difusos se tienen operaciones similares, los cuales fueron definidas inicialmente
por Zadeh [6]. Antes de definir estas tres operaciones de conjuntos difusos, primero se define
la nocién de contencién, que juega un papel central tanto en conjuntos ordinarios como en

conjuntos difusos .

Contenciéon o subconjunto. Un conjunto difuso A estd contenido en un conjunto difuso B
(0, equivalentemente, A es subconjunto de B, o A es mas pequeno que/o igual que B ) si

y s0lo si pa(x) < pp(x) para todo z. La Figura 3.3 representa el concepto de A C B.

A es Contenido en B

e

B

Q OO0 . ©

Grados de Membresia
O 0. hosl o

Figura 3.3: El concepto de A C B.

Unién (disyuncion). La unién de dos conjuntos difusos A y B es un conjunto difuso C,
escrito como C' = AU B o C = A OR B, cuya MF es relacionado con aquellos de A y B

por:

po(x) = max(pa(x), ps(r)) = pa(z) V ps(r) (3.4.1)

Como indic6 Zadeh, una definicion mas intuitiva pero equivalente de unién, es el con-

junto difuso "méas pequeno" que contiene tanto a A como a B. O bien, si D es cualquier
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conjunto Difuso que contiene tanto A como a B, entonces esto también contiene A U B.

La interseccion de conjunto difuso puede ser definida analogamente.

Interseccién (conjuncion). La interseccion de dos conjuntos difusos A y B es un conjunto
difuso C, escrito como C' = AN B o C = A AND B, cuyo MF es es relacionado con
aquellos de A y B por:

po(x) = min(pa(e), ps(r)) = pa(z) A ps() (3.4.2)

Como en el caso de union, es obvio que la interseccion de A y B es el conjunto difuso
"mas grande", el cual es contenido tanto por A como por B. Esto se reduce a la operacion

de interseccion ordinaria si tanto A como B son no difusos.

Complemento (negacién). El complemento de un conjunto difuso A, denotado por A(7A,
NOT A) es definido como:

pixle) = 1= pa(a) (3.4.3)

La Figura 3.4 demuestra estas tres operaciones béasicas; la Figura 3.4 (a) ilustra dos conjuntos
difusos A y B; la Figura 3.4 (b) es el complemento de A; la Figura 3.4 (c) es la unién de A y
B; y la Figura 3.4 (d) es la interseccion de A y B.

Las ecuaciones de las operaciones unién, interseccién, y complemento funcionan exacta-
mente como la operacion correspondiente para conjuntos ordinarios si los valores de la funcion

pertenencia son restringidos a 0 6 1 [6].
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(a) Conjunto difuso Ay B (b) Conjunto difuso "not A"
A B
1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
04 0.4
0.2 0.2
0 0
(c) Conjunto difuso "A OR B" (d) Conjunto difuso "A AND B"
1 1
0.8 0.8

0.6 0.6 A

0.4 0.4

0.2 0.2 / \L
0 0

Figura 3.4: Operaciones de conjuntos difusos: (a) conjuntos difusos A y B; (b) not A; (¢) A
OR B; (d) A AND B.

Estas tres operaciones definidas para conjuntos difusos cumplen, al igual que en la teoria
clasica de conjuntos, asociatividad, conmutatividad y distributividad asi como las leyes de Mor-

gan.

Sin embargo, también es necesario destacar que existen dos leyes fundamentales de la teoria
clasica de conjuntos como son el Principio de contradiccién; A U A = U, y el Principio de
exclusion; AN A = () (donde U es el conjunto universo y @ es el conjunto vacio), que no se
cumplen en la teoria de conjuntos difusos; de hecho una de las formas para describir en que se
diferencia la teoria clasica de conjuntos de la teoria difusa es explicar que estas dos leyes en

términos de Logica difusa no se cumplen [6].



30

3.4.1 Interseccién y unién difusos

Las funciones que definen la unién y la interseccion de conjuntos difusos pueden generalizarse,
a condicion de cumplir ciertas restricciones. Las funciones que cumplen estas condiciones se
conocen como Conorma Triangular (T-Conorm) (o S-norm) y Norma Triangular (T-
Norm). Los principales operadores que cumplen las condiciones para ser T-conorm son el
operador maximo y la suma algebraica [paup(z) = pa(x)+pp(r)—pa(z)ps(z)] y los principales
operadores que cumplen las condiciones para ser T-norm son el operador minimo y el producto
algebraico [pianp(z) = pa(x)pp(z)]. Enla mayoria de las aplicaciones a la ingenieria de la logica
difusa se usan como T-conorm el operador maximo y como T-norm los operadores minimo o

producto [17].

Un conjunto difuso es completamente caracterizado por sus MF. Algunas clase de funciones
pertenencia con una entrada son: MFs triangulares, MFs trapezoidales, campana generalizada
(generalized bell), MFs gaussianas (es la que se utilizara en el presente trabajo); ver Figura

3.4.1 [6].

(@) MF Triangular (b) MF Trapezoidal
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Figura 3.5: Ejemplo de cuatro MFs parametrizadas: (a) triangular(x,20,60,80); (b)
trapezoidal(x,10,20,60,95); (c) gaussiana(x,50,20); (d) campana(x,20,4,50).
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3.5 Reglas y razonamiento difusos

Las reglas difusas y razonamiento difuso son la espina dorsal de los sistemas de inferencia
difusa (FIS), los cuales son las herramientas mas importantes de modelado basado en teoria de
conjuntos difusos. Ellos han sido satisfactoriamente aplicados en una amplia gama de areas,
tales como control automatico, sistemas expertos, reconocimiento de patrones, prediccion de

series de tiempo, y clasificacion de datos entre otros [6].

3.5.1 Principio de extension y relaciones difusas

A continuacion se definiran el principio de extension y las relaciones difusas, las cuales son el

fundamento del razonamiento difuso.

Principio de extension

El principio de extension es un concepto bésico de teoria de conjuntos difusos, que proporciona
un procedimiento general para ampliar el dominio determinista de expresiones matemaéticas
para el dominio difuso. Este procedimiento generaliza un mapeo comiin punto a punto de una

funcion f(-) a un mapeo entre conjuntos difusos [6].

Relaciones difusas

Una relaciéon difusa representa el grado de presencia o ausencia de asociacion, interaccién o
interconexion entre elementos de dos o méas conjuntos difusos, por ejemplo: "z es mayor que
y". Supongamos X e Y dos universos de discurso, la relacion difusa R(X,Y) es un conjunto
difuso en el espacio producto X x Y que se caracteriza por la funcion de pertenencia pg(z,y)

donde z pertenece a X e y pertenece a Y, es decir:

R(X,Y) = {((z,y), pr(z,y))|(z,y) € X x Y} (3.5.1)
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en el caso de las relaciones difusas pug(z,y) € [0,1] y en caso de las relaciones clasicas p(z,y) =

06117

3.5.2 Reglas difusas

Las técnicas convencionales para el analisis de sistemas son inapropiadas para tratar con sis-
temas no deterministas, cuyo comportamiento se encuentra bajo la influencia del juicio humano,
la percepcion y las emociones. Debido a esto, Zadeh propuso el concepto de variables lingiiis-
ticas como un acercamiento alternativo al modelado del pensamiento humano, acercamiento
que, en una manera aproximada, sirve para resumir la informacion y expresarlo en términos de

conjuntos difusos en vez de nimeros deterministas [6].

Reglas difusas IF-THEN

Se le llama regla difusa al conjunto de proposiciones IF-THEN (conocida también como impli-

cacion difusa, condiciones de declaracion difusas) la cual adquiere la forma:

if ©is A then y is B,

donde A y B son valores lingiiisticos definidos por conjuntos difusos en universos de discusion
X e Y, respectivamente. A menudo el primer término de la regla "z is A" es llamado el
antecedente o premisa, mientras que el segundo "y is B" es llamado consecuente o con-
clusion. Una regla expresa un tipo de relacion entre los conjuntos A y B cuya funcion carac-
teristica seria ps_,p(z,y) y representa lo que se conoce como implicacion logica. La eleccion
apropiada de esta funcion caracteristica esta sujeta a reglas de logica proporcional. Los ejem-
plos de reglas difusas IF-THEN estan en nuestras expresiones lingiiisticas diarias, tales como

las siguiente [6, 17]:
- Si la velocidad es alta, entonces aplicar el freno un poco.

- Si el tomate es rojo, entonces esta maduro.
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Implicacién difusa

Al igual que para describir las nociones bésicas de la teoria de conjuntos difusos podemos es-
tablecer un paralelismo con la teoria clasica de conjuntos; también los fundamentos de la teoria

de la logica difusa parten y toman los conceptos fundamentals de la logica clasica.

Las reglas difusas IF-THEN son utilizadas para modelar y analizar sistemas. En términos
de teoria de logica difusa, la proposition "If z is A, THEN y is B", algunas veces abreviada
como A — B, donde z € X e y € Y, tiene asociada una funcién caracteristica pa—,p(z,y)
que toma valores en el intervalo [0,1]. Es decir, cada una de las reglas o proposiciones IF-THEN
es a su vez un conjunto difuso con su funciéon caracteristica que mide el grado de verdad de la

relacion de implicacion entre z e y [17].

Razonamiento difuso

La regla basica de inferencia en la logica tradicional de dos valores es el modus ponens, segiun
el cual se puede deducir la verdad de una proposicion B de la verdad de A y de la implicacion
pa—p(z,y). Por ejemplo si A es identificado como "el tomate es rojo" y B como "el tomate
estd maduro" entonces si es verdadero que "el tomate es rojo", es también verdadero que "el
tomate esta maduro". Descrito tenemos: Premisa 1 (hecho): z is A; Premisa 2 (regla): if z is

A then y is B; Consecuente (conclusion): y is B.

Al involucrarse el juicio humano al anterior procedimiento de inferencia es llamado razo-
namiento aproximado o razonamiento difuso; también se le conoce como modus ponens
generalizado (GMP).

Puesto que la parte antecedente de la regla difusa es construida por el conectivo "AND",
w1 A wy es llamado esfuerzo de disparo o grado de cumplimiento de la regla difusa, ver Figura

3.6, que representa el grado a el cual la parte antecedente de la regla se satisface [6].
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min

Figura 3.6: Razonamiento aproximado para multiples antecedentes.

Cuando una regla difusa dada adopta la forma "if z is A or y is B then z is C'", entonces
el esfuerzo de disparo se da como el méximo del grado de concordancia en la parte antecedente
para una condiciéon dada. Esta regla difusa es equivalente a la uniéon de las dos reglas difusas

"if  is A then z is C'" and "if y is B then z is C."

Multiples reglas con miiltiples antecedentes

La interpretacion de reglas multiples se toma generalmente como la unién de las relaciones
difusas que corresponden a las reglas difusas. Por lo tanto, para un problema de GMP se

escribe por ejemplo como como:
Premisa 1 (hecho): z is A’ and y is B’
Premisa 2 (regla): if z is Ay and y is By then z is (Y,
Premisa 3 (regla): if z is As and y is By then z is Cy,
Consecuente (conclusion): z is €’

se puede emplear el razonamiento difuso demostrado en la Figura 3.7 como procedimiento de

la inferencia para derivar el conjunto difuso de salida resultante C".
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Figura 3.7: Razonamiento difuso para miltiples reglas con multiples antecedentes.

En la Figura 3.7, los conjuntos difusos A’ y B’ no tienen por qué ser necesariamente los
mismos que los conjuntos difusos A y B del antecedente de la regla y el conjunto difuso C’
tampoco tiene por qué ser necesariamente el mismo que el conjunto difuso C' que aparece en el

consecuente de la regla.

En logica clésica, una regla se ejecuta solo si la primera premisa es exactamente la misma
que el antecedente de la regla y el resultado de cada regla ejecutada es exacto al consecuente;
en cambio en légica difusa, una regla se ejecuta si existe un grado de similaridad distinto de
cero entre la primera premisa y el antecedente de la regla y el resultado de la ejecuciéon de la
regla es un consecuente que tiene un grado de similaridad distinto de cero con el consecuente

de la regla [17].

En resumen, el proceso del razonamiento difuso o del razonamiento aproximado se puede

dividir en cuatro pasos [6]:

e Grados de Compatibilidad (Grado de Cumplimiento). Compara los hechos cono-
cidos con los antecedentes de reglas difusas para encontrar los grados de compatibilidad

con respecto a cada MF antecedente.
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e Esfuerzo de Disparo (Firing Strength). Al combinar los grados de compatibilidad (o
grados de cumplimiento) con respecto a MFs antecedentes en una regla usando operadores
difusos AND o OR se forma un esfuerzo de disparo que indica el grado al cual la parte

antecedente de la regla esta satisfecha.

e Calificado (inducido.) MFs consecuente. Aplica el esfuerzo de disparo a la MF
consecuente de una regla para generar una MF consecuente calificada. (Las MFs califi-
cadas representan como el esfuerzo de disparo es propagado y usado en una declaracién

de implicacion difusa.)

e MF de Salida total. Agrega a todas las MFs calificadas para obtener una MF de salida
total.

3.6 Sistema de inferencia difusa

El Sistema de Inferencia Difusa (FIS) es una estructura computacional usual basado en los
conceptos de teoria de conjuntos difusos, reglas difusas IF-THEN, y razonamiento difuso. Exis-
ten aplicaciones de este tipo de sistemas en control automatico, clasificacion de datos, analisis
de decision, sistemas expertos, prediccion de series de tiempo, roboética, y reconocimiento de
patrones, entre otras areas. Debido a su naturaleza multidisciplinaria, el FIS es conocido por
distintos nombres, tales como sistemas basados en reglas difusas (fuzzy-rule-based sys-
tem), sistemas expertos difusos (fuzzy expert system), modelos difusos (fuzzy models),
memoria asociativa difusa,(fuzzy associative memory), controles de logica difusa(FL

controller), o simplemente sistemas difusos (fuzzy system) [6].

La estructura bésica de un FIS consiste en tres componentes conceptuales: una base de
reglas, la cual contiene una seleccion de reglas difusas; una base de datos (o diccionario), el
cual define la funcioén pertenencia usadas en las reglas difusas; y un mecanismo de razona-
miento, que realiza el procedimiento de inferencia sobre las reglas y hechos dados para obtener

una salida razonable o la conclusion [6].
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Los sistemas de inferencia difusa bésicos pueden tomar entradas difusas o entradas crisp
(concretas, que es visto como singlenton difuso), pero las salidas son conjuntos casi siempre
difusos. A veces es necesario tener una salida crisp, sobre todo en una situacién donde un
sistema de inferencia difuso es usado como un regulador. Por lo tanto se necesita un método
de defuzificacién definido més adelante, para extraer un valor crisp que mejor representa un
conjunto difuso. Un sistema de inferencia difusa con una salida crisp es mostrado en la Figura
3.8, donde la linea punteada indica un sistema de inferencia basico difuso con la salida difusa
y el bloque de defuzificacion sirve con el objetivo de transformar una salida representada por

un conjunto difuso en un valor crisp tnico.

__Regla 1
= ; Dif
‘—:[} XesA ,}—w > yesB ?i =
(crispo : : Regla 2
difuso) | | (Difuso) i
X es A —>‘ es B Difus Cri:
X = ! i:> 2] y 2 Agregador ( Defuz:f cador (<"*PL. y
° 1
e - i
Regla r
il :

‘> XesA, [SulB yes B, r—’wﬂ

Figura 3.8: Diagrama de bloques para un FIS.

Con entradas y salidas crisp, un FIS implementa un mapeo no lineal de su espacio de entrada
a su espacio de salida. Este mapeo es logrado por un niimero de reglas difusas IF-THEN, donde
cada una de estas describe el comportamiento local del mapeo. En particular, el antecedente de
una regla define una region difusa en el espacio de entrada, mientras el consecuente especifica

la salida en la region difusa.

A continuacién se introducird dos tipos de sistemas de inferencia difusas que han sido
empleados extensamente en varias aplicaciones. Las diferencias entre estos dos FIS yace en
el consecuente de sus reglas difusas, y asi su agregacion y procedimientos de defuzificacion se

diferencian en consecuencia |6].
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3.6.1 Modelo Fuzzy Mamdani

El Sistema de inferencia Mamdani fue propuesto como el primer intento de controlar un
motor de vapor y la combinacion de caldera por un conjunto de reglas de control lingiiisticas
obtenidas de personal operador experimentado. La Figura 3.7 es una ilustracién de como un
sistema de inferencia Mamdani difuso de dos reglas provee la salida total z cuando es sometido
a dos entradas crisp (concretas) z e y. La planta toma valores solo crisp como entradas, y se

utiliza un defuzificador para convertir un conjunto difuso a un valor crisp (Zcoa) [6].

Defuzificacion

Defuzificacion se refiere al modo que un valor crisp es extraido de un conjunto difuso como
un valor representativo. En general, existen cinco métodos para defuzificar un conjunto difuso
A a un universo de discurso Z las cuales son: centroide de area, bisector de area, media del
méximo, més pequena del maximo, y el mas grande del maximo. Esto se muestra en la Figura
3.9 (el conjunto difuso A es representado por una MF de salida agregada, como C’ en la Figura

3.7).

u
w
- Z
El més Pequenio del Max. Centroide de Area
£l més Grande del M Bisector de Area
HEAS SRR NS Media del Mox.

Figura 3.9: Varios esquemas de defuzificacion para obtener una salida crisp.
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El bloque defuzificador realiza la funcion contraria al difusor. La entrada al bloque defuzi-
ficador es el conjunto difuso de salida, resultado del bloque de inferencia y la salida es un valor
concreto de la variable de salida. Para obtener, a partir del conjunto difuso de salida que resulta
de la agregacion de todas las reglas, un resultado escalar, se aplican los métodos matemaéticos

mencionados |[6].

Otras variantes

En consideracion a la eficiencia de computo o tratabilidad matematica, un sistema de inferen-
cia difusa en la practica puede tener un cierto mecanismo de razonamiento que no sigue la
definicion estricta de la regla compositiva de inferencia. Por ejemplo, se podria usar el producto
para calcular esfuerzo de disparo (para reglas con el antecedente AND), minimos para célculos
competentes en MFs consecuentes, y el méximo para agregéarselos en una MF salida total. Por
lo tanto, para especificar completamente la operacién de un sistema de inferencia Mamdani

difusa, tenemos que asignar una funcion para cada uno de los operadores siguientes [6]:

Operator AND (usualmente T-norm) para calcular el esfuerzo de disparo de una regla

con antecedentes AND.

e Operador OR (usualmente T-conorm) para calcular el esfuerzo de disparo de una regla

con antecedentes OR.

e Operador de Implicacion (usualmente T-norma) para calcular MFs consecuentes clasi-

ficadas basadas en esfuerzos de disparo dados.

e Operador de Agregacion (usualmente T-conorma) para que se agreguen MFs conse-

cuentes clasificadas para generar una MF salida total.

e Operador de Defuzificaciéon para transformar una MF de salida a un valor de salida

singular crisp (concreto).
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3.6.2 Modelo disfuso Sugeno

El Modelo difuso Sugeno (también conocido como modelo difuso TSK) fue propuesto
por Takagi, Sugeno, y Kang en un esfuerzo de desarrollar una aproximacion sistemética a
la generacion de reglas difusas de un conjunto de datos entrada-salida dado. Este método
es similar al método Mamdani en muchos aspectos. Las dos primeras partes del proceso de
inferencia difusa, fuzificacion de las entradas y aplicacion de operador difuso, son exactamente
los mismos. La diferencia principal entre Mamdani y Sugeno es que las MFs de salida Sugeno
son lineales o constantes [10, 20]. Una regla difusa tipica en un modelo difuso Sugeno tiene la

forma

if £ is A and y is B then z = f(z, y),

donde A y B son conjuntos difusos en el antecedente, mientras que z = f(z,y) es una funciéon
crisp en el consecuente. Usualmente f(z,y) es un polinomio en las variables de la entrada z
e y, pero puede ser cualquier funciéon mientras pueda describir apropiadamente la salida del
modelo dentro de la region difusa especificada por el antecedente de la regla. Cuando el f(z,y)
es un polinomio de primer orden, el sistema de inferencia difuso resultante es llamado Modelo
difuso Sugeno de primer orden. Cuando f es constante, entonces se tiene un Modelo
difuso Sugeno de orden-cero, el cual puede ser visto como cualquier caso especial de un
sistema de inferencia difusa Mamdani, en el cual cada regla consecuente es especificado por un

singleton difuso (o un predefuzificador consecuente).

La Figura 3.10 muestra el procedimiento de razonamiento difuso para un modelo difuso
Sugeno de primer-orden. Ya que cada regla tiene una salida crisp, la salida total es obtenida
via el promedio ponderado, evitando asi el proceso de defuzificacién que consume gran
cantidad de recursos computacionales requeridos en un modelo Mamdani. En la practica, el
operador ponderado medio a veces es substituido por el operador de suma ponderado (es
decir z = w21 + wyze) para simplificar el computo, sobre todo en el entrenamiento de un

sistema de inferencia difusa.
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Figura 3.10: Modelo difuso Sugeno.

Para un modelo Sugeno orden-cero, el nivel de salida z es constante (p = ¢ = 0). El nivel
de salida z; de cada regla es ponderado por el esfuerzo de disparo w; de la regla. Para una regla

AND con entrada 1 = z y entrada 2 = y, el esfuerzo de disparo es:

w; = AndMethod(F(x), F»(y)) (3.6.1)

donde F{; 2)(-) son las funciones pertenencia para las entradas 1y 2. La salida final del sistema

es el promedio ponderado de todas las salidas de la regla, calculado como [10]:

N
E Wiz

Salida Final = = (3.6.2)

N
>_w
i=1

Ya que la tinica parte difusa de un modelo Sugeno esta en su antecedente, es facil demostrar

la distincion entre un conjunto de reglas difusas y no difusas [6].
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3.6.3 Modelo difuso Sugeno dos-entradas una-salida

La Figura 3.11 (a) traza las funciones pertenencia de entrada X e Y, y la figura 3.11 (b) es
el diagrama resultante de superficie de entrada-salida. Fl diagrama de superficie es complejo,

pero es todavia obvio que la superficie es compuesta de cuatro planos, cada uno del cual es

especificado por la ecuacion de salida de una regla difusa.

A diferencia del modelo difuso Mamdani, el modelo difuso Sugeno puede seguir la regla
compositiva de inferencia estrictamente en su mecanismo de razonamiento difuso. Esto plantea

algunas dificultades cuando las entradas a un modelo difuso Sugeno son difusas.
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Figura 3.11: Dos-entradas una-salida Modelo difuso Sugeno: (a) MFs antecedente y
consecuente; (b) diagrama de superficie entrada-salida total.

Sin la operacion de defuzificacion, que consume mucho tiempo en operaciones matemaéticas,
el modelo difuso Sugeno es en gran medida el candidato méas apropiado para modelado difuso

basado en muestreo de datos [6].
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3.7 Conclusiones

En este capitulo se describi6 la teoria de los sistemas logicos difusos, asi como los usos que tiene
esta rama de la inteligencia artificial en una amplia variedad de campos. Ademés, se describen
las definiciones basicas, las terminologias, y las operaciones utilizadas en conjuntos difusos. Es
descrito el sistema difuso Mamdani y el Sugeno, estos dos sistemas responden a entradas crisp
(concretas), ambos realizan las dos primeras partes del proceso de inferencia difusa, por otro
lado la diferencia principal recae en que las funciones pertenencia de salida Sugeno son lineales
o constantes, y en cambio Mamdani necesita una etapa de defuzificaciéon para obtener la salida

Ccrisp.



Capitulo 4

MODELADO DE LA TEMPERATURA
DE ENTRADA AL SB MEDIANTE
LOGICA DIFUSA

4.1 Introduccion

Como se mencion6 en el capitulo anterior la l6gica difusa es una herramienta muy efectiva
para modelado, ya que cuenta con capacidades de aprendizaje y adaptacion, y tiene capacidad
para predecir y aproximar funciones altamente no lineales, agregando otros aspectos impor-
tantes como son el diseno y la implementacion sencilla, y que no se requiere un conocimiento
detallado del proceso. En este capitulo se realiza un modelado de la temperatura a la entrada
de descascarado utilizando logica difusa, en el cual se explotan sus caracteristicas descritas en

el Capitulo 3.

Ademas, se describe el modelo fisico utilizado en planta, asi como los datos que se utilizaran
para los experimentos y simulaciones, también las arquitectura de los diferentes sistemas de
logica difusa que se proponen para la estimacion de la temperatura, los cuales son sistemas de
inferencia tipo Mamdani, Sugeno, y Sistema de Inferencia Neuro Difuso Adaptativo (por sus

siglas en inglés ANFIS), este ultimo se describira posteriormente. También seran presentados

44
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los resultados obtenidos de simulaciéon en el ToolBox de Fuzzy Logic de Matlab para cada sis-

tema y la comparacion de éstos entre si.

4.2 Modelo fisico de la planta

Debido a que en la industria inicamente se tiene la posibilidad de realizar la medicién de la
temperatura superficial de la BT, la temperatura central se estima a partir de la temperatura
superficial, y por consecuencia, esta contendra las incertidumbre de la primera. Por esta razon,
en planta fue desarrollado un modelo de transferencia de calor basado en diferencias finitas con
compensacion de error PI (proporcional -+ integral) que realiza una estimacion de la tempera-

tura a la entrada del SB, esta configuracion se describe en la Figura 4.1.

Las constantes del compensador son 1Ty = 1, T; = 5, K = 0.2, los parametros que se utilizan
en este compensador PI son los que cominmente se usan en planta. Cabe la posibilidad de
que el ajuste de las ganancias no sea correcto y requiera uno mas fino, ya que utilizan valores

recomendados por el fabricante.

—> Al Proceso,

Tsom = Temperatura estimada ala entrada | Tmr = Temperatura a la salida del MR.
del SB por el modelo. T = Tiempo de traslado de la barra desde
Tsbmp = Temperatura estimada a la entrada la salida del MR a la entrada del SB.
del SB compensada por el PI. Tsbp = Temperatura a la entrada del SB
en planta.

Figura 4.1: Estimacion de temperatura con modelo de planta compensado con PI.
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4.3 Datos para la experimentacion

Las entradas requeridas son: la temperatura superficial medida a la salida del molino reversible
(RM), y el tiempo de traslado del planchon de acero desde la salida del RM hasta la entrada del
descascarado secundario (SB). Como resultado el modelo estima la temperatura a la entrada
del SB. El tiempo de traslado también es calculado, sin embargo en este trabajo se utilizara el

medido, ya que es la comparacion que se lleva a cabo para ajuste del modelo.

Los datos usados para llevar a cabo la experimentacion fueron recolectados del molino de
laminacion en caliente No.1 de HYLSA, y éstos consisten en un total de 748 rollos de diferentes
grados de acero. Originalmente, el modelo fisico fue programado para llevar a cabo una esti-
macion por cada ejecucion, debido a esto, se llevd a cabo una modificaciéon en la estructura del

programa para que el modelo llevara a cabo las predicciones en una sola ejecucion.

4.4 Modelos difusos Mamdani y Sugeno

Para el caso de sistemas difusos Mandani y Sugeno se propone el esquema mostrado en la
Figura 4.2 para estimar la temperatura a la entrada del SB, teniendo como entradas al sistema
temperatura y tiempo de la misma manera que el sistema fisico, y como salida del sistema la

temperatura estimada.

Inicialmente se utilizaron 25 reglas como en [11-13|, posteriormente se simplificaron a 9
para observar el impacto de estas en la estimaciéon. A continuacién se describen los sistemas
difusos desarrollados en este trabajo: Mamdani nueve y veinticinco reglas, y Sugeno de nueve

y veinticinco reglas.
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Figura 4.2: Esquema de sistema Mamdani y Sugeno en ToolBox de Matlab.

4.4.1 Modelo difuso Mamdani 9 y 25 reglas

Modelo difuso Mamdani 9 reglas

Para este sistema Mamdani de 9 reglas se propone para cada entrada tres funciones pertenencia
(posibles casos) [13|, para entrada Temperatura, Figura 4.3(a), se tiene MF con etiquetas

lingiiisticas de "Baja", "TempMedia", "TempAlta", con un rango de [988°C' 1124°C].

Para la entrada Tiempo, Figura 4.3(b), se tiene, "Corto", "TimeMedio", "Largo", con un

rango de [23 162].

Para la salida Temp Figura 4.3(c) se tiene nueve MF, tres para cada nivel en su correspondien-
te etiqueta lingiiistica "Baja", "Media", "Alta", con rango de [810°C' 1027°C|, los rangos de
entrada y salida se definieron de acuerdo a los datos, y las funciones pertenencia de entrada
y salida son de tipo gaussiana y se muestran en la Figura 4.3. Para la MF temperatura se
utilizé una desviacion estandar de 14.44, y medias de 1022, 1057, 1090. Para la MF Tiempo se
consider6 una desviacion estandar de 14.76, y medias de 57.75, 92.5, 127.3. Fueron utilizadas

para la MF de salida una desviacion estandar de 9, y medias distribuidas en el respectivo rango.
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Figura 4.3: Grafica de entradas Temperatura y Tiempo, y de salida Temp.

Para referencias futuras se establece que las desviaciones estandar utilizadas en los sistemas
son calculadas por Matlab, de manera que el punto de cruce sea en un grado de pertenencia de
0.5, que se recomienda apropiado (ver Seccion 3.3.4). Las medias son distribuidas de tal forma

que las MF quedan centradas en el rango utilizado basado en las entradas y salidas.

Se propone el uso de funciones gaussianas como funciones pertenencia debido a los cambios
suaves que estas representan, y los procesos fisicos son mejor representados por este tipo de
funciones. En base a estas entradas se realizan las posible combinacion de sus funciones perte-
nencia asociada a cada una de las salidas, obteniendo asi las nueve reglas difusas, ver Tabla

4.1.

Estas reglas difusas se cargan en el ToolBox de Fuzzy Logic de MatLab, las operaciones de
inferencia difusa utilizadas son: método And (min), Implicacion (prod), Agregacion (max) y

defuzificacion (centroide).



Tabla 4.1: Tabla de 9 reglas Mamdani.

1-|If |Temperatura |is |Baja and|Tiempo |is |Corto Then |Temperatura |is |Baja3
2- [If |Temperatura |is |Baja and|Tiempo |is |TimeMedio |Then |Temperatura |is |Baja2
3.- |If |Temperatura |is |Baja and|Tiempo [is |Largo Then |Temperatura |is |Bajal
4-|If |Temperatura |is |TempMedia |and|Tiempo |is |Corto Then |Temperatura |is |Media3
5-(If |Temperatura |is |TempMedia |and|Tiempo [is [TimeMedio |Then |[Temperatura |is |[Media2
6.- [If |Temperatura |is |TempMedia |and|Tiempo |is |Largo Then |Temperatura |is |Media1
7-|If |Temperatura |is |TempAlta and|Tiempo |is |Corto Then |Temperatura |is |Alta3
8- |If |Temperatura |is |TempAlta and|Tiempo |is |TimeMedio |Then |Temperatura |is |Alta2
9- |If |Temperatura |is |TempAlta and|Tiempo |is |Largo Then |Temperatura |is |Alta1

Modelo difuso Mamdani 25 reglas
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Al igual que el modelo difuso Mamdani de 9 reglas se tienen 2 entradas con la diferencia de

que cada entrada tiene 5 MF, Temperatura Figura 4.4(a): "MuyBaja", "Baja", "TempMedia",
"Alta" "MuyAlta",

En cuanto a las MFs de la entrada Tiempo Figura 4.4(b) se tiene: "MuyCorto", "Corto",

"TimeMedio", "Largo", "MuyLargo".

En las MFs de la salida Temp Figura 4.4(c) se tiene 5 niveles para cada nivel de temperatura,

lo que da como resultado 25 MF de salida Figura 4.4. En la Tabla 4.2 se muestra como son

establecidas las 25 reglas difusas. Para la MF temperatura se utiliz6 una desviacion estandar
de 9.626, y medias de 1011, 1033, 1056, 1079, 1101. Para la MF Tiempo se consider6 una
desviacion estandar de 9.838, y medias de 46.17, 69.33, 92.5, 115.17, 138.8. Para la MF de

salida se utiliz6 una desviacion estandar de 3, y medias distribuidas en el respectivo rango, se

utilizan funciones gaussianas para las MFs. Los rangos de entrada y salida se definieron de

acuerdo a los datos.
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Figura 4.4: Grafica de entradas Temperatura, Tiempo y salida Temp. para Mamdani 25

reglas.

Tabla 4.2: Tabla de 25 reglas difusas Mamdani.

1- |If |[Temperatura |is |MuyBaja and |Tiempo |is |MuyLargo |Then|Temperatura |is i
2- |If |[Temperatura |is |MuyBaja and |Tiempo |is |Largo Then |Temperatura |is 2
3- |If |Temperatura |is (Baja and (Tiempo |is |MuyLargo |Then|Temperatura |is 3
4- |If |Temperatura |is |Baja and |Tiempo |is |Largo Then [Temperatura |is 4
5- |If |[Temperatura |is |TempMedia |and |Tiempo |is |[MuyLargo |Then|Temperatura |is 5
6- |If |Temperatura |is |MuyBaja and (Tiempo |is |TimeMedio |Then|Temperatura |is 6
7- |If |Temperatura |is |MuyBaja and |Tiempo |is |Corto Then |Temperatura |is 7
g- |If |Temperatura |is (Baja and (Tiempo |is |TimeMedio |Then|Temperatura |is 8
9- |If |Temperatura |is |MuyBaja and [Tiempo |is |MuyCorto |Then|Temperatura |is 9
10- |If |Temperatura |is |TempMedia |and |Tiempo |is |Largo Then [Temperatura |is | 10
11-|If |[Temperatura |is |MuyAlta and [Tiempo |is |MuyLargo |Then|Temperatura |is | 11
12-|If |Temperatura |is |MuyAlta and |Tiempo |is |Largo Then |Temperatura |is | 12
13- |If |Temperatura |is |Baja and |Tiempo |is |Corto Then |Temperatura |is | 13
14 - |If |Temperatura |is |Alta and [Tiempo |is |MuyLargo |Then|Temperatura |is | 14
15-|If |Temperatura |is |Alta and |Tiempo |is |Largo Then |Temperatura |is | 15
16- |If |Temperatura |is |TempMedia |and |Tiempo |is |TempMedio |Then |Temperatura |is | 16
17-|If |Temperatura |is |Baja and (Tiempo |is |MuyCorto |Then|Temperatura |is | 17
18- |If |Temperatura |is |TempMedia |and |Tiempo |is |Corto Then |Temperatura |is | 18
19- |If |Temperatura |is |TempMedia |and |Tiempo |is |MuyCorto |Then|Temperatura |is | 19
20-|If |Temperatura |is |Alta and [Tiempo |is |TimeMedio |Then|Temperatura |is | 20
21-|If |Temperatura |is |Alfa and [Tiempo |is |Corto Then |Temperatura |is | 21
22-(If |Temperatura |is |Alfa and |Tiempo |is |MuyCorto |Then|Temperatura |is | 22
23-|If |Temperatura |is (MuyAlta and [Tiempo |is |TimeMedio |Then|Temperatura |is | 23
24 - |If |Temperatura |is |[MuyAlta and |Tiempo [is |Corto Then [Temperatura |is | 24
25- |If |Temperatura |is |MuyAlta and |Tiempo |is |MuyCorto |Then|Temperatura |is | 25
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4.4.2 Modelo difuso Sugeno 9 y 25 reglas

Para el sistema difuso Sugeno se establecen las mismas reglas difusas que en el sistema Mam-
dani, con la diferencia de que a la salida tenemos funciones lineales, y en Mamdani se tienen
MF. Basicamente las graficas de entradas de sistema Mandani son semejantes a los de Sugeno

debido a que se utilizan las mismas reglas.

Para observar el comportamiento que se tendra en el sistema se generan las graficas de
superficie como se muestra en la Figura 4.5, donde se tienen las gréaficas de los sistemas Mamdani

y Sugeno.

Temp
Temp

i %% Temperatura i >\ e ™ Temperatura
~ 1000 estimada i 000 estimada
Tiempo Tiempo
(a) Mamdani (b) Sugeno

Figura 4.5: Gréafica de superficies de entradas Temperatura, Tiempo y salida Temp. para
Mamdani y Sugeno de 9 reglas.

En las Tablas 4.1 y 4.2 se muestran las reglas difusas para los sistemas Mamdani (de 9 y 25

reglas respectivamente) y seran las mismas reglas para los sistemas Sugeno.

Los sistemas de inferencia difuso Sugeno que se utilizan en esta seccion se pueden disenar
como los sistemas Mamdani, utilizando el ToolBox Fuzzy Logic de Matlab. Matlab realiza la

conversion directa de un sistema Mamdani a un sistema Sugeno. Por defecto Matlab establece
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el tipo de funcion que se tendra a la salida de cada regla de sistema Sugeno, para estos sistemas
se establecen funciones lineales de la forma z; = p;x + q;y +1;, en el cual p;, = ¢; = 0, siendo por

lo tanto un sistema Sugeno de cero-orden (Seccién 3.6.2) y el nivel de salida de z; es constante.

W1Z1 + WaZg + ... + W;Z;
wy + W + ... +w;

ZroTAL = (4.4.1)

Los valores que se establecen a las constantes (r;) corresponden a las medias de cada funcion
de pertenencia correspondiente, dentro de un rango total de salida, donde estas se encuentran

distribuidas.

4.5 Sistema de inferencia neuro difuso adaptativo (ANFIS)

4.5.1 Redes Neuronales difusas

Los sistemas hibridos que combinan logica difusa, redes neuronales, algoritmos genéticos y sis-
temas expertos proporcionan los métodos mas eficientes para resolver una gran variedad de
problemas. Cada una de esas técnicas tiene propiedades computacionales particulares (por
ejemplo: habilidad de aprender) que las hace 6ptimas para resolver ciertos problemas. Uno de
estos sistemas hibridos corresponde a los sistemas Neuro-Difusos, que combinan las técnicas de

redes neuronales artificiales y las técnicas de inferencia difusa [23].

La logica difusa proporciona un mecanismo de inferencia sobre la incertidumbre y las redes
neuronales ofrecen grandes ventajas computacionales, tales como el aprendizaje, la adaptacion,
la tolerancia a fallas, el paralelismo y la generalizacion. Las redes neuronales son usadas para
representar los sistemas de inferencia difusa, los mismos que son empleados como sistemas de
toma de decisiones. A pesar de que la logica difusa puede codificar el conocimiento a través de
etiquetas lingiifsticas, usualmente toma mucho tiempo definir y ajustar las funciones de perte-
nencia. Las técnicas de aprendizaje de las redes neuronales pueden automatizar este proceso y

reducir sustancialmente el tiempo y el costo de desarrollo al mejorar el desempeno del modelo
[23].
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En principio las redes neuronales y los sistemas difusos son equivalentes, pero en la practica
cada uno tiene sus propias ventajas y desventajas [23]. En las redes neuronales, el conocimiento
se adquiere automaticamente por el algoritmo de retropropagacion, pero el proceso de apren-
dizaje es relativamente lento (gran cantidad de épocas de entrenamiento) y el andlisis de la red
entrenada es dificil (modelo de caja negra). No es posible extraer el conocimiento estructural
(reglas) de la red neuronal ni puede éste integrarse a la informacion especial sobre el problema
en la red neuronal con el fin de simplificar el procedimiento de aprendizaje. Los sistemas difusos
son mas favorables porque su comportamiento puede ser explicado con base en reglas difusas
y, de esta forma, su desempeno puede ser ajustado modificando estas reglas. Sin embargo, la
adquisicion del conocimiento es dificil, y ademas, el universo de discurso de cada variable nece-
sita ser dividido en intervalos, por lo que las aplicaciones de los sistemas difuso se restringen a
problemas en los cuales el conocimiento esta disponible en un niimero de variables de entrada
pequeno. Para superar el problema de la adquisiciéon del conocimiento, las redes neuronales son

extendidas para extraer automéaticamente la reglas difusas de los datos numéricos [20, 23].

4.5.2 Arquitectura del modelo ANFIS

El modelo ANFIS propuesto por Jang [6], consiste de un sistema hibrido Neuro-Difuso, que es
funcionalmente equivalente al mecanismo de inferencia Takagi-Sugeno (T-S) [6]. Para un sis-

tema de inferencia T-S de primer orden, un conjunto de reglas difusas IF-THEN es el siguiente:

Regla 1: If z is Ay and y is By, then fi = p1x + qiy +
Regla 2: If z is Ay and y is Bo, then fo = pox + qoy + 79

donde A; y B; son conjuntos difusos. La Figura 4.6(a) presenta este mecanismo de inferencia,

los detalles se describiran mas adelante.
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Figura 4.6: (a)Sistema de inferencia Takagi-Sugeno de primer orden; (b)Arquitectura ANFIS
equivalente para inferencia Takagi-Sugeno de primer orden.

El esfuerzo de disparo o niveles de activacion de las reglas se calculan como w; = A;(z)-B;(y),

= 1,2, donde el operador l6gico AND (-) puede ser modelado por una T-norma continua
(producto). Las salidas individuales de cada regla son obtenidas como una combinacion lineal
entre los parametros del antecedente de cada regla: f; = p;x + ¢;y + r;,7 = 1,2. La salida de
control del modelo f se obtiene por la normalizaciéon de los grados de activacion de las reglas

y por la salida individual de cada una de ellas:

W12 + WaZo

f= = [ = W21 + Wazo (4.5.1)

w1 + wo
donde wy y w5 son los valores normalizados de w; y ws con respecto a la suma (w; + wy). La
red Neuronal Hibrida que representa este tipo de inferencia es una red adaptable con 5 capas,

donde cada capa representa una operaciéon del mecanismo de inferencia difusa. Esta red se
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muestra en la Figura 4.6(b).

En esta arquitectura, todos los nodos de una misma capa tienen la misma funcion (los nodos
representados con cuadros son nodos adaptativos, es decir, sus parametros son ajustables). La

estructura de la red ANFIS consiste de cinco capas |6].

e Capa 1: Las entradas en esta capa corresponden a las entradas z e g, y la salida del
nodo es el grado de pertenencia para el cual la variable de entrada satisface el término
lingiiistico asociado a este nodo. Este parametro es referido como premisa. Cada nodo 7
en esta capa es un nodo adaptable con una funcién de nodo, donde = (0 y) es la entrada
para el nodo i y A; (0 B;_1) es una etiqueta lingiiistica (como "corto" o "largo") asociada
con ese nodo. En otras palabras, O;; es el grado de pertenencia de un conjunto difuso
A (= Ay, Ay, By 0 By) y este especifica el grado a el cual la entrada z (o y) satisface el

cuantificador A.

O1; = pa,(z), parai= 1,2, 0
O1; = pp,_,(y), parai= 34 (4.5.2)

e Capa 2: Cada nodo calcula el esfuerzo de disparo de la regla asociada a dicho nodo.
Ambos nodos estan representados con Il en la Figura 4.6(b), por el hecho de que ellos
pueden representar cualquier T-norma para modelar la operacion l6gica AND. Los nodos

de esta capa son conocidos como nodos de reglas.

e Capa 3: Cada nodo en esta capa esta representado por N en la Figura 4.6, para indicar
la normalizacién del esfuerzo de disparo. La salida del nodo es el esfuerzo de disparo

normalizado (con respecto a la suma de los esfuerzos de disparo) de la regla i.

— Wi

O3 =w; =

= i=12 (4.5.4)
Wy + Wo
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e Capa 4: La salida de los nodos corresponde al producto entre el esfuerzo de disparo
normalizado por la salida individual de cada regla. Este parametro es referido como

consecuente.

Oy =W, f; = wi(pix + iy + 1) (4.5.5)

e Capa 5: El tinico nodo de esta capa calcula la salida total del sistema (agregacion) como

la suma de todas las entradas individuales de este nodo [6].
salidatotal = Osy = f = Y _Wifi = Wi fi +Wafs (4.5.6)

La estructura de esta red adaptable no es tinica, se puede hacer una combinacién de las

capas 3y 4 para obtener una red equivalente, con tinicamente cuanto capas (para mas detalle
ver [6]).

4.5.3 Aprendizaje en el sistema ANFIS

El sistema ANFIS posee dos conjuntos de parametros que deben ser entrenados: los parame-
tros del antecedente (constantes que caracterizan las funciones de pertenencia) y los parametros
del consecuente (parametros lineales de la salida del modelo de inferencia). La estructura de
aprendizaje del modelo ANFIS emplea algoritmos de gradiente descendiente para optimizar los
parametros del antecedente y el algoritmo de minimos cuadrados para determinar los parame-
tros lineales del consecuente. Debido a esta combinacion se lo conoce como regla de apren-

dizaje hibrido [6, 23]|.

Jang [6] describe que para aplicar el aprendizaje hibrido en grupo, en cada época de en-
trenamiento debe ejecutarse un paso forward y un paso backward, ver Tabla 4.3. En el
paso forward, los parametros de las funciones de pertenencia son inicializados y se presenta un
vector de entrada-salida, se calculan las salidas del nodo para cada capa de la red y entonces
los parametros del consecuente son calculados usando el método de minimos cuadrados. Una

vez identificados los parametros del consecuente, el error es calculado como la diferencia entre
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la salida de la red y la salida deseada presentada en los pares de entrenamiento. Una de las
medidas méas usadas para el error de entrenamiento es la suma de errores cuadraticos (SEC),

definida como |6, 23]:

SEC =) (dy — 2)’ (4.5.7)

k=1

donde dj corresponde a los patrones de entrenamiento proporcionados (salidas deseadas) y z
es la salida correspondiente de la red. En el paso backward, las senales de error son propagadas
desde la salida, en direccion de las entradas; el vector gradiente es acumulado para cada dato de
entrenamiento. Al final del paso backward para todos los datos de entrenamiento, los parametros
en la capa 1 (parametros de las funciones de pertenencia) son actualizados por el método
descendente [6, 23].

Tabla 4.3: Dos pasos en el procedimiento de aprendizaje hibrido para ANFIS.

Paso Forward Paso Backward
Parametro Premisa: Fijo Gradiente descendiente
Parametro Consecuente: | Estimador minimos cuadrados Fijo
Senales: Salida de nodo Senales de error

4.6 Medidas de desempeno de error de estimacion

A continuacion se daran a conocer los indicadores que seran la medida de desempeno del error

de estimacion, que son los que se utilizardn para todas las simulaciones en este trabajo.

Desviacion estandar La desviacion estandar (o desviacion tipica) es una medida de disper-
sion para variables de razon (relacion o cociente) y de intervalo, de gran utilidad en la

estadistica descriptiva, es una medida de cuanto tienden a alejarse los valores puntuales
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del promedio en una distribucion. Esta medida es mas estable que el recorrido y toma en

consideracion el valor de cada dato.

2. (Te — Te)? (4.6.1)

Te = N_1

donde z. es el valor del dato, T, es la media, y N el total de datos.

Media. La media aritmética o promedio de una cantidad finita de ntimeros, es igual a la suma
de todos ellos dividida entre el nimero de sumandos. Es uno de los principales estadisticos
muestrales. Expresada de forma maés intuitiva, podemos decir que la media (aritmética)
es la cantidad total de la variable distribuida a partes iguales entre cada observacion. Es
decir, la media es una forma de resumir la informaciéon de una distribucién suponiendo

que cada observacion tendria la misma cantidad de la variable.

2T
T. = S (4.6.2)

donde z, es el valor del dato, y N el total de datos.

Media Absoluta. La media absoluta es la Media aritmética o promedio, pero en este caso se

utiliza tinicamente sus valores absolutos de los datos.

T = % (4.6.3)

RMS. En matemaéticas, el valor cuadratico medio, media cuadratica o rms (del inglés root
mean square) es una medida estadistica de la magnitud de una cantidad variable. Puede
calcularse para una serie de valores discretos o para una funciéon variable continua. El
nombre deriva del hecho de que es la raiz cuadrada de la media aritmética de los cuadrados
de los valores. A veces la variable toma valores positivos y negativos, como ocurre, por
ejemplo, en los errores de medida. En tal caso se puede estar interesado en obtener un
promedio que no recoja los efectos del signo. Este problema se resuelve, mediante la
denominada media cuadratica, que consiste en elevar al cuadrado todas las observaciones
(asi los signos negativos desaparecen), y obtener después su media aritmética y extraer,

la raiz cuadrada de dicha media para volver a la unidad de medida original [15].
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2
%, =1/ ZTx (4.6.4)

Banda de Tolerancia. No existe en planta una banda de tolerancia; de acuerdo con los fabri-
cantes, en particular General Electric que es el de mayor participacion en los molinos de
laminaciéon en caliente, en planta un +14°C' de error tiene un impacto de acarreo de 1
mm de error en el espesor, que se propaga en todo el molino. En este trabajo se considera
+20°C de tolerancia de banda de error. Ademas se calcula el porcentaje de cumplimiento

dentro de la banda de tolerancia para cada sistema.

4.7 Experimentacion y simulaciéon de los sistemas

Para la experimentaciéon y simulacion del sistema, los 748 datos de los rollos se dividen en
dos partes, 297 (40%) de los datos para realizar la validacion del sistema y los restantes 451
(60%) para el entrenamiento. Estos datos estan compuestos por dos entradas, la temperatura
superficial medida a la salida del molino reversible y el tiempo de traslado del planchén, y
una salida, la temperatura medida a la entrada del SB, la cual es la que se pretende estimar.
En el caso de sistemas difusos puros Mamadani y Sugeno se utilizaran tnicamente los datos
de validacion, esto para efecto de comparacion con los resultados obtenidos por los diferentes

sistemas puros y con entrenamiento (ANFIS), donde también se utiliza el 40 %.

La evaluacion de los sistemas desarrollados se llevara a cabo aplicando las medidas de
desempeno (mencionadas en la Seccion 4.6) al error de estimacion, el cual se calcula como
sigue:

e =Tesd — Tesp

donde:
Tesd = es la Temperatura estimada a la entrada del SB por el sistema difuso.
Tsbp = Temperatura a la entrada del SB en planta.

Para realizar la validacion de los sistemas se utilizan: temperatura a la entrada del SB y
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tiempo de traslado de la barra, y para realizar entrenamiento se utilizan tres entradas: la misma

temperatura, y el mismo tiempo y ademas una temperatura que es medida a la entrada del SB.

Dado que las medidas de desempeno se aplican sobre el error, el objetivo es reducirlos,
excepto en el caso del porcentaje de cumplimiento dentro de la banda de tolerancia, donde se

desea obtener un porcentaje mayor.

4.8 Andlisis de resultados

Como se ha mencionado en este capitulo se establecieron diferentes estructuras o arquitectura
de sistemas difusos: Mamdani y Sugeno nueve reglas, Mamdani y Sugeno 25 reglas, y ANFIS
(Seccion 4.5). Para el sistema ANFIS se utiliza el mismo sistema Sugeno de 25 y 9 reglas y
se establecieron diferentes cantidades de épocas de aprendizaje; debido a que el mejor compor-
tamiento se obtuvo con 10 épocas, los resultados son presentados con este nimero de épocas.
En la Tabla 4.4 son presentados estos resultados, asi como el modelo +PI utilizado actualmente
en planta. En cada uno de estos, mientras el valor de cada medida de desempeno sea menor
mejor es el desempeno, excepto en la banda de tolerancia ya que se busca un mejor porcentaje

de cumplimiento.

Como se puede ver en la Tabla 4.4, el sistema de planta compensado +PI no es superado
por los sistemas Mamdani, Sugeno (9 reglas) puros; en cuanto a los sistemas puros de 25 reglas,
el compensado -+PI fue superior, excepto en la media donde el sistema difuso mejor6 considera-
blemente, lo cual produce un mayor porcentaje de cumplimiento. Todos los sistemas ANFIS
superaron satisfactoriamente al modelo +PI. A continuacion, en la Tabla 4.5, se describen un
resumen de los resultados obtenidos para cada medida de desempeno, los nimeros en paréntesis

indican el nimero de reglas.
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Tabla 4.4: Desviacion estandar, Media, Media Absoluta, RMS, y Banda de tolerancia de las
diferentes estructuras difusas, y Modelo +PI en términos de error de prediccion.

Sistema Reglas | Desv. estandar | Media | Media Absoluta | RMS Banda Tol. %
Mamdani: 9 35.1154 25.5877 33.5725 43.4013 42.7609
Sugeno: 9 35.0539 25.662 33.564 43.3956 42.7609
ANFIS: 9 16.0068 -7.8763 14.3224 17.8155 73.4007
Mamdani: 25 28.1137 -0.5028 22.847 28.0709 50.1684
Sugeno: 25 28.0815 -0.4802 22.8181 28.0383 50.5051
ANFIS: 25 16.2819 -7.5311 14.4958 17.9144 73.064
Comp.+PL: | N/A 20.6479 -18.9096 23.3486 27.973 47.8114

Tabla 4.5: Resumen del desempeno en los indicadores de los sistemas.

Mejor Peor

Indicador | desempeno desempeno

Desviacion | ANFIS (9) | Mamdani (9)
estandar:
Media: Sugeno (25) | Sugeno (9)

Media ANFIS (9) | Mamdani (9)

absoluta:
RMS: ANFIS (9) | Mamdani (9)
Banda de | ANFIS (9) | Mamdani (9)

tolerancia: Sugeno (9)

En la Figura 4.7 (a) se presentan histogramas que muestran el comportamiento de los sis-

temas difusos Mamdani y Sugeno de 9 y 25 reglas sin aprendizaje. Mientras que los sistemas con
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9 reglas presentaron media y desviacion estandar diferentes, aunque cercanos, los sistemas de

25 reglas presentaron resultados en estas medidas muy similares, como se mostro6 en la Tabla 4.4.

Como se puede observar en el histograma de la Figura 4.7 (b), los sistema de 25 reglas
sin aprendizaje Mamdani y Sugeno son comparados contra el modelo +PI, el cual tiene mejor
desempeno en cuanto a desviacién estandar; en cuanto a media y banda de tolerancia los

sistemas difusos mencionados presentaron mejor desempeno.

En la Figura 4.7 (c) se observa un histograma del error de prediccion de los modelos Mamdani
y Sugeno sin aprendizaje de 25 reglas y ANFIS de 9 y 25 reglas con aprendizaje. Los sistemas
ANFIS presentan un desempeno superior que los difusos sin aprendizaje, excepto en la media,
pero ya que la desviaciéon estandar es considerablemente menor para los ANFIS, su porcentaje

de cumplimiento es mejor.

Por ultimo, en la Figura 4.7 (d) se muestra un histograma del error de prediccion de los
modelos ANFIS 9 y 25 reglas y el Modelo +PI. En esta Figura se observa que el modelo ANFIS
posee valores de media y desviacion estandar de mejor desempeno que los obtenidos por el
sistemas compensado +PI. De este analisis se puede concluir que los sistemas ANFIS presentan

un mejor desempeno para las condiciones probadas aqui.
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Sugeno con aprendizaje 9 y 25 reglas. (d) ANFIS 9 y 25 reglas y, Modelo PI.

Figura 4.7: Histograma del error de prediccion modelos: (a) sin aprendizaje Mamdani y
Sugeno de 9 y 25 reglas; (b) sin aprendizaje Mamdani, Sugeno 25 reglas y modelo +PT; (c) sin
aprendizaje Mamdani, Sugeno 25 reglas y Sugeno con aprendizaje 9 y 25 reglas; (d) modelos

ANFIS 9 y 25 reglas y, Modelo PI.
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4.9 Conclusiones

En este capitulo se presentaron diferentes modelos para estimar temperatura a la entrada del
SB mediante l6gica difusa, y se hizo mencion acerca de los datos usados en los experimentos.
Se presentaron los sistema difusos Mamdani y Sugeno establecidos para 9 reglas y para 25, y
se describio6 la arquitectura de sistemas ANFIS para estimar temperatura. Para el anélisis de

resultados fue necesario definir las medidas de desempeno a utilizar que sirven como indicadores.

Qued6 demostrado que los sistemas Mamdani y Sugeno puros (9 reglas) no superan al
modelo compensado +PI. En cuanto a Mamdani y Sugeno puros (25 reglas) superaron al modelo
compensado +PI, en términos de media y porcentaje de cumplimiento. Todos los sistemas
ANFIS propuestos superan con facilidad al modelo compensado +PI. Los sistemas ANFIS
tienen mejor desempeno en general que los sistemas Mamdani y Sugeno puros, excepto en la
media donde los sistemas puros resultan ser mejores, sin embargo el porcentaje de cumplimiento

de los sistemas ANFIS fue mayor.



Capitulo 5

MODELADO SEMIFISICO PARA LA
ESTIMACION DE LA TEMPERATURA
DE ENTRADA AL DESCASCARADO
SECUNDARIO BASADO EN LOGICA
DIFUSA

5.1 Introducciéon

En este capitulo se propone el desarrollo de un sistema basado en una estructura semifisica,
es decir, un sistema fisico asistido por un sistema de légica difusa, para la estimacion de la

temperatura a la entrada del descascarado secundario (SB).

La motivacion al emplear un sistema semifisico recae en que éste al estar conformado por
el sistema fisico (el de planta) basado en un sistema de inteligencia artificial como logica difusa

(LD), conserva las caracteristicas fisicas del proceso.

65
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5.1.1 Modelo semifisico

Un modelo semifisico es conocido y encontrado en la literatura también con el nombre de
sistemas hibridos y cajas grises. Un sistema semifisico tiene la ventaja de abarcar una clase
més grande de sistemas dentro de su estructura, teniendo mas flexibilidad en el modelado de
fenomenos dindmicos. Basicamente un sistema semifisico esta constituido por dos sistemas
de diferente naturaleza, el primero considerado como sistema fisico que podria ser un sistema
utilizado por la planta, el segundo sistema considera diferente técnica al anterior por ejemplo
inteligencia artificial. Para estos sistemas se pueden considerar dos estructuras, serie y paralelo.

En este trabajo se considera al estructura en paralelo, como se ve en la Figura 5.1

ENTRADA, SALIDA.
MODELO

FiSICO +PI

Figura 5.1: Esquema de sistema semifisico aditivo en paralelo.

5.2 Modelado semifisico de la temperatura a la entrada del
SB

Como se menciona anteriormente en este trabajo, se desarroll un sistema fisico apoyado por
un sistema de LD. En este caso para el desarrollo de un sistema semifisico aditivo (en paralelo)
como se muestra en la Figura 5.2, se disena un sistema de LD, cuyo proposito es generar un
factor de compensacion para la estimacion del modelo fisico. Esto a diferencia de los modelos
antes propuestos (Capitulo 4), que son sistemas basados solamente en LD para la estimacion

de temperatura.
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5.2.1 Arquitectura del sistema semifisico difuso

Para implementar el sistema semifisico que se propone, es necesario también el diseno de un
sistema difuso (entradas temperatura salida del RM y tiempo de transporte del RM a la tijera),
que modela el error de estimacion del modelo +PI. De la misma forma que los sistemas difusos
propuestos anteriormente, las entradas al sistema semifisico son temperatura y tiempo, y a la
salida temperatura. Los FIS utilizados al igual que el sistema ANFIS desarrollado en el Capitulo

4, son Mamdani 9 y 25 reglas, Sugeno de 9 y 25 reglas y ANFIS de 9 y 25 reglas.

En la Figura 5.2, Frrs es el error estimado por el sistema FIS 0 ANFIS; T)0a. €s la tempera-
tura estimada por el modelo fisico; Trorar €5 la temperatura estimada por el sistema semifisico;
Tonedida €S la temperatura medida en la planta; y FE,.,; es el error de estimacion del sistema

semifisico.

MODELO

tnkada Fisico

'ﬁh’ledidﬂl

Esemi

Figura 5.2: Esquema de sistema semifisico, calculo de las medidas de desempeno a partir del
error.

5.2.2 Modelo difuso Mamdani 9 y 25 reglas

Modelo difuso Mamdani 9 reglas

Para la entrada Temperatura se establecieron 3 funciones pertenencia: "Baja'", "Media", "Alta",

con rango de [988 1124] °C, Figura (5.2.2a).
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Al igual con la entrada Tiempo: "Corto", "Medio", "Largo" con rango de [23 162|, Figura
(5.2.2b).

Y para la salida Error de estimacion se tienen 9 funciones pertenencia "BajoBajo", "Ba-
joMedio", "BajoAlto", "MedioBajo", "MedioMedio", "MedioAlto", "AltoBajo", "AltoMedio",
"AltoAlto", con un rango de [-54 70|, Figura (5.2.2c). Las funciones pertenencia de entrada
y salida son de tipo gaussiana y se muestran en la Figura 5.2.2. Para la MF temperatura se
utiliz6 desviacion estandar de 14.44, y medias de 1022, 1057, 1090. Para la MF Tiempo se
consider6 desviacion estandar de 14.76, y medias de 57.75, 92.5, 127.3. Para la MF de salida es
utilizada una desviacion estandar de 5.139, y medias distribuidas en el respectivo rango. Los

rangos y parametros de entrada y salida se definieron de acuerdo a los datos.
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Figura 5.3: Funciones de pertenencia de entradas y salida para Mamdani 9 reglas.

Las operaciones de inferencia difusa utilizadas son: método And (min), Implicacion (prod),
Agregacion (max) y defuzificacion (centroide). Usando las posibles combinaciones de las fun-
ciones de pertenencia de las entradas y en base a conocimiento empirico y observacion del
comportamiento de los datos, se obtienen 9 reglas difusas. Estas quedan establecidas como se

muestran en la Tabla 5.1.
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Tabla 5.1: Tabla de 9 reglas Mamdani, predicciéon de error.

1-|IF |Temperatura |is |Baja |[And|Tiempo |is |Largo |[Then |Error |is |BajoBajo
2-|IF |Temperatura |is (Baja |And|Tiempo |is [Medio |Then |Error |is |BajaMedio
3-|IF |Temperatura |is |Baja |And|Tiempo |is |Corto |Then |Error |is |BajoAlto
4-|IF |Temperatura |is (Media |And|Tiempo |is [Largo |Then |Error |is |MedioBajo
5-|IF [Temperatura |is |Media |And|Tiempo |is |Medio |Then [Error |is |MedioMedio
6.-|IF |Temperatura |is (Media |And|Tiempo |is [Corto |Then |Error |is [MedioAlto
7-|IF |Temperatura |is (Alta And [Tiempo |is [Largo |Then |Error |is |AltoBajo
8.-|IF |Temperatura |is (Alta And [Tiempo |is [Medio |Then |Error |is [AltoMedio
9-|IF |Temperatura |is (Alta And [Tiempo |is [Corto |Then |Error |is [AltoAlto

Modelo difuso Mamdani 25 reglas

Para el sistema Mamdani 25 reglas, la entrada Temperatura posee 5 funciones pertenencia

"MuyBaja", "Baja", "Media", "Alta", "MuyAlta", con rango de |988 1124| °C, Figura (5.4a).

De la misma manera la entrada Tiempo: "MuyCorto", "Corto", "Medio", "Largo", "Muy-

Largo" con rango de [23 162|, Figura (5.4b).

Para la salida Error de estimacion se tienen 25 funciones pertenencia, estas se dividen en 5
niveles de temperatura: "Muy Baja", "Baja", "Media", "Alta", "Muy Ata", con un rango de
[-54 70], Figura (5.2.2c). Las 25 reglas difusas para el sistema Mamdani de 25 reglas se muestra
en la Tabla 5.2. Para la MF temperatura se utilizo desviacion estandar de 9.626, y medias de
1011, 1033, 1056, 1079, 1101. Para la MF Tiempo se consider6 desviacion estandar de 9.838,
y medias de 46.17, 69.33, 92.5, 115.17, 138.8. Para la MF de salida es utilizada una desviacion
estandar de 1.714, y medias distribuidas en el respectivo rango. Los rangos y pardametros de

entrada y salida se definieron de acuerdo a los datos disponibles.
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Tabla 5.2: Tabla de 25 reglas Mamdani, prediccion de error.
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1- |If |Temperatura |is |MuyBaja |And |[Tiempo |is |MuyLargo |Then |Error |is 1
2- |If |Temperatura |is |MuyBaja |And |Tiempo |is |Largo Then |Error |is | 2
3- |If |Temperatura |is |Baja And |Tiempo |is |MuyLargo |Then |Errorfis | 3
4- |If |Temperatura |is |Baja And |Tiempo |is |Largo Then |Error |is | 4
5- |If |Temperatura |is |Media And |Tiempo |is |MuyLargo |Then |Error|is | 5
6- |If |Temperatura |is |[MuyBaja |And |Tiempo |is |Medio Then |Error |is 6
7- |If |Temperatura |is |[MuyBaja |And |Tiempo |is |Corto Then |Error |is 4
8- |If |Temperatura |is |Baja And |Tiempo |is |Medio Then |Error |is | 8
9- |If |Temperatura |is |[MuyBaja |And |Tiempo |is |MuyCorto |Then |Error |is 9
10-|If |Temperatura |is |Media And |Tiempo |is |Largo Then |Error |is | 10
11-|If |Temperatura |is |[MuyAlta |And |Tiempo |is |MuyLargo |Then |Error|is | 11
12-|If |Temperatura |is |MuyAlta |And |Tiempo |is |Largo Then |Error |is | 12
13-|If |Temperatura |is |Baja And |Tiempo |is |Corto Then |Error |is | 13
14-|If |Temperatura |is |Alta And [Tiempo |is |MuyLargo |Then |Error |is | 74
15-|If |Temperatura |is |Alta And |Tiempo |is |Largo Then |Error |is | 15
16-|If |Temperatura |is |Media And |Tiempo |is |Medio Then |Error |is | 16
17-|If |Temperatura |is |Baja And |Tiempo |is |MuyCorto |Then |Error |is | 17
18-|If |Temperatura |is |Media And |Tiempo |is |Corto Then |Error |is | 18
19-|If |Temperatura |is |Media And |Tiempo |is |MuyCorto |Then |Error |is | 719
20-|If |Temperatura |is |Alta And |Tiempo |is |Medio Then |Error |is | 20
21.-|If |Temperatura |is |Alta And |Tiempo |is |Corto Then |Error |is | 21
22-|If |Temperatura |is |Alta And |Tiempo |is |MuyCorto |Then |Error |is | 22
23.-|If |Temperatura |is |MuyAlta |And |Tiempo |is |Medio Then |Error |is | 23
24.-|If |Temperatura |is |MuyAlta |And |Tiempo |is |Corto Then |Error |is | 24
25-|If |Temperatura |is |[MuyAlta |And |Tiempo |is |MuyCorto |Then |Error |is | 25
. MuyBaja Baja TempMedia Alta MuyAlta ; MuyCorto  Corto  TimeMedio Largo  Muylargo ; 12 34567 8 910111213 14 15 16 17 1819 20 21 22 23 24 25
.g _g
o 3 o9
g £
gor gor
B o S s
& &
® o2 ® o2
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(a) Temperatura (b) Tiempo (¢) Error

Figura 5.4: Funciones de pertenencia para Mamdani 25 reglas.
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5.2.3 Modelos difusos Sugeno 9 y 25 reglas

Se establecié que para los sistemas difusos Sugeno se utiliza la mismas base de reglas que en el
sistema Mamdani. Las graficas de entradas de sistema Mamdani son semejantes a los sistemas

Sugeno (en este caso) debido a que se utilizan las mismas reglas.

El comportamiento que se tendré en el sistema se observa generando las graficas de superficie
como se muestra en la Figura 5.5, donde se tienen las graficas de los sistemas Mamdani y
Sugeno. En este caso Mamdani y Sugeno al tener las mismas reglas (Tablas 5.1 y 5.2) tienen

comportamiento similares, por este motivo se muestran las gréaficas de los sistemas con diferentes

reglas.
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Figura 5.5: Gréfica de superficie entradas Temperatura, Tiempo y salida Error del modelo
+PI para Mamdani 9 reglas y Sugeno 25 reglas.

Como se mencion6 en la Seccién 4.4.2, Matlab realiza la conversion directa de un sistema
Mamdani a un sistema Sugeno. Asi, las funciones de salida son generadas de la misma forma

como se menciona en la Secciéon 4.4.2.
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5.3 Experimentacion y simulacion de los sistemas

Para la experimentacion y simulaciéon se trabajo con los mismos 748 datos que se mencionaron
en las Secciones 4.3 y en 4.7, de los cuales 451 (60%) datos se utilizan para entrenamiento del
sistema y los restantes 297 (40%) para la validacion. La evaluacion de los sistemas desarrollados
se llevara a cabo utilizando las medidas de desempeno mencionadas en la Seccion 4.6, aplicadas

al error de prediccion del sistema semifisico que se muestra en la Figura 5.2.

La experimentacion y simulacion se divide en cuatro etapas, las cuales seran analizadas en

la seccion siguiente. Se presentard experimentacion y simulacion:

1. Para estimar temperatura con modelo semifisico, utilizando los sistemas Mamdani y

Sugeno (9 y 25 reglas) sin aprendizaje.

2. De los sistemas para estimar temperatura con modelo semifisico, Sugeno, comparandolo

con modelo compensado +PI

3. De los sistemas para estimar temperatura con modelo semifisico, sin aprendizaje Sugeno

(9 vy 25 reglas) para comparar con ANFIS (9 y 25 reglas).

4. Del sistema semifisico para estimar temperatura, Sugeno (9 reglas) y ANFIS (9 reglas)

contra el modelo compensado +PI.

Al igual que en los sistemas presentados en el Capitulo 4, las medidas de desempeno se
aplican sobre el error; se busca reducirlos excepto en el caso del porcentaje de cumplimiento
dentro de la banda de tolerancia, donde se busca un porcentaje mayor, ya que es el nimero de

barras cuya estimacion estuvo dentro del rango de cumplimiento.

5.4 Analisis de los resultados

A continuacién se presentan los resultados de los sistemas semifisicos, los cuales se muestran en

la Tabla 5.3 y posteriormente se presentan histogramas exhibiendo resultados de acuerdo con
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las cuatro etapas que se mencionan en la Seccién 5.3.

Tabla 5.3: Desviacion estandar, Media, Media Absoluta, RMS, y porcentaje de barras dentro
de la Banda de tolerancia de las diferentes estructuras difusas, y Modelo +PI en términos de
error de prediccion.

Semifisico | Reglas | Desv. estandar | Media | Media Absoluta | RMS | Banda Tol. %
Mamdani: 9 16.823 -5.5751 13.858 17.696 77.104
Sugeno: 9 16.804 -5.5331 13.838 17.665 77.441
Mamdani: 25 17.021 -20.344 21.935 26.507 50.168
Sugeno: 25 17.026 -20.331 21.926 26.5 50.168
ANFIS: 9 15.998 7.8332 14.307 17.789 73.401
ANFIS: 25 16.308 7.4905 14.506 17.921 73.064
Comp.+PI: | N/A 20.6479 -18.9096 23.3486 27.973 47.8114

En la Tabla 5.3 se muestran los resultados obtenidos para los sistemas semifisicos, los cuales
son: sistemas semifisico Mamdani y Sugeno (9 y 25 reglas puros); sistemas semifisico ANFIS
(9 y 25 reglas), también se muestran los resultados del modelo +PI para su comparacion. En

negrita se muestran los mejores resultados para cada indicador.

La Tabla 5.3 muestra que los sistemas semifisicos Mamdani y Sugeno (9 reglas) presentan
mejor desempeno que los sistemas semifisicos Mamdani y Sugeno (25 reglas). En el caso de los
sistemas semifisicos ANFIS (9 y 25 reglas), ambos presentaron desempenos semejantes, pero
menores a los obtenidos por los sistemas Mamdani y Sugeno sin entrenar. En general, todos los
sistemas semifisicos difusos presentaron mejor desempeno que el sistema de planta compensado
+PI. De acuerdo a los resultados en la Tabla 5.3, el sistema difuso Sugeno de 9 reglas presenta
el mejor desempeno, aunque en general parecido al Mamdani de 9 reglas, y a excepcion de la

desviacion estandar el cual es superado por las de sistema ANFIS.
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En la Figura 5.6 (a), se presentan los histogramas del error de prediccion para los sistemas
Mamdani (9 y 25 reglas) y Sugeno (9 y 25 reglas). Se puede notar como los sistemas Mam-
dani y Sugeno (9 reglas), tienen desempeno semejantes y ademas son superiores a los sistemas

Mamdani y Sugeno (25 reglas), como se puede apreciar también en la Tabla 5.3.

La Figura 5.6 (b) muestra los histogramas obtenidos de los sistemas Sugeno (9 y 25 reglas)
comparandolo con el sistema de planta compensado +PI. No se muestra el sistema Mamdani de
9 reglas debido a que tiene comportamiento semejante al Sugeno de 9 reglas. Se observa como
los dos sistemas semifisicos tienen mejor desempeno en cuanto a desviacion estandar y media,
resultando sobresaliente el sistema semifisico Sugeno (9 reglas), como también se aprecia en la

Tabla 5.3.

En la Figura 5.6 (c) se muestra que el sistema semifisico Sugeno (9 reglas) es superior en
desempeno a los sistemas Sugeno (25 reglas), y ANFIS (25 reglas), sélo superado en cuanto a

desviacion estandar por el sistema ANFIS de 9 reglas.

En la Figura 5.6 (d) se observa como los sistemas semifisico mostrados superan al modelo
+PI y que el sistema que mejor resultados presenta en la estimacion de la temperatura es el
sistema semifisico apoyado por un sistema difuso Sugeno 9 reglas, debido principalmente a una
media mas cercana a cero, muy parecido a Mamdani de 9 reglas. Debido a que Sugeno no tiene

defuzificacion se reduce el uso de recurso computacional.
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Figura 5.6: Histograma del error de prediccion modelos semifisicos: (a) sin aprendizaje
Mamdani y Sugeno de 9 y 25 reglas; (b) Sugeno 9 y 25 reglas y modelo +PI; (¢) Sugeno (9 y
25 reglas) y ANFIS (9 y 25 reglas); (d) Sugeno y Mamdani (9 reglas), ANFIS (9 reglas) y
modelo +PI.
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5.5 Comparacion de resultados, estimaciéon de temperatura
con sistemas Difusos vs. sistemas Semifisicos

En esta seccion se presentan los resultados representativos de los Capitulos 4 y 5, recordando
que en el Capitulo 4 se experiment6 con sistemas difusos estimando directamente temperatura,
en cambio en el Capitulo 5 se trabajoé con sistemas semifisicos basados en sistemas difusos, con
el mismo objetivo de estimar temperatura. Los resultados més sobresalientes de estos dos casos

son presentados a continuacién en la Tabla 5.4.

Tabla 5.4: Desviacion estandar, Media, Media Absoluta, RMS, y Banda de tolerancia, para la
comparacion de los sistemas Difusos, Semifisicos y Modelo +PI en términos de error de

prediccion.

Sistema Reglas Desv. Media | Media RMS | Banda
estandar Absoluta Tol. %

Semif.Sugeno: 9 16.804 | -5.5331 13.838 17.665 | 77.441
Semif. ANFIS: 9 15.998 7.8332 14.307 17.789 | 73.401
ANFIS: 9 16.0068 | -7.8763 14.3224 | 17.8155 | 73.4007
ANFIS: 25 16.2819 | -7.5311 14.4958 | 17.9144 | 73.064
Comp.+PI: N/A 20.6479 | -18.9096 | 23.3486 27.973 | 47.8114

En la Tabla 5.4 podemos observar que los sistemas propuestos difusos y semifisicos tienen
mejor desempeno que el modelo compensado +PI, en términos de desviacion estandar, media,
media absoluta, RMS, y banda de tolerancia. Al realizar la comparacioén entre los sistemas
difusos y semifisicos el que presenta el mayor desempeno es el sistema semifisico apoyado por
un FIS Sugeno, el cual produce una media de -5.5331 y una banda de tolerancia de 77.441 %
que es uno de los factores decisivos, lo cual nos indica el porcentaje de barras que se encontraron

en el margen de error permitido, considerado en este estudio.
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Figura 5.7: Histograma del error de prediccion de los sistemas difusos, semifisicos y
compensado +PI.

En la Figura 5.7 se puede observar el histograma de los sistemas difusos, semifisicos y com-
pensado +PI. Se puede observar como los sistemas ANFIS (9 y 25 reglas) presentan compor-
tamientos similares. En cuanto a los semifisicos Sugeno y ANFIS de 9 reglas, ambos presentan
buen desempeno en cuanto a media y desviacion estandar, aunque el mejor comportamiento lo

presenta el modelo semifisico Sugeno de 9 reglas, como puede verse en la Tabla 5.4.
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5.6 Conclusiones

En este capitulo se presentaron diferentes modelos semifisicos difusos para estimar temperatura
a la entrada del SB. Se expusieron sistemas Mamdani y Sugeno (9 y 25 reglas), con la finalidad
de estimar el error de prediccion del modelo +PI, el cual se usa como factor de compensacion
aditivo en la estructura semifisica paralela, usada en este estudio. Se realiz6 una comparacion
para los sistemas difusos y semifisicos y se generaron tablas e histogramas para observar sus

compartimientos.

Las principales observaciones derivadas del analisis son:

e De los sistemas Mamdani y Sugeno (9 y 25 reglas) para estimar el error de prediccion,
resultd ser mejor el sistema Sugeno 9 reglas. Por ese motivo se utiliza para hacer la

compensacion.

e En cuanto a los sistemas semifisicos probados, el que mejor desempeno presentd fue el
sistema semifisico difuso Sugeno de 9 reglas, de acuerdo a los indicadores de desempeno
utilizados aqui, excepto la desviacion estandar donde es superado por una cantidad mini-
ma por el ANFIS 9 reglas. El sistema semifisico difuso Sugeno de 9 reglas obtuvo el mayor

porcentaje en cuanto a barras dentro del rango de tolerancia.
e Todos los sistemas semifisicos propuestos superan al modelo compensado +PI.

e De la comparacion de los sistemas difusos y semifisicos, el sistema semifisico Sugeno 9

reglas resulté con mejor desempeno.

e Debido a que no existe defuzificaciéon en Sugeno, el uso de recursos computacionales es

menor.



Capitulo 6

CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

Un modelo semifisico es todo aquel modelo fisico que es compensado por una técnica de in-
teligencia artificial, en este caso logica difusa. Los sistemas semifisicos tienen implementacion
mas segura y mantienen una interpretacion fisica del proceso. En este trabajo se desarrollaron
y evaluaron diferentes estructuras para la prediccion de la temperatura de entrada al SB en
un HSM: Sistemas de inferencia difusa Mamdani, Sugeno, y ANFIS, sistemas semifisico difuso

Mamdani y Sugeno, y ANFIS; todos estos sistemas se simularon para 9 y 25 reglas.

En el presente trabajo se propone un grupo de sistemas para la estimacion de temperatura
basados por sistemas de inferencia difusa Mamdani, Sugeno, y ANFIS. Asi mismo se propo-
nen varios sistemas semifisicos apoyados por sistemas difusos (con y sin entrenamiento), los
cuales fueron establecidos bajo las mismas condiciones. Ademas se considero, para fines de
comparacion, agregar a esta serie de experimentos, la respuesta del modelo fisico compensado

con +PI.

Para las condiciones establecidas, los esquemas Semifisico y ANFIS presentan mejor desem-
peno que el modelo compensado +PI y que los puramente difusos en términos de desviacion

estandar, media, media absoluta, RMS y banda de tolerancia. Los experimentos fueron llevados

79
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a cabo usando datos reales de planta, de diferentes grados de acero y espesor.

El hecho de resultar con mejor desempeno el sistema Sugeno sugiere que se podria considerar
tener linealidad alrededor de diferentes puntos de operacion de acuerdo a los datos probados
aqui. Ademads, ya que los FIS Sugeno no tienen defuzificacion se tiene menor uso de recurso

computacional.

En este trabajo se demostr6 que, para las condiciones establecidas, el esquema semifisico
presenta un desempeno muy cercano e incluso mejor que los de logica difusa pura en términos
de la media, media absoluta, desviacion estandar, RMS, y banda de tolerancia del error de
prediccién, teniendo claro las ventajas del sistema semifisico, ya que este al tener la parte fisica
(modelo de planta), conserva caracteristicas del proceso, y proporcionan un comisionamiento
seguro. Ambos sistemas presentan mayor desempeno comparado con el modelo compensado
+PI.

6.2 Aportaciones

En el presente trabajo quedaron demostradas las ventajas de los esquemas de estimaciéon de
la temperatura a la entrada del SB, basidndose en sistemas de logica difusa. Se establecio
el diseno, y se desarrollaron esquemas semifisicos, basados en sistemas difusos, exponiendo las
propiedades particulares de cada uno, ademas de establecer ventajas con respecto a los sistemas

fisicos tradicionales y los basados tinicamente en logica difusa.

6.3 Recomendaciones

En base a los resultados que se obtuvieron de la aplicacion de los sistemas semifisicos a la

reduccion de la incertidumbre de la medicion de la temperatura se recomienda:

e Mejorar las reglas difusas para la obtenciéon de un mejor desempeiio, extrayendo la base de

reglas directamente de los datos. Esto mediante la utilizacion de alguna técnica como redes
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neuronales, razonamiento inductivo difuso, algoritmos difuso CMeans (fuzzy clustering

FCM), y algoritmos genéticos, entre otros.

Realizar la comparacion de los resultados obtenidos de los sistemas semifisicos difusos con

los basados en redes neuronales.

Realizar la implementacion y evaluacion de un sistema semifisico serie (en este trabajo
se utilizo paralelo), al igual que un sistema Mamdani adaptable para analizar su compor-

tamiento en comparacion con el sistema ANFIS, que utiliza un Sugeno adaptable.

Debido a que en el presente trabajo tnicamente se analiz6 la estimacion de la tempera-
tura a la entrada de la caja de descascarado secundario, se recomienda continuar con la

estimacion de la temperatura en el resto de los castillos del molino continuo.
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