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El proceso de laminado en caliente
transforma planchones de acero, con di-
mensiones aproximadas de 10 m x 1 m
x 0.2 m, en lamina enrollada de espesor
entre 0.002 m y 0.0127 m y alrededor de
1m de ancho. Una linea de laminado en
caliente consiste de: 1) Horno de Recalen-
tamiento: 2) Molino Desbastador (MD): 3)
Molino Acabador (MA), consistente de 6 0
7 castillos; 4) Mesas de Enfriamiento y 5)
Enrolladores. El planchdén es recalentado
hasta aproximadamente 1300 °C y trans-
portado al MD donde se realiza la reduc-
cion inicial de espesor. El producto del MD
es conocido como barra de transferencia
(BT), tipicamente de dimensiones de 90 m
x 1 m x 0.0254 m. Al salir del MD la BT es
transportada al MA.

Para laminar un producto en particular
exitosamente, es necesario configurar el

MA de manera correcta. Para Ilevar a cabo
esta tarea es crucial tener conocimiento
preciso y de manera anticipada de la tem-
peratura de la BT a la entrada del MA. Sin
embargo, las mediciones a la entrada del
MA no son confiables y tiene que estimar-
se a partir de las mediciones a la salida del
MD, las cuales son mas seguras.

Actualmente, en la mayoria de los mo-
linos, la temperatura de la BT se estima
mediante modelos fisicos cuyas entradas
son: 1) la temperatura a la salida del MD
y 2) el tiempo de traslado de la salida del
MD a la entrada del MA.

Barrios et al. (2015) [1] presentan,
para la estimacion de la temperatura de la
BT, varios modelos de caja gris (MCG) ba-
sados en sistemas neurodifusos de apren-
dizaje hibrido (AH) dada la capacidad de
adaptacion de éstos [2-4]. Las entradas
del MCG son las mimas que las del mode-
lo fisico. La linea de laminado involucrada
cuenta con dos MDs reversibles y un MA
de 6 castillos. Este reporte técnico resume
y discute los resultados obtenidos en [1].

Se usaron MCGs en paralelo, en los
cuales el modelo fisico y el sistema de in-
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ferencia difusa (SID) se interconectan tal
que tienen entradas comunes y sus salida
se suman. La salida del SID se interpretd
como una compensacion aditiva del error
de estimacion del modelo fisico. Se desa-
rrollaron cuatro MCGs cada uno basado
en los siguientes SIDs: 1) Mandani tipo-1
de AH de 9 reglas, 2) Mandani tipo-1 de
AH de 25 reglas, 3) Mandani tipo-2 de AH
de 9 reglas y 4) Mandani tipo-2 de AH de
25 reglas. Se usaron funciones Gaussianas
como funciones de pertenencia (FP). Los
sistemas se evaluaron mediante 5 medi-
das de rendimiento (MR) aplicadas al error
de estimacion: 1) media del error (ME),
2) desviacion estandar del error (DE), 3)
error medio absoluto (MAE), 4) raiz cua-
drada del error cuadratico medio (RMSE)
y 5) porcentaje de barras con error de
estimacion entre +20°C, abreviado como
‘OpBarras +20°C. El rendimiento se com-
par6 con el de otros sistemas difusos de
diferentes tipos presentados en trabajos
anteriores [5-7] .

La Tabla 1 muestra los resultados prin-
cipales. Algunos hallazgos importantes
son los siguientes:

1.El mejor sistema fue el MCG de AH

Mamdani tipo-1 de 9 reglas con
100% de ‘% Barras +20°C', el cual
supero al resto de los sistemas en las
cinco MRs usadas.

2.18 de los 24 sistemas difusos supe-

raron al modelo fisico.

3.Los 8 mejores sistemas fueron

MCGs, los 6 mejores con AH.
4. Los MCGs de 9 reglas sin AH son in-

1 AH CG Tipo-1 Mamdani 5.25 -0.17 4.16 5.25 100.00
2 CG ANFIS 7.83 2.60 6.12 8.25 99.66
3 AH CG Tipo-2 Mamdani 5.45 2.98 4.67 6.21 99.51
4 AH CG Tipo-2 Mamdani 25 5.50 3.62 4.96 6.59 99.35
5 AH CG Tipo-1 Mamdani 25 5.52 1.90 4.37 5.83 99.33
6 CG ANFIS 25 8.84 4.69 7.32 10.00 95.62
9 SID ANFIS 25 15.54 -2.93 12.70 15.81 79.97
10 SID AH Tipo-2 Mamdani 25 15.64 -1.81 12.72 15.74 79.27
1 SID AH Tipo-1 Mamdani 25 15.69 -3.61 12.87 16.10 78.78
12 SID ANFIS 15.50 2.09 12.93 15.64 78.51
13 SID AH Tipo -2 Mamdani 15.66 -3.63 12.85 16.08 78.43
19 Modelo Fisico N/A 17.35 -6.14 14.44 18.40 73.97

Tabla 1: Desempefio de algunos de los sistemas desarrollados en [1, 5-7] clasificados por “% Barras +20°C".
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suficientes para modelar la temperatura de la BT, los cuales
mostraron sobreprediccion y dispersion altas.

5.El desempefo de los MCGs con AH es superior que el de los
sistemas puramente difusos con AH.

6.El rendimiento de MCG de 9 reglas tipo-T mejord sustan-
cialmente con el AH, de 56.57% a 100%, reduciendo ambos
ME y DE.

7.AH 0 MCG mejoran el desempefio considerablemente ya sea
usados de manera combinada o separada.

8.El numero de reglas tiene influencia en el comportamiento
de los sistemas dependiendo de si son MCGs o puramente
difusos. Los MCGs de 9 reglas pasan de ocupar los ultimos
tres lugares a los tres primeros cuando se aplica AH, mien-
tras que los puramente difusos de 25 reglas pasan de ser los
ultimos de su tipo a los tres primeros de su tipo al aplicar AH.

Algunas actividades futuras son: encontrar la operacion de in-
ferencia difusa mas adecuada para la estimacion de temperatura,
comparacion del desempefio utilizando diferentes FPsy probar sis-
temas Sugeno de mas alto orden.

En algunos casos el modelo fisico no esta disponible o simple-
mente no es deseable, dado el consumo de recursos computacio-
nales, ya que esta implementado mediante diferencias finitas [8].
Por lo tanto es importante mejorar el rendimiento de los sistemas
puramente difusos. Una oportunidad de mejora es como sigue:
el algoritmo de AH adapt6 los parametros de algunos conjuntos
difusos tal que sus efectos en la regla correspondiente son casi
nulos (no mostrados). Esto sugiere que el uso de alguna funcion de
extraccion de reglas puede traer algunos beneficios para optimizar
la base de reglas antes de la aplicacién del AH. Otro beneficio de
estos algoritmos es que permiten la incorporacion de otras en-
tradas que tengan influencia en la prediccion sin incrementar el
numero de reglas.
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NACYT. Agradecemos a los Drs. Luis Leduc y Jorge Ramirez y al Sr.
César Villanueva de TERNIUM-Hylsa por la ayuda prestada y al Dr.
Oscar Castillo por facilitar el software para desarrollar algunos de
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