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Abstract — Modelarea procesului de turnare a microfirelor magnetice, este un proces destul de complex,
multi-parametric si prezinti anumite dificultati esentiale. Practica arati ca abordirile clasice pentru
reprezentarea acestor clase de sisteme nu asigura o precizie necesara, fie din cauza complexititii modelelor
sistemului, fie din cauza aproximarilor ficute in lipsa informatiei despre corelarea dintre parametrii acestui
proces. Pentru a rezolva aceastad problema a fost propusia utilizarea experientei operatorului uman pentru
crearea unei retele neuronale artificiale. Aceasti retea neuronald are ca scop preluarea experientei
operatorului uman, generalizarea acesteia si automatizarea procesului de turnate a microfirelor magnetice
prin substitutia operatorului uman din bucla de reactie. Utilizarea retelelor neuronale artificiale pentru
automatizarea procesului de turnare a microfirelor magnetice se realizeaza cu scopul de a imbunatati

parametrii de calitate ai produsului final.
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I. INTRODUCERE

Influenta dezvoltarii tehnico-stiintifice asupra dezvoltarii
societatii moderne nu poate fi supraestimatd. Una din
tendintele moderne o reprezintd automatizarea proceselor
industriale. Acest fapt presupune substituirea operatorilor
umani, din bucla de reactie, cu un sistem decizional
automat. Faptul dat necesitd cunoasterea profunda a
procesului pentru obtinerea unui model matematic, care ar
descrie procesul in conformitate cu cerintele tehnice
specificate. Practica insa aratd ca nu toate procesele pot fi
descrise matematic cu gradul necesar de aproximatie. Acest
fapt se datoreaza, fie modelelor matematice prea
complicate, fie lipsei datelor initiale. in cazul proceselor
complexe, modelele matematice obtinute se pot dovedi
inaplicabile in timp real din cauza timpului de calcul sporit.

Solutionarea acestei clase de probleme o poate constitui
reducerea gradului de aproximare a modelului matematic
sau optimizarea procesului de calcul. In cazul proceselor
industriale  definite incomplet, obtinerea modelelor
matematice de comportare a acestora, poate deveni
imposibila. In acest caz se pot obtine modele matematice
care descriu partial procesul studiat, sau il descriu cu un
grad foarte mare de aproximare. Acest fapt poate fi cauzat
fie de complexitatea procesului cercetat, fie de natura
acestuia. In unele cazuri, inexactitatea in descrierea
procesului industrial poate fi cauzatd de imposibilitatea
elaborarii experimentelor, care pot provoca intreruperea
procesului de productie, sau chiar distrugerea sistemul
cercetat. Acest grup de procese industriale formeaza o clasa
de procese industriale specifice, care pune in fata
cercetatorilor o clasd noud de probleme, care trebuie
rezolvate. Aceasta clasd de probleme se caracterizeaza prin
descrierea partiald a procesului industrial cercetat si ca
urmare se obtin modele matematice incomplete, respectiv
acestea au un grad foarte mic de aproximare, fapt ce face
imposibila aplicarea acestor modele in procesul de

automatizare a proceselor industriale specifice. in conditiile
derularii experimentelor, sau cauzate de specificul
proceselor industriale, utilizarea metodelor clasice de
automatizare cu intretinerea cerintelor tehnice si de calitate
a produsului finit devine practic imposibilda. Mentionind
acest fapt se poate crea impresia gresitd ca acest tip de
probleme nu poate fi rezolvat, dar aceastd afirmatie este
negata de existenta operatorul uman in bucla de reactie care
urmind un algoritm, numai de el cunoscut, totusi participa
productiv si in timp real la procesul decizional, asigurind
calitatea produsului finit. Astfel, prin existenta sa
operatorul uman demonstreazd 1incad odatd in plus
inevitabilitatea solutionarii acestei clase de probleme.
Axindu-se atentia asupra operatorului uman se poate face
concluzia ca acesta deja dispune de una din solutiile
problemei in cauza. Se cere mentionat faptul ca fiecare
operator poate avea propria solutie si deci se poate ghida de
propriul algoritm decizional pentru luarea deciziilor, care
poate depinde de mai multi factori cit interni, cum ar fi
experienta, atit i externi, cum ar fi conditiile initiale. Se
poate constata cu siguranta faptul cad operatorul nu se
ghideaza 1n procesul decizional de un model matematic sau
de un algoritm strict, Insd acesta manifestd mai mult un
comportament tactic decit strategic. In acest caz problema
poate fi redusd de la descrierea modelului procesului
industrial de turnare a microfirelor magnetice la descrierea
modelului procesului decizional al operatorului uman.
Astfel dispunind de o serie de solutii, destul de eficiente,
utilizate pe larg in procesul de productie de cétre echipa de
operatori experimentati, se contureaza o problema noua si
anume problema formalizarii modelelor de luare a
deciziilor a operatorilor umani in procesele industriale.

II. METODE DE SOLUTIONARE A CLASELOR DE
PROBLEME SPECIFICE

Pentru solutionarea acestei clase de probleme se propune
abordarea acesteia dintr-un alt punct de vedere si anume se
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propune de a valorifica experienta si potentialul
operatorului uman. Se poate remarca faptul cd operatorul
uman reprezintd un “regulator” care deja rdspunde
cerintelor de calitate, Fig.1. Ca rezultat nu este necesar de a
urma metoda clasicd care consta in identificarea modelului
sistemului, apoi proiectarea unui regulator pentru acesta, ci
operatorul Insusi este privit ca un sistem decizional ce
trebuie identificat. Acest model va servi drept regulator
pentru procesul de turnare. Astfel operatorul uman devine
obiect de studiu, dar nu instalatia de turnare. Asadar,
problema se reduce la preluarea comportamentul
operatorului uman prin captarea si reutilizarea experientei
acestuia in procesul de turnare automatd. Pentru aceasta
mai intli este nevoie de a cerceta procesul tehnologic cu
scopul de a identifica variabilele procesului de turnare care
se desfagoarda nemijlocit la instalatia de turnare a
microfirelor magnetice. Observatiile facute pe parcursul
procesului tehnologic de turnare a microfirelor magnetice
evidentiaza faptul ca operatorul uman nu opereaza cu valori
numerice directe ale vidului din tubul de sticla in procesul
decizional, dar cu marimi relative la valoarea curentd a
vidului. In acelasi timp, pentru variabila de iesire
(rezistenta liniard a microfirului magnetic), mai comoda
este reprezentarea numerica relativ la valoarea rezistentei
caracteristice care este individuald pentru fiecare operator.
Astfel se poate deduce faptul cd operatorul regleaza
procesul de turnare variind parametrul de intrare al sistemul
condus si respectiv cel de iesire pentru sine. In acest caz
operatorul poate fi descris astfel:

APv; = f(ARp;) N
ARpl — Rp1 _ RpCaracterlstlc’
APvi= Pvjy — Pv;,
Caracteristic

unde Rp este valoarea rezistentei liniare cu cea mai

mare frecventd de aparitie pe parcursul intregului proces de
turnare a microfirului magnetic, iar Pv; si Pvy.; sint doud
masurari consecutive ale vidului efectuate in procesul de
turnare.

Fig.1 Schema de structura a procesului industrial de
turnare a microfirelor magnetice.

Pentru determinarea parametrului rezistentei liniare de
referintd caracteristice Rp“™“™'° a operatorului uman a
fost construit graficul repartizarii frecventei de aparitie a
valorilor rezistentei liniare pe intreg parcursul duratei de
turnare a microfirului magnetic, Fig.2.

Fig.2 Graficul repartizarii frecventei de aparitie a
valorilor rezistentei liniare.

Utilizind valorile de referintd a rezistentei liniare
caracteristice pentru fiecare operator cercetat se calculeaza
variatia relativa a rezistentei liniare dupd formula

_ Caracteristic 1;:
ARp=Rpi—Rp , Fig.3.

Fig.3 Graficul domeniului de valori pentru variatia
relativa a rezistentei liniare.

Parametrul APv; se calculeaza pastrind ordinea si natura
datelor experimentale colectate de la operatorul uman, care
au fost supuse procedurii de filtrare pentru a se pastra
caracteristica i proprietatea de reactie relativa la valoarea
curentd a vidului 1n tubul de sticla.

Analizind graficele din Fig4 se pot identifica
urmdtoarele trasdturi comportamentale specifice 1in
procesul decizional al operatorului uman : acesta conduce
procesul de turnare utilizind o metoda decizionald ce
asigura o dependentd aproape liniard a vidului in tubul de
sticla.

Fig. 4 Graficul repartizarii domeniului de valori in
crestere pentru variatia vidului in tubul de sticla.
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III. RNA PENTRU AUTOMATIZAREA PROCESULUI
DECIZIONAL

Functiile caracteristice 4Rp si APy calculate anterior,
individual pentru fiecare operator uman, vor fi utilizate
pentru elaborarea metodologiilor decizionale in baza
retelelor neuronale artificiale, care vor prelua proprietatile
decizionale caracteristice ale operatorului. Pentru crearea si
antrenarea retelelor neuronale artificiale se va utiliza
Neural Network Toolbox din pachetul de programe Matlab.

Parametrii caracteristici 4Rp si APv vor fi utilizati in
procesul de antrenare a retelei neuronale artificiale. in
rezultatul utilizarii acestor functii caracteristice in procesul
de antrenare a retelei neuronale artificiale se va obtine un
model decizional specific care va generaliza procesul
decizional al expertului uman si va pastra proprietatile
individuale ale acestuia.

Utilizind valorile pentru 4Rp se poate construi o retea
neuronald artificiald care aproximeaza functia
caracteristica 4Pv=f(4ARp). Pentru aceasta este nevoie de a
utiliza Toolkit — ul Neural Network din mediul Matlab. in
rezultatul utilizarii acestui program se genereazd o mulfime
de grafice printre care si graficul care prezintd modul in
care descreste eroarea patratici a retelei neuronale pe
parcursul procesului de antrenare. In Fig.5 sint prezentate
graficele care caracterizeaza starea procesului de antrenare
a retelei neuronale artificiale. Primul grafic din Fig.5
descrie dependenta gradientului de epoca de antrenare a
retelei neuronale artificiale [1]. Se observa faptul ca
valoarea gradientului scade odata cu cresterea numarului de
epoci de antrenare. Acest fapt semnificd ci, cu fiecare
epoca de antrenare, reteaua neuronala caracterizeaza din ce
in ce mai bine operatorul uman si preia tot mai mult
experienta acestuia, evoluind in procesul decizional si
apropiindu-se de procesul decizional caracteristic acestuia.
Graficul din Fig.5 prezinta variatia gradientului in raport cu
numarul de epoci. Valoarea finald a gradientului in epoca a
13-a este 0.13726 care este aproximativ egald cu zero.
Minimizarea valorii gradientului duce la o antrenare si
testare mai calitativa a retelei neuronale dezvoltate [2]. Cea
mai bund performantd de validare o constituie valoarea
5.2366 si este prezenta in epoca 7 [2].

Fig.5. Diagrama starii procesului de antrenare a retelei
neuronale NET1

In Fig.7 sint prezentate histogramele erorilor in care sint
prezentate seturile de date utilizate pentru antrenarea,

validarea si testarea retelei neuronale.

Aceste histograme pot servi
suplimentara a performantei retelei.

Histogramele prezentate in figura Fig.7 constituie o
dovada suplimentard a performantei retelei. Histogramele
prezintd datele de antrenament, de validare si de testare.
Cea mai mare parte a datelor corespunde liniei de eroare
zero. Acest fapt semnificad ca erorile de aproximare a
datelor sunt distribuite intr-un interval relativ mic in jurul
valorii zero [3].

pentru  verificarea

Fig.7. Histogramele distributiei erorilor in procesele de
antrenare, testare si validare a retelei neuronale NET1

Graficele de regresie, Fig.8 afiseaza iegirile retelei in
ceea ce priveste obiectivele pentru antrenare, validare si
seturile de teste.

Coeficientul de corelatie (R) determind asocierea
valorilor iesirilor retelei neuronale si iesirilor de control.
Pentru reteaua NET1, parametrul R = 0,19611 este obtinut
utilizind intregului set de date. Valoarea acestui parametru
dovedeste incd o data in plus caracterul preponderent
aleator al modelului decizional obtinut prin captarea
experientei operatorului uman. Pe de o parte se poate spune
ca modelul nu aproximeaza pe deplin modelul decizional
real, dar pe de altad parte se poate mentiona faptul ca acesta
a mostenit comportamentul aleator de la operator [3]. Se
poate face concluzia ca metodele clasice de estimare a
performantei modelelor obtinute nu sint aplicabile in cazul
acestei clase de probleme din cauza caracterului i naturii
aparent aleatorii a datelor de intrare si iesire a operatorului.
Din cauza cd operatorul poate fi privit ca o functie
matematicd multivaloare, aplicarea calculului erorii capata
un caracter nedefinit si necesita o metoda noua de calcul a
acestui indicator, care ar exprima caracteristicile de
performantd a modelelor destinate rezolvarii claselor de
probleme specifice.
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Fig.8. Graficele de regresie a retelei neuronale NET1

in graficul din Fig.9 este prezentat modul in care reteaua
neuronald aproximeaza datele. Pe axa orizontald sunt
plasate datele de intrare ARp iar pe axa verticala sunt
prezentate datele de control APv*? marcate cu simbolul + si
datele obtinute de la iesirea retelei neuronale artificiale
APY' marcate cu simbolul o.

Reteaua neuronald obtinutd descrie cu un grad mare de
eroare comportamentul operatorului uman, fapt ce nu
constituie neaparat un neajuns deoarece obiectivul
primordial constd in conducerea automatd a procesului de
turnare. Aceastd retea manifestd un comportament
determinist fiind descrisd printr-o functie surjectivd si nu
una multivaloare ca in cazul operatorului uman real.

Fig.9. Graficul functiei de aproximare a modelului
decizional uman generat de reteaua neuronald NET1.

Pentru testarea si evaluarea proprietatilor modelului
sistemului decizional s-a elaborat in Simulink schema de
testare, Fig.10, in care a fost introdus blocul Function
Fitting Neural Network, care implementeazd procesul
decizional elaborat in baza unei retele neuronale artificiale,
antrenarea careia a fost realizatd cu ajutorul parametrilor
calculati utilizind experienta operatorului uman.

Fig.10. Schema de testare a modelului retelei neuronale
artificiale NET1.

In rezultatul simularii modelului sistemului decizional la
baza caruia se afld o retea neuronala artificiald, antrenarea
careia a fost realizatd 1n baza parametrilor calculati
utilizind integral experienta operatorului uman, s-a obtinut
graficul prezentat in Fig.11. In aceasta figura este
prezentata grafic evolutia in timp a curbelor PvTeor — vidul
in tubul de sticla calculat i PvEx — vidul 1n tubul de sticla
preluat experimental. Analizind aceste grafice se poate
remarca faptul ca curba obtinutd teoretic pentru vidul in
tubul de sticla, PvTeor, interpoleaza aproape liniar curba
obtinuta pe cale experimentalda — PvEx, insa asigurd o
eroare destul de mare In comparatie cu comportamentul
operatorului uman. O concluzie obiectivda asupra
aplicabilitatii si performantei modelului obtinut va putea fi
enuntatd doar in rezultatul testarii in conditii reale, insa
trebuie mentionatd dinamica pozitivdi a modelului
decizional obtinut.

Fig.11. Graficul vidului in tubul de sticla obtinut
experimental si calculat teoretic.

IV. CONCLUZII

Au fost obtinut un model cu un comportament mai mult
sau mai putin intuitiv, cu un grad mai mare sau mai mic de
eroare, acest model demonstreazd o datd 1n plus
posibilitatea preludrii experientei expertului uman si
utilizarea acestor solutii, poate nu optime, pe alocuri
imperfecte dar totusi solutii, pentru a intelege mai bine
procesului de turnare a microfirelor. Aplicabilitatea acestei
metode poate fi confirmatd sau infirmatad doar practic.
Acest model poate fi aplicat la rezolvarea altor clase de
probleme specifice pentru care conteazd mai mult viteza de
reactie decit precizia deciziei luate.
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