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Rezumat— Problema automatizării proceselor industriale este 

cît de actuală atît și de complexă, dar pentru a putea fi rezolvată 

este necesar de a dezvolta un set de metode care ar asigura 

procesul de decizional prin utilizarea unor algoritmi inteligenți 

de conducere a procesului cercetat. În lucrare este prezentată o 

analiză comparativă a metodelor decizionale elaborate în baza 

rețelelor neuronale artificiale și în baza logicii fuzzy. 

Termeni cheie—Rețea neuronală artificială, sistem fuzzy, 

operator uman, proces industrial, proces tehnologic. 

I. INTRODUCERE 

Influența dezvoltării tehnico-ştiinţifice asupra dezvoltării 

societăţii moderne nu poate fi supraestimată. Una din 

tendinţele moderne o reprezintă automatizarea proceselor 

industriale. Acest fapt presupune substituirea operatorilor 

umani, din bucla de reacţie, cu un sistem decizional automat. 

Faptul dat necesită cunoaşterea profundă a procesului pentru a 

obţine un model matematic, care l-ar putea descrie conform 

cerinţelor tehnice specificate. Practica însă arată că nu toate 

procesele pot fi descrise matematic cu gradul necesar de 

aproximaţie. Acest fapt se datorează, fie modelelor matematice 

prea complicate, fie lipsei datelor iniţiale. În cazul proceselor 

complexe, modelele matematice obţinute se pot dovedi 

inaplicabile în timp real din cauza timpului de calcul sporit. 

Soluţionarea acestei clase de probleme o poate constitui 

reducerea gradului de aproximare a modelului matematic, sau 

optimizarea procesului de calcul. În cazul proceselor 

industriale definite incomplet, obţinerea modelelor matematice 

de comportare a acestora, poate deveni imposibilă. În acest caz 

se pot obţine modele matematice care descriu parţial procesul 

studiat, sau cu un grad foarte mare de aproximare. Acest fapt 

poate fi cauzat fie de complexitatea procesului cercetat, fie de 

natura acestuia. În unele cazuri, inexactitatea în descrierea 

procesului industrial poate fi cauzată de imposibilitatea 

elaborării experimentelor, care pot provoca întreruperea 

procesului de producţie, sau chiar distrugerea sistemul cercetat. 

Acest grup de procese industriale formează o categorie de 

procese industriale specifice, care  pune în fața cercetătorilor o 

clasă nouă de probleme. Această clasă de probleme se 

caracterizează prin descrierea parţială a procesului industrial 

cercetat și ca urmare se obțin modele matematice incomplete, 

respectiv acestea au un grad foarte mic  de aproximare, fapt ce 

face imposibilă aplicarea acestor modele în procesul de 

automatizare a proceselor industriale cercetate. Menţionînd 

acest fapt se poate crea impresia greşită că acest tip de 

probleme nu poate fi rezolvat, dar această afirmație este negată 

de existența operatorul uman în bucla de reacţie care urmînd un 

algoritm, numai de el cunoscut, totuşi participă productiv și în 

timp real la procesul decizional, asigurînd calitatea produsului 

finit. Astfel prin existența sa operatorul uman demonstrează 

încă odată în plus inevitabilitatea soluţionării acestei clase de 

probleme. Axîndu-se atenţia asupra operatorului uman se poate 

face concluzia că acesta deja dispune de una din soluţiile 

problemei în cauza. Astfel problema poate fi redusă de la 

descrierea modelului procesului industrial de turnare a 

microfirelor magnetice la  descrierea modelului procesului 

decizional al operatorului uman. Dispunînd de o serie de 

soluţii, destul de eficiente, utilizate pe larg în procesul de 

producţie de către echipa de operatori experimentaţi, se 

conturează o problemă nouă şi anume problema formalizării 

modelelor de luare a deciziilor a operatorilor umani în 

procesele industriale. 

II. METODE DE SOLUȚIONARE A CLASELOR DE PROBLEME 

SPECIFICE 

Pentru soluționarea acestei clase de probleme se propune  

abordarea acesteia dintr-un alt punct de vedere și anume se 

propune de a valorifica experiența și potențialul operatorului 

uman. Se poate remarca faptul că operatorul uman reprezintă 

un “regulator” care deja răspunde cerințelor de calitate, Fig.1. 

Ca rezultat nu este necesar de a  urma metoda clasică care 

constă în identificarea modelului sistemului, apoi proiectarea 

unui regulator pentru acesta, ci operatorul însuşi 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 instalația de 

turnare. Așadar, problema se reduce la preluarea 

comportamentul operatorului uman prin captarea și reutilizarea 

experienței acestuia în procesul de turnare automată. Pentru 

aceasta mai întîi este nevoie de a cerceta procesul tehnologic cu 

scopul de a identifica variabilele procesului de turnare care se 

desfăşoară nemijlocit la instalația de turnare a microfirelor 

magnetice. Observaţiile făcute pe parcursul procesului 

tehnologic de turnare a microfirelor magnetice evidențiază 

faptul că operatorul uman nu operează cu valori numerice 

directe ale vidului din tubul de sticlă în procesul decizional, dar 
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cu mărimi relative la valoarea curentă a vidului. În același 

timp, pentru variabila de ieșire (rezistența liniară a microfirului 

magnetic), mai comodă pentru operator este reprezentarea 

numerică relativ la valoarea rezistenței caracteristice care este 

definită individual de către fiecare operator [1]. Astfel se poate 

deduce faptul că operatorul reglează procesul de turnare variind 

parametrul de intrare al sistemul condus și respectiv cel de 

ieșire pentru sine, Ec. 1. În acest caz procesul decizional al 

operatorul poate fi descris astfel:  

 ∆Pvif(∆Rpi) 

unde: 

 ∆RpiRpi - RpCaracteristic 

 ∆Pvi∆Pvi+1-∆Pvi 

Variabila RpCaracteristic este valoarea rezistenţei liniare cu cea 

mai mare frecvenţă de apariţie pe parcursul întregului proces 

de turnare a microfirului magnetic iar Pvi și Pvi+1  sînt două 

măsurări consecutive ale vidului efectuate în procesul de 

turnare.  

 

Fig.1 Schema de structură a procesului industrial de turnare a microfirelor 

magnetice. 

Pentru determinarea  parametrului rezistenței liniare de 

referinţă caracteristice RpCaracteristic a operatorului uman a fost 

construit graficul repartizării frecvenţei de apariţie a valorilor 

rezistenţei liniare pe întreaga durată de turnare a microfirului 

magnetic, Fig.2. 

 

Fig.2 Graficul repartizării frecvenţei de apariţie a valorilor rezistenței 

liniare. 

Utilizînd valorile de referinţă a rezistenței liniare 

caracteristice pentru operatorul cercetat se calculează variaţia 

relativă a rezistenţei liniare după Ec. 2, Fig.3. 

 

Fig.3 Graficul domeniului de valori pentru variaţia relativă a rezistenței 

liniare. 

Parametrul ΔPvi se calculează păstrînd ordinea şi natura 

datelor experimentale colectate de la operatorul uman, Ec. 3, 

care au fost supuse procedurii de filtrare pentru a se păstra 

caracteristica şi proprietatea de reacţie relativă la valoarea 

curentă a vidului în tubul de sticlă. Operatorul nu poate indica 

direct valoarea presiunii în tubul de sticlă care va menține 

valoarea rezistentei liniare  în apropierea valorii caracteristice a 

rezistenței liniare, dar intuieşte măsurile care trebuie luate 

pentru ca valoarea rezistenței liniare să revină la valoarea 

caracteristică [1].  

Analizînd graficul din Fig.4 se pot identifica următoarele 

trăsături comportamentale specifice în procesul decizionale a 

operatorului uman : acesta  conduce procesul de turnare 

utilizînd o metodă decizională ce asigură o dependenţă aproape 

liniară a vidului în tubul de sticlă şi stabileşte domeniul de 

valori pentru vid în intervalul aproape simetric [-10, 11]. 

 

Fig. 4 Graficul repartizării domeniului de valori în creştere pentru variaţia 

vidului în tubul de sticlă. 

Avînd la dispoziție setul de date colectate pentru Rp și setul 

de date calculate pentru ΔPv se poate elabora o metodă de 

substituție a operatorului uman prin preluarea experienței 

acestuia pentru a obține niște modele comportamentale 

generice [1]. 

 Metodele specifice necesită o structurare adăugătoare 

a datelor care poate fi parțial automatizată, iar modelele care 

vor fi obținute nu vor avea un comportament atît de evident și 

deci, fiecare model necesită o analiză comparativă însoțită de 

eventuale transformări [1]. Metodele specifice pot avea cîteva 

abordări: 
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1. utilizarea Rețelelor Neuronale Artificiale cu scopul de 

a modela comportamentul operatorului uman;  

2. utilizarea logicii Fuzzy pentru modelarea procesului 

decizional al operatorului uman; 

Utilizarea Rețelelor Neuronale Artificiale presupune 

proiectarea și antrenarea unei rețele neuronale utilizînd seturile 

de date obținute la etapele precedente [1][2]. Pentru a oferi  o 

concordanță cît mai bună cu sistemul modelat, este necesar 

foarte mult timp și foarte multe seturi de date pentru antrenarea 

rețelei. Specificul acestei metode este caracterizat de 

dependența de resursele hardware, fapt ce se caracterizează 

prin creșterea costurilor sau a timpului de răspuns a sistemului 

[2][6]. 

Utilizarea logicii Fuzzy presupune identificarea numărului 

de calificative cu ajutorul cărora operează expertul uman și 

identificarea regulilor de inferență pentru a obține logica de 

luare a deciziilor în procesul de turnare a microfirului 

magnetic[1]. Deoarece logica fuzzy este capabilă să descrie 

destul de bine procesul decizional uman, se va încerca 

aplicarea acesteia în procesul de modelare [1][3][4]. 

Făcînd o introducere în principiile logicii fuzzy, putem 

spune că logica vagă nu ne oferă soluția numerică optimă, ci o 

soluție aproximativă, ceea ce în cazul lipsei totale de soluții 

este un  avantaj semnificativ [1][3][4]. 

III. TESTAREA MODELELOR ELABORATE ÎN BAZA EXPERIENȚEI 

OPERATORULUI UMAN 

Utilizînd datele colectate în procesul de turnare de la 

operatorul uman s-au obținut două modele specifice pentru 

acesta Fig.5,6. Aceste modele utilizează datele despre limitele 

intervalelor specifice calificativelor pentru a aduce 

comportamentul procesului cît mai aproape de comportamentul 

decizional al operatorului de la care au fost colectate datele 

statistice [1][3][4].  

Se evidențiază o caracteristică decizională a operatorului 

ceretat și anume asimetria în procesul decizional. Se vede clar 

că operatorul preferă să utilizeze intervalul rezistențelor mai 

mici și le evită pe cele mari. Acest fapt se poate explica, de 

exemplu, prin aceea că operatorul încearcă să evite ruperea 

microfirului magnetic prin menținerea diametrului la valori mai 

mari [1]. 

Pentru testarea și evaluarea proprietăţilor modelului 

decizional neuronal a fost elaborată schema de testare în 

Simulink, Fig.5, în care a fost introdus blocul Function Fitting 

Neural Network, care implementează procesul decizional 

elaborat în baza unei reţele neuronale artificiale, antrenarea 

căreia a fost realizată cu ajutorul parametrilor calculaţi utilizînd 

experienţa operatorului uman [1][2][8]. 

 

Fig.5. Schema de testare a modelului reţelei neuronale artificiale de 

preluare a experienței operatorului uman. 

Utilizînd același set de date, după o preprocesare au fost 

identificate funcțiile de apartenență ale calificativelor 

variabilelor de intrare și de ieșire. Acestea au fost utilizate 

pentru proiectarea motorului de inferență a sistemului 

decisional în baza logicii fuzzy și pentru a construe regulile de 

inferență [1][4][5]. 

Pentru testarea și evaluarea proprietăţilor modelului 

decizional fuzzy a fost elaborată schema de testare în Simulink, 

Fig.6, în care a fost introdus blocul Fuzzy Logic Controller, 

care implementează procesul decizional elaborat în baza logicii 

fuzzy. Proiectarea acestui sistem decizional fuzzy a fost 

realizată cu ajutorul parametrilor calculaţi utilizînd același set 

de date experimentale caracteristic aceluiași operator uman 

[1][3][4]. 

 

Fig. 6 Schema de testare a modelului fuzzy de preluare a experienţei 

operatorului uman. 

  În rezultatul testării modelului sistemului decizional la 

baza căruia se află o reţea neuronală artificială, antrenarea 

căreia a fost realizată în baza parametrilor calculaţi utilizînd 

integral experienţa operatorului uman, s-a obţinut  graficul 

prezentat în Fig.7. În această figura este prezentată grafic 

evoluţia în timp a curbelor PvTeor – vidul în tubul de sticlă 

calculat şi PvEx – vidul în tubul de sticlă preluat experimental. 

Analizînd aceste grafice se poate remarca faptul că curba 

obţinută teoretic pentru vidul în tubul de sticlă, PvTeor, 

interpolează aproape liniar curba obţinută pe cale 

experimentală – PvEx, însă asigură o eroare destul de mare în 

comparaţie cu comportamentul operatorului uman [2][7]. 

O concluzie obiectivă asupra eficienței și performanţei 

modelului obţinut poate fi enunţată doar  în rezultatul testării în 

condiţii reale, însă se cere menţionată dinamica pozitivă atît în 

aplicarea metodei de preluare a experienței operatorului cît și 

în posibilitatea dezvoltării modelelor decizionale specifice 

[2][8]. 

 

Fig.7. Graficul vidului în tubul de sticlă obţinut experimental şi calculat 

teoretic pentru modelul decizional neuronal. 
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În rezultatul testării modelului decizional la baza căruia se 

află un sistem fuzzy, proiectarea căruia a fost realizată în baza 

parametrilor calculaţi utilizînd experienţa operatorului uman, s-

a obţinut  graficul prezentat în Fig.8. În această figura este 

prezentată grafic evoluţia în timp a curbelor PvTeor – vidul în 

tubul de sticlă calculat şi PvEx – vidul în tubul de sticlă preluat 

experimental. Analizînd aceste grafice se poate remarca faptul 

că curba obţinută teoretic pentru vidul în tubul de sticlă, 

PvTeor, interpolează destul de bine, de la început curba 

obţinută pe cale experimentală – PvEx, însă mai apoi se abate 

semnificativ de la aceasta, asigurînd o eroare destul de mare în 

comparaţie cu comportamentul operatorului uman. Acest fapt 

poate fi explicat prin lipsa conexiunii inverse a sistemului 

cauzată de natura datelor experimentale colectate, iar creșterea 

abaterilor de la curba experimentală se datorează acumulărilor 

multiple a deciziilor de corecție luate de către sistemului de 

reglare cu scopul de a influența mersul procesului de turnare, 

efect care capătă caracterul unei avalanșe [1].  

Ca și în cazul modelului neuronal, o concluzie obiectivă 

asupra eficienței și performanţei modelului fuzzy obţinut poate 

fi enunţată doar  în rezultatul testării în condiţii reale cu 

condiția plasării sistemului de reglare în bucla de reacție a 

procesului industrial. Aplicarea acestei metode de preluare a 

experienței operatorului demonstrează odată în plus 

posibilitatea dezvoltării modelelor decizionale specifice bazate 

pe experiența acestuia [1][3][5]. 

 

Fig. 8. Graficul vidului în tubul de sticlă obţinut experimental şi calculat 

teoretic pentru modelul decizional fuzzy. 

În rezultat au fost obținute modele care dau dovadă de un 

comportamente decizionale asemănătoare cu comportamentul 

decizional specific uman manifestat în procesul turnării 

microfirului magnetic. Specificul comportamental al acestor 

metode este rezultatul aplicării informației extrase din 

experiența individuală a fiecărui expert uman. 

CONCLUZII 

Modelele obținute nu sînt nici pe departe modele optime 

pentru automatizarea procesului de turnare, dar pot servi ca o 

alternativă mai mult sau mai puțin eficientă pentru substituția 

expertului uman. Modelele obținute reprezintă o primă 

tentativă de a prelua experiența decizională a operatorului 

uman în procesul de turnare a microfirelor. Ca rezultat au fost 

obţinute modele cu comportament mai mult sau mai puţin 

intuitive și cu un grad mai mare sau mai mic de eroare. Aceste 

modele demonstrează o dată în plus posibilitatea preluării 

experienţei expertului uman și utilizarea acestor soluţii, poate 

nu optime, pe alocuri imperfecte dar totuşi soluţii, cu scopul de 

a înţelege mai bine procesul de turnare a microfirelor. 

Aplicabilitatea acestor metode poate fi confirmată sau 

infirmată doar practic. Aceste modele pot fi aplicate la 

rezolvarea altor clase de probleme specifice pentru care 

contează mai mult viteza de reacţie decît precizia deciziei luate. 
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