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Resumen 
 

Este trabajo presenta el diseño y la 
implementación de un sistema neuro-difuso 
para el modelado y control del proceso de 
taladrado de alto rendimiento. Primeramente, un 
sistema neuro-difuso se entrena para aprender la 
dinámica directa del proceso a través de datos 
entrada/salida. A su vez, otro sistema neuro-
difuso se entrena para modelar la dinámica 
inversa. Posteriormente, estos modelos 
generados (directo e inverso) se introducen en 
un esquema de control por modelo interno para 
controlar la fuerza de corte del proceso a través 
de la modificación de la velocidad de avance de 
la herramienta. El sistema neuro-difuso 
considerado en este estudio es el conocido como 
Adaptive Network based Fuzzy Inference System 
(ANFIS). Los resultados obtenidos son 
positivos tanto en la simulación como en la 
aplicación al control de la fuerza de corte. 
 
Palabras Clave: Sistemas neuro-difusos, 
Modelado, Control, Control por modelo interno, 
Taladrado de alto rendimiento. 

 
 
 
1 INTRODUCCIÓN 
 
La obtención de un modelo matemático que sea capaz de 
representar un sistema real es un tema fundamental en 
multitud de áreas relacionadas con la ingeniería y la 
ciencia. Los modelos pueden ser utilizados para realizar 
simulaciones, para analizar el comportamiento del 
sistema, para entender mejor los mecanismos subyacentes 
del sistema, para diseñar nuevos procesos y para controlar 
los propios sistemas. Ciertamente no se trata de una tarea 

sencilla y tiene una importancia vital para el 
cumplimiento de objetivos posteriores. 
 
En el campo de la ingeniería de control, el modelado y la 
identificación son pasos muy importantes en el diseño de 
sistemas de control, sistemas de supervisión y sistemas de 
detección de fallos. Para satisfacer los estrictos 
requerimientos de calidad, los sistemas de control deben 
garantizar un buen funcionamiento sobre todo el amplio 
rango de condiciones de operación. Bajo estas 
condiciones, frecuentemente el modelado de procesos 
constituye el principal cuello de botella en la aplicación 
de técnicas avanzadas de control basadas en modelo [7]. 
 
Muchos sistemas no son susceptibles de ser modelados a 
través de técnicas tradicionales debido a la pérdida de 
precisión, a la no disponibilidad de un conocimiento 
técnico exacto acerca del sistema, al comportamiento 
fuertemente no lineal, al alto grado de incertidumbre, o a 
sus características variantes en el tiempo del proceso [1]. 
Existen ejemplos muy variopintos de estos sistemas en la 
industria de procesos, manufacturera, aeronáutica, en el 
campo de la bioingeniería, etc. En un primer análisis a  
cada uno de estos campos, se puede extraer que en todos 
se desarrollan procesos de mecanizado. Los procesos de 
mecanizado tienen una gran importancia dentro de los 
sectores anteriormente citados. Estos procesos involucran 
maquinaria y materiales muy costosos así como 
operadores expertos. De ahí que cualquier modelo que sea 
capaz de describir de forma eficiente los procesos físicos 
que tienen lugar en ellos, es esencial para la mejora y 
optimización de estos sistemas. La fuerte competencia a 
nivel internacional en el sector del mecanizado obliga a 
desarrollar e implantar sistemas de control que mejoren 
los procesos productivos en todas sus facetas [6]. 
 
Los procesos de mecanizado se enmarcan en la serie de 
procesos de difícil modelado a través de técnicas clásicas. 
La razón fundamental es que son procesos 
extremadamente complejos, fuertemente no-lineales, 
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cargados de incertidumbre y con comportamientos 
imposibles de describir exactamente por herramientas de 
modelado convencionales. En este caso, las 
aproximaciones basadas en técnicas de Inteligencia 
Artificial (IA) constituyen una alternativa útil y viable 
para tratar con estos problemas [10]. El uso masivo de las 
técnicas de IA en el modelado de procesos, y sobre todo 
en el control, ha sido consecuencia de que, en buena 
medida, las técnicas clásicas no han producido, en 
algunos casos, los resultados deseados y se han mostrado 
efectivas sólo en las condiciones teóricas de diseño. 
Además, las prestaciones de los reguladores clásicos se 
deterioran considerablemente en presencia de 
incertidumbre y de no linealidades. 
 
Por estas razones, el presente trabajo trata de modelar, a 
través de técnicas de IA, la dinámica de una de las 
operaciones de mecanizado más frecuente, más compleja 
y que ha recibido menos atención: el taladrado de alto 
rendimiento. Una vez se haya modelado la dinámica del 
proceso, se procederá a controlar el proceso utilizando 
estrategias de control que incluyan controladores neuro-
difusos con el objetivo de mejorar la eficiencia del 
proceso alcanzando mayores tasa de arranque de material 
y considerando la vida útil de la herramienta de corte. 
 
 
2 EL PROCESO DE TALADRADO DE 

ALTO RENDIMIENTO 
 
El taladrado representa uno de las operaciones de 
mecanizado más comunes en la industria manufacturera. 
Se llama taladrar a la operación de mecanizado que tiene 
por objeto producir agujeros cilíndricos en una pieza 
cualquiera, utilizando como herramienta una broca. La 
operación de taladrar se puede hacer con un taladro 
portátil, con una máquina taladradora o en un centro de 
mecanizado equipado con un Control Numérico 
Computerizado (CNC). Esta última opción es la más 
contemporánea y, además, es la opción utilizada en este 
trabajo. 
 
Al igual que en los procesos de mecanizado en general, en 
el proceso de taladrado, el término “alto rendimiento” se 
refiere a operaciones de taladrado que utilizan parámetros 
de corte muy superiores a los utilizados 
convencionalmente. Sin embargo, no existe una velocidad 
determinada como umbral, sino que consiste en una 
determinada combinación de pieza, máquina herramienta, 
herramienta y velocidades óptimas de corte. 
 
Pese a su importancia y sus múltiples estudios, el proceso 
de taladrado no se ha beneficiado suficientemente de las 
posibilidades que ofrecen el control y la automatización 
de procesos. Los desarrollos en los procesos de taladrado 
pueden tener repercusiones muy positivas en la calidad 
del acabado, en la productividad y en el coste. 

Examinando las operaciones de taladrado se observa que 
a medida que la profundidad del taladro aumenta, la viruta 
ya no se desaloja tan fácilmente del agujero y comienza a 
causar un incremento en la fricción entre la broca y la 
pieza. Como resultado, la fuerza de corte y la temperatura 
de corte aumentan continuamente, y si no existe una 
acción apropiada, se producen vibraciones en la 
herramienta, desgaste excesivo, perjudiciales roturas de 
herramienta y quizás fallos catastróficos en el cabezal. 
Todas estas consecuencias son evidentemente muy 
indeseadas desde cualquier punto de vista productivo. Por 
ello, el control en tiempo real de la fuerza de corte es una 
solución adecuada para evitar el incremento indeseado en 
la fricción pieza-herramienta. El incremento en la tasa de 
arranque de material también guarda relación directa con 
el mantenimiento de la fuerza constante en toda la 
operación. Maximizar la fuerza de corte en la operación 
produce un incremento en la tasa de arranque de material 
pero acelera el desgaste de la herramienta de corte, su 
posible rotura, y se pueden producir daños en la calidad 
de la pieza entre otros. De este modo, no solo es 
importante mantener la fuerza de corte constante, también 
hay que obtener un buen comportamiento dinámico a lazo 
cerrado (sin oscilaciones ni sobrepaso). Así se alarga la 
vida útil de la herramienta de corte. 
 
Sin embargo, antes de llegar a realizar cualquier tipo de 
control sobre la fuerza de corte, es necesario obtener un 
modelo que relacione esta variable con el resto de 
fenómenos físicos que ocurren durante la operación. 
Numerosos autores han obtenido modelos lineales del 
proceso de taladrado, fundamentalmente a través de 
técnicas clásicas, considerándolo como un sistema de una 
entrada y una salida [5,9]. Generalmente como entrada se 
considera la velocidad de avance (f), y como salida, la 
fuerza media de corte (F). El proceso de taladrado está 
considerado un proceso no lineal. Sin embargo, la 
representación mediante un modelo lineal proporciona 
una descripción aproximada del proceso, que ayuda a 
investigar y analizar las posibles vías de mejoras mediante 
sistemas de control. En este trabajo se ha utilizado el 
modelo propuesto por Del Toro et al. para la realización 
de simulaciones [3]. Tanto este modelo lineal como los 
demás modelos lineales encontrados en la literatura 
suponen una aproximación al proceso de taladrado. Es 
necesario aclarar que los modelos lineales obtenidos son 
aproximaciones imprecisas dado que existen no 
linealidades y comportamientos variantes en el tiempo del 
proceso (desgaste de herramienta, etc.) que no reflejan 
esta serie de modelos. También es necesario mencionar 
que se han realizado controles en la literatura en base a 
alguna de estas aproximaciones lineales, pero 
precisamente no han aportado los resultados esperados 
(dado que el proceso es no-lineal). Este es el motivo 
fundamental de emplear técnicas neuro-difusas para el 
modelado del proceso de taladrado de alto rendimiento. 
 

ESTYLF 2010, Huelva, 3 a 5 de febrero de 2010

430 XV Congreso Español Sobre Tecnologías y Lógica Fuzzy



2.1. MODELADO A TRAVÉS DE ANFIS  
 
Debido a las múltiples ventajas que aporta el uso de las 
técnicas neuro-difusas y a que su empleo tiene novedad y 
utilidad en el campo de investigación objeto de este 
estudio, se decide modelar la dinámica del proceso a 
través del primer sistema neuro-difuso conocido y el más 
establecido, ANFIS. Además de ser uno de los trabajos 
pioneros, resulta uno de los más sencillos 
computacionalmente hablando [4]. 
 
El principio de ANFIS se basa en la extracción de reglas 
difusas en cada nivel de una red neuronal. Una vez 
obtenidas las reglas, éstas deben proporcionar la 
información necesaria del comportamiento global del 
proceso. ANFIS implementa el modelo de Takagi-Sugeno 
para la estructura de las reglas If-Then del sistema difuso. 
La arquitectura de ANFIS dispone de cinco capas, tal y 
como se muestra en la Fig. 1. Los nodos representados 
con cuadrados son nodos cuyos parámetros son ajustables, 
mientras que los nodos representados por círculos son 
nodos fijos. 
 

 
 

Figura 1: Arquitectura del sistema ANFIS. 
 
Al igual que en los modelos clásicos estudiados, aquí se 
decide también reducir el sistema a una entrada y una 
salida, siendo la velocidad de avance de la herramienta de 
corte (f) la variable de entrada y la fuerza media de corte 
(F) la variable de salida. A esta representación del sistema 
se la conoce como modelo directo. Una vez definida la 
estructura del modelo, el sistema neuro-difuso ANFIS se 
entrena para que aprenda la dinámica del proceso por 
medio de datos entrada-salida. 
 
En este trabajo se han utilizado datos reales de fuerza de 
corte y velocidad de avance obtenidos experimentalmente 
por los autores, en la máquina en la que posteriormente se 
efectuará el control del proceso. Los datos se obtuvieron 
de pruebas realizadas sobre probetas de fundición nodular 
GGG40, material muy utilizado en la industria 
aeroespacial. Las condiciones nominales de operación 
fueron velocidad de giro de 870 rpm, velocidad de avance 
inicial de 100 mm/min y diámetro de la herramienta de 10 
mm. Los datos se tomaron de una operación con 
profundidad de corte de 15 mm. 
 

 

 
 

Figura 2: a) Respuesta del modelo neuro-difuso directo y 
b) respuesta del modelo neuro-difuso inverso. 

 
En la fase de obtención de los modelos son modificables 
ciertos parámetros del sistema ANFIS tales como el 
número de funciones de pertenencia en el emborronado, 
la clase o tipo de dichas funciones, así como el orden de 
las reglas Takagi-Sugeno de desemborronado. Asimismo, 
se puede mejorar la precisión del modelo cambiando los 
parámetros del proceso de aprendizaje (método, número 
de iteraciones, tamaño del paso, etc.). La elección de las 
variables correctas y los parámetros óptimos se ha 
realizado a partir de un compromiso entre el criterio de 
error de la raíz cuadrada del error cuadrático medio (1) y 
la respuesta dinámica del modelo (sin oscilaciones ni 
sobrepasos). 
 

2

1

1
( )

N

t tt
RMSE F F

N 
   (1)

 
En ocasiones resulta también conveniente modelar la 
dinámica inversa del modelo obteniéndose el denominado 
modelo inverso. Esta técnica es especialmente útil a la 
hora de diseñar controladores del propio proceso, ya que 
son los encargados de modificar, en este caso, la 
velocidad de corte de la herramienta. Por ello nos interesa 
también conocer qué velocidad de avance se obtiene 
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cuando existe una determinada fuerza de corte. Para 
obtener el modelo inverso, en vez de invertir el modelo 
obtenido anteriormente (ya sea por técnicas clásicas o 
neuro-difusas), realizamos otro entrenamiento del sistema 
pero esta vez con la fuerza media como entrada y la 
velocidad de avance como salida. Nuevamente 
utilizaremos un sistema neuro-difuso ANFIS para esta 
labor. En este caso, también se analizó la modificación de 
los parámetros del sistema para modelar la dinámica 
inversa, resultando finalmente como parámetros óptimos 
los mismos parámetros utilizados para el caso del modelo 
directo. 
 
Los parámetros utilizados en el sistema ANFIS se 
muestran en la Tabla 1. Asimismo, la Fig. 2 muestra la 
respuesta (salida) de los modelos neuro-difusos creados 
ante la entrada de un conjunto de datos de validación 
(datos experimentales en los cuales se conoce la salida 
que ha proporcionado el proceso). 
 

Tabla 1: Resumen de los parámetros. 
ANFIS PARÁMETROS 
Sistema SISO 

Tipo de función de 
pertenencia 

Gaussiana 

Nº de funciones de 
pertenencia 

2 

Tipo de Inferencia Takagi-Sugeno 
Número de reglas 2 

Iteraciones 100 
Ratio de 

aprendizaje 
0.01 

Algoritmo de 
entrenamiento 

Retropropagación 
+ Mín. cuadrados 

Conjunto de datos 
de entrenamiento 

133 datos 

Conjunto de datos 
de validación 

128 datos 

 
 
3 SISTEMA DE CONTROL NEURO-

DIFUSO 
 
La aplicación al control de las técnicas de inteligencia 
artificial, en general, y de los sistemas neuro-difusos en 
particular, pasa necesariamente por la utilización de un 
método de diseño que satisfaga los requisitos del mismo. 
Varios han sido los esquemas de control que han utilizado 
modelos o controladores neuro-difusos en su estructura. 
 
El esquema de control por modelo interno es uno de los 
paradigmas de la teoría de control que incluye la 
utilización explícita de modelos, y que surge a principios 
de los años ochenta de la mano de Morari y Zafiriou [8]. 
Este paradigma se concreta en un esquema de control en 
lazo cerrado en el que intervienen tanto un modelo directo 

(GM) del proceso a controlar (GP) situado en paralelo con 
éste, así como un modelo inverso (GM’) del mismo. Desde 
un punto de vista general, podríamos decir que el modelo 
directo del proceso actúa como un predictor, mientras que 
el modelo inverso haría las veces de controlador. Las 
perturbaciones externas al proceso vienen representadas 
por d en la Fig. 3. FR representaría, en este caso particular, 
la fuerza de corte deseada. El filtro (GF) se incluye en el 
sistema de control con el objetivo de reducir la ganancia 
de alta frecuencia y mejorar la robustez del sistema. 
También sirve para suavizar los cambios rápidos y 
bruscos en las señales, mejorando la respuesta del 
controlador. El bloque L representa el retardo inherente a 
la red de comunicación encargada de enviar la señal de 
control al proceso. 

+

d

GF

-

-

F


GM’ GP

GM

FR f F
L

 
 

Figura 3: Esquema de control por modelo interno. 
 
El control por modelo interno (CMI) ha ganado gran 
aceptación desde sus orígenes debido a su capacidad para 
hacer frente a las perturbaciones y su comportamiento 
robusto. Además, este paradigma constituye un enfoque 
bien establecido para el diseño de controladores. El 
diseño del controlador es sencillo y su sintonización 
simple, además, se encuentra bien fundamentado a través 
de diversos trabajos teóricos para sistemas lineales. En la 
práctica, sin embargo, la mayoría de los sistemas 
presentan algún tipo de no linealidad, razón por la que 
surge la necesidad de extender el CMI a sistemas no 
lineales. Uno de los mayores problemas aparece debido a 
que, en general, la inversión de modelos no lineales no es 
una tarea fácil, y pueden no existir soluciones analíticas, 
de modo que las soluciones tienen que calcularse 
numéricamente. Otro problema es que la inversión del 
modelo del proceso puede conducir a controladores 
inestables [2]. 
 
Para solventar este tipo de dificultades se combina este 
tipo de esquema de control con técnicas de modelado no 
lineales. Algunas técnicas ampliamente utilizadas para 
obtener representaciones de sistemas no lineales son las 
redes neuronales y los sistemas difusos. Varios son los 
trabajos que relacionan el control por modelo interno con 
estas técnicas. De ahí que este tipo de paradigma pueda 
ser combinado con modelos neuro-difusos (como modelos 
directo e inverso) tal y como se propone y aplica en este 
trabajo. 
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4 RESULTADOS EXPERIMENTALES 
 
Una vez creados los modelos neuro-difusos directo e 
inverso, y habiéndose diseñado la estrategia de control 
utilizando el paradigma del control por modelo interno, se 
estudió el comportamiento del sistema de control 
mediante simulación. El principal objetivo es obtener una 
respuesta transitoria sin sobrepaso o máximo pico (Ovt. = 
0\%), con un tiempo de establecimiento inferior a 2 
segundos utilizando como condiciones iniciales las 
proporcionadas por el manual del fabricante de la 
herramienta para la combinación dada de material y 
broca. 
 
En la fase de simulación se consideró un retardo entre la 
acción de control y el proceso, tal y como sucede en el 
proceso de taladrado real, dado que la conexión entre el 
proceso y el sistema de control se hace a través de una red 
Profibus (por restricciones del fabricante de CNC). 
Asimismo, se incluyó una perturbación o ruido aditivo a 
la salida con el fin de emular la influencia de las 
perturbaciones sobre el sistema de control. 
 
Después de verificar el buen comportamiento del sistema 
de control en simulación se deciden realizar ensayos en 
un entorno industrial real. Los ensayos se realizaron en 
una fresadora Kondia HS1000 equipada con un CNC 
abierto Sinumerik 840D. En los experimentos se utilizó 
una broca de diámetro 10 mm Sandvik R840-1000-30-
A0A de metal duro integral con recubrimiento de 
TiN/TiAlN. El control se ha realizado a través de un PC 
que se encuentra conectado al CNC a través de una red 
Profibus (Fig. 4). 
 
 

Centro de MecanizadoSistema de Control  
ANFIS- CMI

Red Profibus

Fuerza de 
Referencia Fuerza 

de corte

CNC 
Sinumerik

840D

Sensor KISTLER 9257B

KONDIA 
HS1000

Fuerza 
de corte

Veloc.    
de avance

 
 

Figura 4: Arquitectura del control ANFIS-CMI en un 
proceso real. 

 
Los modelos y el esquema de control fueron 
implementados en la toolbox RTWT de Simulink. Para la 
lectura y escritura de datos a través del bus se desarrolló 
una aplicación en lenguaje C. En caso de fallo o pérdida 
de información de la red, el sistema tiene programado un 
mecanismo de seguridad en el CNC que mantiene la 
velocidad de avance constante sobre el proceso. 

Para comprobar el funcionamiento del sistema de control 
se realizaron varios ensayos con las condiciones 
nominales de velocidad de avance f = 100 mm/min, 
velocidad de giro n = 870 rpm y 14 mm en la profundidad 
de corte recomendadas para el GGG40, material con el 
que se hicieron las pruebas. La fuerza de corte se mide a 
través de una plataforma dinamométrica Kistler 9257B. 
Los parámetros del CNC y la acción de control (velocidad 
de avance) se trasmiten a través de la red. 
 

 

 
 

Figura 5: a) Comportamiento de la fuerza de corte y b) 
Acción de control en el taladrado del material GGG40 

(Simulación y Ensayos industriales reales). 
 
Los resultados de los ensayos experimentales en el 
taladrado del material GGG40 (dureza de 233HB) se 
muestran en la Fig. 5. Se puede observar como a pesar de 
la exigente condición inicial y del retardo, el sistema de 
control neuro-difuso garantiza una respuesta dinámica 
rápida (tiempo de establecimiento de 2 segundos) y sin 
sobrepaso. Con el sistema de control se consigue 
aumentar la tasa de arranque de material. Además, la 
calidad en la respuesta transitoria y la no existencia de 
sobrepaso y oscilaciones en la respuesta contribuyen 
desde el punto de vista industrial a un mejor 
aprovechamiento de la vida útil de la herramienta. 
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Desde el punto de vista práctico la existencia de una 
condición inicial en la velocidad de avance (100 mm/min 
para el acero GGG40), añade a los requisitos a cumplir en 
la respuesta transitoria y en el tiempo de establecimiento 
una mayor dificultad.  
 

Tabla 2: Cifras de mérito del sistema de control. 
CONTROL ITAE ITSE Ovt. (%)
ANFIS-CMI 
(Ensayo Industrial) 

0.90 0.20 0.00 

ANFIS-CMI 
(Simulación) 

0.54 0.96 0.00 

 
 
4 CONCLUSIONES 
 
Este trabajo propone una metodología para el diseño y 
aplicación de un sistema neuro-difuso de control al 
proceso de taladrado utilizando el paradigma de control 
por modelo interno. Mediante la utilización de dos 
sistemas neuro-difusos se obtuvieron los modelos directo 
e inverso del proceso para incorporarlos después al 
mencionado esquema de control. Una vez se concluyó la 
etapa de diseño, el sistema neuro-difuso de control se 
simuló y posteriormente se aplicó a la regulación de la 
fuerza de corte en un proceso de taladrado de alto 
rendimiento. 
 
Desde el punto de vista científico, se ha corroborado la 
viabilidad de principio de control por modelo interno y la 
capacidad de un sistema neuro-difuso para capturar la 
dinámica directa e inversa de un proceso complejo, no 
lineal, plagado de incertidumbres y variable en el tiempo.  
Desde el punto de vista técnico, el sistema ha permitido 
incrementar en la tasa de arranque de material y una 
disminución en el tiempo de operación. Igualmente, la 
calidad de la respuesta transitoria sin máximo pico o 
sobrepaso permitió un aprovechamiento efectivo de la 
vida útil de la herramienta de corte, evitando el desgaste 
prematuro o acelerado de la broca, así como el fallo 
catastrófico de la misma. Del mismo modo, esta buena 
respuesta dinámica contribuye a un buen acabado de la 
pieza y a proteger los mecanismos de la propia máquina 
herramienta.  
 
Las principales ventajas del método aplicado es que no se 
requiere un modelo matemático exacto del proceso para el 
diseño del sistema de control. Los datos experimentales 
de entrada/salida son usados para obtener los modelos 
neuro-difusos directo e inverso. Además, se trata de un 
procedimiento simple y computacionalmente eficiente 
que puede ser implementado en aplicaciones de tiempo 
real. 
 
El desarrollo de nuevos métodos de inferencia y la 
incorporación de más variables relacionadas con el 
proceso serán objeto de trabajos futuros. 
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