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Desarrollo de un controlador basado en redes neuronales
para un sistema multivariable de nivel y caudal

Development of a controller based on neural networks
for a multivariable level and flow system

Faiber Ignacio Robayo B.!, Ana Maria Barrera F.? y Laura Camila Polanco C.’

Resumen

Este articulo presenta el desarrollo de un control neuronal basado en el modelo inverso para el sistema
hidraulico multivariable de nivel y caudal de la Universidad Surcolombiana. Con este proposito, se evalua el
grado de acoplamiento entre las variables a controlar a través del método de la matriz de ganancias relativas
(RGA), se realiza el modelamiento del sistema y se implementan los controladores en MatLab haciendo uso
del Neural Network Toolbox y de Simulink como interfaz de monitoreo y control. El rendimiento del control
es evaluado mediante simulaciones y pruebas en tiempo real. La comparacion del desempeiio del control
neuronal frente al control difuso se realiza evaluando tres parametros: sobreimpulso, error en estado esta-
cionario y tiempo de establecimiento. Los resultados obtenidos demuestran un mejor desempefio frente al
controlador fuzzy desarrollado previamente para el mismo sistema. Se evidencia que el error en estado
estacionario disminuye notablemente dado que el porcentaje de error maximo es de 0.01% y 0.003% por
redes neuronales y de 3% y 1.75% por control difuso, para nivel y caudal respectivamente. En cuanto al
sobreimpulso, aunque en el control difuso es minimo, el control por redes neuronales lo elimina en las dos
variables controladas. Para el tiempo de establecimiento se observa que el control neuronal también mejora
considerablemente para las dos variables.
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Abstract

This paper presents the development of a neural control based on the inverse model for multivariable
hydraulics system of level and flow of Surcolombiana University. The degree of coupling between the
control variables is evaluated through the method of relative gain matrix. The system modeling is done and
the drivers are implemented in MatLab using the Toolbox and Neural Network Simulink as interface monitoring
and control. The control performance is evaluated through simulations and real-time testing. The comparison
of performance between the neuronal control and the fuzzy control is done, evaluating three parameters:
overshoot, steady-state error and settling time. The results show a better performance against the previously
developed fuzzy controller for the same system. It is evident that the steady-state error decreases significantly
as the percentage of maximum error is 0.01% and 0.003% by neural networks and 3% and 1.75% by fuzzy
control for level and flow respectively. As to overshoot although the fuzzy control is minimal, the control
neural networks remove it entirely. For the settling time it is observed that the neuronal control also improves
considerably for the two variables.

Key words: Neural Control; MIMO system; inverse model; MatLab; Simulink; Hydraulic system.
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1. Introduccion

En los ultimos afios, con el acelerado crecimiento de
la industria, los procesos han alcanzado un alto grado
de complejidad debido a su no linealidad y a que pre-
sentan mas de un lazo de control, por lo que se ha
despertado cierto interés en el uso de diferentes mé-
todos inteligentes que sean capaces de ejercer con-
troles Optimos. Estos procesos conocidos como
“Multivariables” pretenden el control de mas de una
variable como por ejemplo nivel y caudal en el caso
de los sistemas de tanques acoplados. El andlisis y la
aplicacion de algoritmos de control adaptativo fueron
empleados en un sistema multivariable de tanques
interconectados usando como prototipo un modelo si-
mulado de planta instrumentada (Recalde y Burbano,
2006), sin embargo, la aplicacion en tiempo real usando
Matlab no present6 un buen desempefio. Un trabajo
similar empleando control predictivo en un sistema
acoplado de dos tanques mediante interfaz de Matlab
fue desarrollado concluyendo que se logra disminuir
los costos de inversion en hardware pero con un alto
costo computacional (Moromenacho, et al.,2010).
También se ha trabajado en sistemas acoplados mas
complejos como es el caso del ajuste, configuracion
y control de cuatro tanques acoplados en el cual se
disefia un control multivariable descentralizado con
dos PI, controlando el nivel de dos depdsitos median-
te la tension de dos bombas que alimentan a los tan-
ques bajo control; logrando un buen seguimiento de
referencias y reducen las interacciones entre lazos
(Castelo, et al., 2009).

Los sistemas por redes neuronales son una de las téc-
nicas que desde los afios 90 toman importancia por el
intento de disefar controladores inteligentes (Ponce,
2010). Las redes neuronales artificiales se caracteri-
zan por su habilidad de aprender de los ejemplos en
lugar de tener que programarse en un sentido conven-
cional. Suuso posibilita que la dinamica de los siste-
mas complejos sea modelada y un control preciso sea
logrado a través del entrenamiento, sin tener informa-
cion a priori sobre los parametros del sistema (Parker,
1995). El control de nivel de un tanque a través de
redes neuronales, utilizando el Control Directo por
Modelo Inverso y el Control Feedforward es realizado
y se llega a la conclusion de que en el controlador en
Feedforward la variable nivel alcanza el valor de refe-
rencia, tiene menos oscilaciones y el tiempo de estabi-
lizacion es menor que en el Control Directo (Garrido,
et al., 2009). Siguiendo por la misma linea, encontra-
mos un trabajo donde se desarrolla una funcion con
redes neuronales basada en modo deslizante para el
control de un sistema de tanques acoplados; los
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resultados muestran que se logra el adecuado control
de los tanques, sin embargo, s6lo se hizo mediante si-
mulacion, no se implementa (Aliasghary, et al., 2011).
Dos diferentes enfoques en un sistema de control de
dos tanques usando redes neuronales son probados,
los enfoques son el NARMA-L2 y el Modelo de Re-
ferencia, con resultados que permitieron comparar estos
enfoques con los resultados del clasico PID
(Majstorovic, et al., 2008). Un sistema adaptativo
Neuro-Fuzzy de control para un modelo hidraulico de
dos tanques es implementado concluyendo que tan solo
un basico conocimiento de la dindmica del sistema es
necesaria para el proceso de disefio y que el algoritmo
de control muestra un adecuado desempefio (Torres y
Anzures, 2013). El disefio de un controlador basado
en redes neuronales basado en algoritmos genéticos
con optimizacién multiobjetivo es implementado enun
prototipo de sistema de tanques, mostrando un buen
desempefio de control (Vassiljeva, et al.,2014). El en-
foque de control basado en redes neuronales para un
sistema acoplado de tanques es usado, en este siste-
ma se experimenta con un hibrido entre redes
neuronales y control PID clasico, sin embargo, los re-
sultados mostrados son solamente a nivel de simula-
cion y el impacto de su desempeno es evaluado en
términos del rechazo ante perturbaciones y del segui-
miento de lareferencia (Ramli, ez al., 2009).

De esa manera se observa la tendencia a comparar el
desempeiio de diferentes tipos de control sobre este
tipo de sistemas, asi por ejemplo, se describe la aplica-
cion de las teorias de control inteligente para el control
de nivel de un sistema multitanque de la marca Inteco
(Armijos y Chicaiza, 2011). Los controles implemen-
tados son logica difusa y redes neuronales, concluyen-
do que el controlador fuzzy cumple con los objetivos
mantener los niveles deseados pero las ganancias del
error y error acumulado afectan directamente el con-
trolador; sobre el controlador neuronal concluyendo que
el mejor desempefio lo muestra el controlador con red
neuronal inversa.

La Universidad Surcolombiana actualmente cuenta con
sistema de tanques acoplados sobre el cual se preten-
de el desarrollo del disefio e implementacion de un
controlador basado en redes neuronales para el siste-
ma hidraulico MIMO (Multiple Input Multiple Output)
de nivel y caudal. Estos resultados seran comparados
con los obtenidos en la misma planta mediante la téc-
nica de control fuzzy y se pretende comparar sus des-
empefios para contribuir en el area del control de nivel
en procesos, dado que en la region no se tiene eviden-
cia de trabajos con esta técnica de control en este tipo
de sistemas tan comunes en la industria.
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El contenido de este articulo se organiza de la siguien-
te forma. En la seccion 2 se describen los compo-
nentes y variables del proceso, luego se evalua la
interaccion entre los lazos del sistema utilizando el
método de ganancias relativas (Bristol, 1996), que re-
sulta en la simplificacion del sistema en dos
subsistemas SISO (Simple Input Simple Output) in-
dependientes que son identificados a través del
System Identification toolbox de MatLab® (Osorio,
2015). Para cada subsistema se implementa un con-
trolador neuronal basado en el modelo inverso
(Dreyfus, 2005). En la seccion 3 se muestran los re-
sultados obtenidos y se compara el desempefio con
un controlador fuzzy (Ramirez y Calvache, 2013)
aplicado a este mismo sistema. Las conclusiones se
presentan en la seccion 4.

2. Materiales y métodos

2.1. Descripcion del proceso

Enla Figura 1. se muestra el esquema de la planta, la
cual consta de tres tanques; tanque de perturbacion
denivel T1, tanque principal T2, tanque de reserva T3,
dos electrovalvulas proporcionales; electrovalvula de
perturbacion V1, electrovéalvula de control V2 y una
bomba sumergible B1, un sensor de nivel S1 ubicado
en la parte superior de T2 y un sensor de caudal S2
ubicado en la tuberia inmediatamente después de V2.
Se pretende controlar el nivel y el caudal de salida de
T2 accionando B1y V2 que proporcionan el flujo de
entrada y salida de liquido de T2 respectivamente. A
través de V1 se ingresa un flujo de liquido proveniente
de T1 con el cual se busca perturbar el proceso de
control del nivel.

La Figura 2 muestra el diagrama de bloques del siste-
ma, con la discriminacion detallada de las etapas em-
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Figura 1. Sistema hidraulico a) Simulado, b) Real

pleadas para la adquisicion de las sefiales del sistema,
su procesamiento y salida de las mismas hacia la planta.

Ladescripcion de la funcionalidad de estos bloques es
mostrada en las siguientes secciones, aunque no de
manera detallada, pue nuestro objetivo son los resulta-
dos de desempefio del controlador obtenidos.

2.2. Adquisicion de datos

En esta primera etapa es necesario recolectar los da-
tos que describen correctamente el comportamiento
real del sistema, pues de esto depende el desarrollo
satisfactorio de las etapas siguientes y en consecuen-
cia un control 6ptimo para el sistema.

Para hacer la adquisicion de datos se ha creado un
archivo en simulink, Figura 3, en el que se incorpora
la comunicacion serial entre la tarjeta de desarrollo
Arduino Mega y el computador, ademas se realizan
los calculos necesarios para convertir las sefiales de
voltaje de nivel y caudal a nivel (cm) y caudal (L/min)
respectivamente.

Sensorde|_ | Conversor|_|Filtro pasa Conversor .
Nivel 7| 1-v 7] bajo Vol |*| Vvalvula
Arduino | MatLab .| Arduino N
mega 2560 Simulink mega 2560
Sensor de|_|Conversor|_ | Filtro pasa Etapa de Bomba
Flujo F-V ™ bajg —t potencia “|sumergible

Sistema

Hidraulico

Figura 2. Diagrama en bloques del sistema.
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Figura 3. Adquisicion de datos con Simulink.

Se decide usar la modulacion por ancho de pulso (PWM)
para proporcionar los voltajes de control a los actuadores,
ya que mejora el rendimiento del sistema al controlar la
cantidad de potencia entregada a la carga sin que haya
pérdidas considerables de energia ni calentamiento de
los artefactos, ademas permite una maxima variacion
del ciclo util del 0% al 100%.

Se consideran como entradas del proceso el voltaje
aplicado a labomba sumergible B1 (VB) y el voltaje
aplicado a la electrovalvula V2 (VV). Se consideran
como salidas del proceso el voltaje entregado por el
sensor de nivel (VN)y el voltaje entregado por el sensor
de caudal (VC). El nivel entregado por el sensor de
nivel se referencia cono Ny el caudal entregado por
el sensor de caudal como C.

i A N ]»b-[ ]
@ e
—
Caudal (L/min)
]

2.3. Evaluacion de la interaccion de las variables

Para determinar si hay o no interaccion entre los lazos se
aplica el método de ganancias relativas (Bristol, 1996).
Este consiste en calcular las ganancias en lazo abierto y
las ganancias relativas; con base en estas se escoge la
combinacion de lazos adecuada (Smith y Corripio, 1997).

El calculo de las ganancias en lazo abierto y relati-
vas se realiza mediante una prueba experimental que
consiste en aplicar un escalon constante durante todo
el tiempo de la prueba a una variable de entrada,
mientras que la otra variable es sometida a un cam-
bio de escaldon en el tiempo t, y asi observar como
es el comportamiento de las variables de salida
(Figura4y5).

...................................................

.................................

Voltaje (V)

.....................................................................

......................................................................................

..

Tiempo (seg)

Figura 4. Respuesta del proceso ante un cambio de escalon en VB.
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Voltaje (V)

Tiempo (seg)

Figura 5. Respuesta del proceso ante un cambio del escalon en VV.

VNAPROXy VCAPROX corresponden a laregre-  observauna variacion en VC y una variacion despre-
sion lineal de VN 'y VC respectivamente. La Figura  ciable en la pendiente de VN.

4. muestra que ante el cambio en el escalon de VB

se experimenta un aumento en la pendiente de VN,  Obtenida esta informacion, se calculan las ganan-
pero no se evidencia ninguna variacion en VC. Enla  cias en lazo abierto y las ganancias relativas para
Figura 5. ante el cambio en el escalon de VV se  cada variable.

Acl 0.016 — 0.409 Ec.(1)
- = = 0.1965
17 Amil,, 2—4
_Acl) _00288-00248 Ec. (2)
27 Aam2l i, 3-5 T
(. b2y _19-23
2= amtl . 3-5 Ec.(3)
_Be2p 0 _ e
22" Am2l, 2—4 c- ()
K,1Ksp (0.1965)(0.2)
# = = =
" KiKyy = KipKpr (0.0393) = (0) Ec. (5)
iy = KKy OO
27 Ki11Kyp — Ki2Kpp — (0.0393) — (0) Ec. (6)
oy = SPLCTRN O) [ C) R
27 Ki1Kap — Ki2Kyy  (0.0393) — (0) Ec. (7)
KKy _(0.1965)(0.2)
K2 = Y K, — KoKy (0.0393) — (0) Ec. (8)
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De lo anterior se obtiene la matriz de ganancias relati-
vas, Tabla 1. donde se evidencia que el sistema puede
ser tratado como dos subsistemas SISO desacoplados
y se establece que el Nivel debe ser controlado por
VB y el caudal por VV, dado al alto grado de
interaccion que se presenta entre las variables de en-
trada y salida mencionadas.

Tabla 1. Matriz de ganancias relativas.

Variables Manipuladas

VB \%%
Variables Nivel 1 0
Controladas Caudal 0 1

2.4. Identificacion del sistema

El modelamiento de los dos subsistemas de la planta
se basa en pruebas experimentales del proceso ha-
ciendo uso del System Identification Toolbox (Osorio,
2015), con el cual se obtienen las funciones de trans-
ferencia del sistema.

Para la variable nivel, se considera como entrada el
voltaje de labomba y como salida el voltaje de nivel,
dejando el voltaje de la valvula en cero y por consi-
guiente el caudal en cero. Se obtiene el modelo del
subsistema con una aproximacion de 93.78%, Figura
6.y la funcion de transferencia. Ecuacion 9.

0.0002823
s? +0.04295s + 0.0002129

Gy11(s) = Ec. (9)

Measured and simuated model output
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Para el caudal, se considera como entrada el voltaje
de la valvulay como salida el voltaje de caudal, dejan-
do el voltaje de labomba en un valor estable para que
se mantenga un nivel en el tanque. Se obtiene el mo-
delo del subsistema con una aproximacion de 62.68%,
figura 7 y la funcion de transferencia, Ecuacion 10.

0.1452

G22(8) = 557127

Ec. (10)
2.5. Diseiio del controlador para la variable de
Nivel

Toma como variable manipulada el voltaje aplicado a
labomba VB y como variable controlada el voltaje de
nivel VN. Se aplica un control por modelo interno, ya
que las entradas de lared son la salida real de la planta
y el error entre la salida del modelo directo y la salida
real de la planta.

Con la ayuda del Neural Network toolbox de MatLab
se desarrolla el algoritmo encargado de crear la red
neuronal con los datos del error de voltaje nivel y el
voltaje de nivel (VN), la cual posee una capa oculta con
13 neuronas y una capa de salida con 1 neurona. Para
la eleccion del nimero de neuronas en las capas ocultas
no existe unaregla, se deben hacer pruebas y elegir el
numero con el que tenga mejor comportamiento (Ro-
chay Escorcia, 2010). La funcion de activacion usada
para la capa oculta fue sigmoidal tangencial hiperbdlica,
que al ser una funcion no lineal permite a la red apren-
der relaciones lineales y no lineales entre la entrada y la
salida. La funcion de activacion utilizada para la capa
de salida es lineal, pues no modifica la salida calculada

4 T T T T T T

251

Best Fits

Figura 6. Identificacion para VB-VN
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Measured and simulated model output
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Figura 7. Identificacion para VV-VC

por la capa oculta y ademas puede tomar cualquier va-
lor (Llano, et al., 2007). El método de entrenamiento
seleccionado fue el de Levenberg-Marquardt, ya que
esta disefiado especialmente para disminuir el error
cuadratico medio, un parametro fundamental en en el
disefio de controladores neuronales (Zarza y Tribaldos,
2012), (Goméz., et al, 2013).

2.6. Diseiio del controlador para la variable de
Caudal

Toma como variable manipulada el voltaje aplicado a
la valvula de control VV y como variable controlada el

voltaje de caudal VC. Con la ayuda del Neural Network
toolbox de MatLab se desarrolla el algoritmo en el cual
se crea la red neuronal del modelo inverso del sistema,
formada por una capa oculta con 5 neuronas y la capa
de salida con 1 neurona. Las funciones de activacion
usadas son las mismas de la red neuronal para el nivel,
en la capa oculta la funcion sigmoidal tangencial
hiperbolicay en la capa de salida la funcion lineal. El
método usado para el entrenamiento es también el de
Levenberg-Marquardt. La interfaz de control en tiem-
po real, implementada en Simulink, a través de la cual
se realizan las pruebas de los controladores se mues-
tra en la Figura 8.

No NSe  VNSet “)
(et ) W w L1
CONTROLADOR i

OFF NEURONAL (VN] .d-lNl Nivel (cm)

B o Cset VCset >

<(Cex1]
OFF Ve c L1
=) Caudal (Umin)
m VALVULA DE
PERTURBACION

sueY

Nivel
Caudal

Figura 8. Sistema de control basado en redes neuronales en tiempo real.
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3. Resultados y discusion

Se realizan pruebas del controlador en tiempo real ob-
teniendo los siguientes resultados (Figuras 9 ala 13).

Al comparar los resultados de todas las pruebas rea-
lizadas se observa en las Figuras 9 a 13 que la va-
riable caudal se establece aproximadamente a los 5
segundos, excepto cuando se presentan burbujas en
la tuberia, lo cual torna al fluido turbulento y solo se
establece al alcanzar un flujo laminar. El tiempo de
establecimiento de la variable nivel depende del va-
lor de setpoint que se desee alcanzar, ademas del
caudal que esté saliendo en ese momento, pues esto
representa una perturbacion al control de nivel, lo
que ocasiona fluctuaciones en el estado estable de
dicha variable.

Desarrollo de un controlador basado en redes neuronales para un... / Robayo B. et al.

3.1 Desempeiio del controlador real y simulado

Pararealizar la validacion de los controladores en si-
mulacion y en tiempo real se aplica un set-point de
nivel de 30 cm y un set-point de caudal de 5 L/min
como se muestra en la Figura 14.

Donde se evidencia que la respuesta entre el cau-
dal simulado y el caudal en tiempo real son muy
aproximadas con una diferencia en el tiempo de es-
tablecimiento de 5 segundos, puesto que en tiempo
real tarda 5 segundos en alcanzar su valor de esta-
do estable y en simulacion tarda 10 segundos en lo-
grarlo. Para la variable nivel, la respuesta en tiempo
real y simulada difieren en su comportamiento en
estado transitorio, dado que la primera no presenta
sobreimpulso y tiene un tiempo de establecimiento

* ) )
——a Set Nivel Prusba 1 (cm)
2 HE T T T T B Nivel Prueba 1 (cm)
H e Set Nivel Prueba 2 (cm) .
H ———— Nivel Prueba 2 (cm)
: e St Caudal Prueba 1y 2 (Limin)
2 SO NENUUISRUUNU SRRUURUORRRTRO S Lo Caudsal Prueba 1y 2 [Limin) _
2 i ‘f""'----'q-"--"---:--\._--F-'---- 'i-‘----/"-\--_ o ™ e
o i s :
2 ; 4-.;"' ;
- : 4 H
«@ H "' H
15 i T i
H 1] H
H ] H
P :
Iy - H
10 T - =k e o —
o |
/s H H
'/.' i i
i
5 Food
1.
f'q" H
P H
Py S st 1 1 ] 1 1
0 20 40 60 80 100 120
Tiempo (Seg)

Figura 9. Respuesta del controlador para diferentes set-point de nivel con Caudal de salida en cero.

===-= Sot Nivel Prusba 1 (cm)
wvsesansen: Nivel Prueba 1 (em)
= = = Set Nivel Prueta 2 {cm)

Nivel Prusba 2 (cm)
— Se Caudal Prueba 1y 2 (Limin)
e Caudal Prugba 1 y 2 (Uimin} -

Tl

AL AT

60
Tiempo (Seg)

Figura 10. Respuesta del controlador para diferentes set-point de nivel con caudal de salida en 5 L/min.

50



Desarrollo de un controlador basado en redes neuronales para un... / Robayo B. et al.

Revista Ingenieriay Region. 2015;14(2): 43-54

= = = SetNivel (o)
Navel

e i 2

Tiempo (Seg)

250

00 350

Figura 11. Respuesta del controlador para diferentes cambios en el set-point de nivel con caudal de

salida en 5 L/min.

5 1 T 1 T T
——— Set Nivel (am)

T R [ Mivel (em) -
=smem Set Caudal (Limin)
= = = Caudal (Uimin)

sl .

0 I 1 | 1

rd

o 50 100 150 200
Tiempo (Seg)

250 300 350

Figura 12. Respuesta del controlador para diferentes cambios en el set-point de caudal con un nivel

constante en 30 cm.

30+ Miy\- i
WO

- = .
[} 7o T
1] [‘ ’:
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Figura 13. Respuesta del controlador para diferentes cambios en el set-point de nivel y de caudal.
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Figura 14. Comparacion del desempefio del control neuronal simulado y en tiempo real.

de 45 segundos, a diferencia de la respuesta simu-
lada, la cual presenta un sobreimpulso de 39.15%y
un tiempo de establecimiento de 130 segundos; esto
se debe a que el modelo matematico mas aproxima-
do que genera el IDENT es el de un sistema
subamortiguado de segundo orden y como tal, su
respuesta ante un escalon va a ser la propia de este
tipo de sistemas, por lo cual no describe de manera
precisa las caracteristicas dinamicas de la bomba.
Pero se observa que el comportamiento en estado
estacionario es muy aproximado.

Tabla 2. Resultados del controlador neuronal.

3.2 Comparacion de desemperio Control Neuronal
vs Control Difuso

La comparacion del desempefio del control neuronal
frente al control difuso se realiza evaluando tres
parametros: sobreimpulso, error en estado estacio-
nario y tiempo de establecimiento. Los resultados para
el controlador basado en redes neuronales obtenidos
en este trabajo se pueden ver en la Tabla 2. Para el
controlador difuso es necesario remitirse a la Tabla
3, Figura 14. disponible en (Ramirez y Calvache, 2013)

Valor Set- Tiempo de Error en Estado Sobre
Figura Variable inicial Point Establecimiento Estacionario Impulso
(Seg.) (%o) (%)
Figura 10 Nivel (¢cm) 10 30 40 0.01 0
Caudal 0 5 6 0.0002 0
(L/min)
Nivel (cm) 10 20 24 0.005 0
Caudal 0 5 6 0.002 0
(L/min)
Figura 13 Nivel (cm) 20 15 30 0.005 0
Caudal 5 2 5 0.003 0
(L/min)
Nivel (cm) 15 25 15 0.0025 0
Caudal 2 4 6 0.001 0
(L/min)
Nivel (cm) 25 30 16 0.005 0
Caudal 4 3 6 0.001 0
(L/min)
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Tabla 3. Comparacion del tiempo de establecimiento.
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Control Variable Valor Inicial Set-Point Tiempo de (E;tga;] lecimiento
Figura 10 RNA 10 30 40
Tabla 5 Fuzzy Nivel (cm) 0 20 70
Figura 13 RNA 20 15 30
Figura 54* Fuzzy Nivel (cm) 18 12 100
Figura 13 RNA 2 4 6
Figura 55% Fuzzy | Caudal (L/min) 2 4 55

* Ramirez y Calvache, 2013

donde se habian registrado estos valores obtenidos
de la misma planta.

Se evidencia que el error en estado estacionario dis-
minuye notablemente dado que el porcentaje de error
maximo es de 0.01% y 0.003% por redes neuronales
yde 3%y 1.75% por control difuso, para nivel y cau-
dal respectivamente. En cuanto al sobreimpulso, aun-
que en el control difuso es minimo, el control por redes
neuronales lo elimina en las dos variables controladas.
Para el tiempo de establecimiento se observa que el
control neuronal también mejora considerablemente
para las dos variables, esto se puede observar en la
Tabla 3, donde RNA (Redes Neuronales).

4. Conclusiones

De acuerdo a la matriz de ganancias obtenida al aplicar
el método de ganancias relativas (Bristol, 1996), no exis-
te interaccion alguna entre los lazos VB-VNy VV-VC,
por lo que el sistema hidraulico puede considerarse como
dos sistemas SISO independientes. Por tanto, el uso de
técnicas de desacople no son necesarias.

La técnica del modelo inverso permite desarrollar
controladores neuronales con caracteristicas particu-
lares de acuerdo al tipo de aplicacion requerida. Para
el caso de la variable caudal, al presentar una dindmi-
ca de complejidad moderada, la técnica del modelo
inverso simple es suficiente para establecer una rela-
cion directa entre la entrada y la salida, sin requerir
una realimentacion o un procesamiento del estado ac-
tual de la variable controlada. Cuando el comporta-
miento de la variable a controlar es mas complejo y
ademas esta expuesto a perturbaciones, como en el
caso del nivel, es preciso utilizar una variacion del
modelo inverso conocida como modelo interno, que
permite examinar las condiciones actuales de la varia-
ble controlada, evaluar el error y tomar las acciones

correctivas necesarias para alcanzar el punto de esta-
blecimiento deseado.

Las simulaciones del controlador son consistentes con
el rendimiento que se presenta durante las pruebas
en tiempo real. Si bien existen algunas diferencias en
el régimen transitorio de la respuesta de la variable
nivel, estas se atribuyen a que el modelo de segundo
orden no representa en su totalidad las caracteristi-
cas dinamicas del actuador implicado, en este caso,
labomba. Esta aproximacion produce un sobreimpulso
caracteristico de este tipo de sistemas, no obstante,
el tiempo de establecimiento es muy similar en los
dos casos.

El control basado en redes neuronales es superior al
realizado mediante 16gica difusa de acuerdo a los cri-
terios evaluados, dado que se evidencia un mejora-
miento del error en estado estacionario y del tiempo
de establecimiento, a la vez que elimina por completo
el sobreimpulso de las dos variables controladas del
proceso.

Como desventaja del control implementado se men-
ciona el costo computacional que se puede incremen-
tar dado que la adquisicion y control se hacen ambas
mediante la interfaz de MatLab, aunque en las prue-
bas se muestra que el trabajo en tiempo real presenta
un delay que no afecta sutancialmente la respuesta
del sistema, queda planteada la opcion de trabajar con
herramientas de mejor desempefio en tiempo real como
LabVIEW o software libre.
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