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RESUMEN

El presente proyecto describe la aplicacion de
métodos alternativos de control inteligente, para el
monitoreo y control de una planta de nivel. Dichos
métodos implementados, se basan en la teoria de
la l6gica difusa (Fuzzy Logic) y redes neuronales
(Neuronal Networks), asi como también una breve
descripcion del software empleado (LabVIEW,
MATLAB). Cabe destacar que la unica forma de
interaccion entre la aplicacion y el usuario, es
mediante su interfaz gréfica, la cual esta inspirada
en el disefio y funcionalidad de Toolboxs propios
del software, tales como: Neuronal Networks
(NN) y Fuzzy Logic.

PALABRAS CLAVE: Sistemas de control,
Control automatico, Software Labview, Matlab

ABSTRACT

This project describes the use of alternative
methods of intelligent control to monitor and
control plant level. They implemented these
methods are based on the theory of fuzzy logic
(Fuzzy Logic) and neural networks (Neural
Networks) , as well as a brief description of the
software used ( LabVIEW , MATLAB ) . Note
that the only form of interaction between the
application and the user, through its graphical
interface, which is inspired by the design and
functionality of toolboxs own software, such as:
Neural Networks (NN) and Fuzzy Logic.

KEYWORDS: Control systems, automatic
Control, Software Labview, Matlab

I. FUNDAMENTOS TEORICOS
Inteligencia Artificial: Muchas veces escuchamos
hablar sobre la inteligencia artificial, pero ¢Qué es

realmente? A lo largo de la historia son humerosas
las definiciones que se han dado sobre este tema;
algunas de ellas son:

- “Capacidad que tienen las maquinas para realizar
tareas que en el momento son realizadas por seres
humanos” [1]

- “Campo de estudio que se enfoca en la
explicacion y emulacion de la conducta inteligente
en fusion de procesos computacionales basados en
la experiencia y el conocimiento continuo del
ambiente”

Técnicas de la inteligencia artificial

Como ya hemos dicho la inteligencia artificial se
basa en el conocimiento. Existen tres modelos que
los investigadores han utilizado de manera
tradicional para la manipulacion del mismo:

-Programacion heuristica (L6gica difusa): Se
basa en el modelo de comportamiento humano y
su estilo para resolver problemas complejos
.Existen varios tipos de programas que incluyen
algoritmos heuristicos.

-Redes neuronales: Representacién abstraida del
modelo neuronal del cerebro humano. Las redes
estan formadas por un gran nimero de elementos
simples y por sus interconexiones.

-Evolucion artificial (algoritmos genéticos): Su
modelo esta basado en el proceso genético de la
evolucidn natural, propuesto por Charles Darwin.
Se utilizan sistemas simulados en computador que
evolucionan mediante operaciones de
reproduccion, mutacion y cruce.

En este trabajo nos centramos en la l6gica difusa y
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redes neuronales, que a  continuacion
explicaremos con mas detalle.

Logica Difusa

Una de las disciplinas matemaéticas con mayor
aplicacion en la actualidad es la Logica Difusa. [2]
Desde su aparicion en la década de los 60's hasta
nuestros dias, las aplicaciones de la Logica Difusa
se han ido consolidando, paulatinamente al
comienzo, y con un desbordado crecimiento en los
Gltimos afos.

Las principales razones para tal difusion quizas
sean la sencillez conceptual de los Sistemas
basados en Ldgica Difusa, su facilidad para
adaptarse a casos particulares con pocas
variaciones de parametros, su habilidad para
combinar en forma unificada expresiones
linglisticas con datos numéricos, y el no requerir
de algoritmos muy sofisticados para su
implementacion.

Fundamentos de Ldgica Difusa

La légica difusa se basa en lo relativo de lo
observado. Este tipo de légica toma dos valores
aleatorios, pero contextualizados y referidos entre
si. Es una metodologia que proporciona una
manera simple y elegante de obtener una
conclusién a partir de una informacion de entrada
ambigua, imprecisa o incompleta, en general la
légica difusa modela como una persona toma
decisiones basada en informacion con las
caracteristicas mencionadas, en esto se diferencia
de la ldgica convencional que trabaja con
informacion bien definida y precisa.

La légica difusa se adapta mejor al mundo real en
el que vivimos, e incluso puede comprender y
funcionar con nuestras expresiones, del tipo "hace
mucho calor”, "no es muy alto”, "el ritmo del
corazén estd un poco acelerado”, etc. La clave de
esta adaptacion al lenguaje, se basa en comprender
los cuantificadores de nuestro lenguaje ("mucho”,
"muy" y "un poco™) en los ejemplos mencionados.

Esta l6gica permite tratar informacién imprecisa,
como estatura alta, media o baja de una persona,
tal como se observa en la Figura 1. Asi, por

ejemplo, se puede considerar a una persona que
mida 2 metros, claramente como una persona alta,
si previamente se ha tomado el valor de una
persona de estatura baja y se ha establecido en 1
metro.
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Figura 1. Vision de la légica difusa
La Fusificacién: Es la que nos permite Calcular
el grado de pertenencia de cada conjunto difuso

(Valor linguistico).

Defusificacién: Es el cambio de cada elemento
del conjunto difuso a un solo nimero o valor.

Redes Neuronales

Definicién

Al igual que con la inteligencia artificial, existen
multitud de definiciones para las redes neuronales.
Algunas de ellas son:

- Una nueva forma de computacién, inspirada en
modelos biolbgicos.

- Un modelo matematico compuesto por un gran
nimero de elementos procesales organizados en
niveles [3].

Ventajas que ofrecen:

Debido a que presentan un gran nimero de
caracteristicas similares a las del cerebro humano,
las redes neuronales son capaces de aprender de la
experiencia, de abstraer caracteristicas esenciales
a partir de entradas que presentan informacion
irrelevante, de generalizar de casos anteriores a
nuevos casos...etc. Todo esto permite su
aplicaciéon en un gran ndmero de areas muy



diferenciadas.
Las principales ventajas que representan son:

-Aprendizaje Adaptativo: Capacidad de aprender
a realizar tareas basadas en un entrenamiento o en
una experiencia inicial.

-Auto-organizacion: Una red neuronal puede
crear su propia organizacion o representacion de
la informacion que recibe mediante una etapa de
aprendizaje.

-Tolerancia a fallos: La destruccién parcial de
una red conduce a una degradacion de su
estructura; sin embargo, algunas capacidades de la
red se pueden retener, incluso sufriendo un gran
dafio.

-Operacion en tiempo real: Los cdmputos
neuronales pueden ser realizados en paralelo; para
esto se disefian y fabrican méaquinas con hardware
especial para obtener esta capacidad.

-Facil insercion dentro de la tecnologia
existente: Se pueden obtener chips especializados
para redes neuronales que mejoran su capacidad
en ciertas tareas. Ello facilitard la integracion
modular en los sistemas existentes.

Estructura de una Neurona [4]

Para describir la estructura de una red neuronal,
primero describimos la estructura de lo que
denominamos neurona.

Una neurona es la unidad basica de la red. La
podemos describir comparandola con una neurona
bioldgica, ya que el funcionamiento sera similar.

En la Figura 2 vemos una neurona bioldgica, ésta
estd formada por sinapsis, axén, dentritas y
cuerpo. En la parte inferior tenemos una neurona
artificial que es una unidad de procesamiento de la
informacion, es un dispositivo simple de célculo
que ante un vector de entradas proporciona una
Unica salida.

Sabiendo ya que la neurona es la unidad bésica de
la red, podemos definir una red neuronal como
modelos matematicos inspirados en sistemas

biologicos, adaptados y simulados en
computadoras convencionales.
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Figura 2. Similitud de Neuronas

El soma: es la parte central redonda donde se
realizan casi todas las funciones ldgicas de la
neurona.

El ax6n: es una fibra nerviosa conectada
directamente con el soma y que sirve como canal
de salida. El ax6n usualmente esta muy
ramificado para permitir su conexién a un gran
nGmero de neuronas.

Las dendritas: son las entradas de informacion a
la neurona. Son un grupo de fibras muy
ramificadas y de forma irregular que se conectan
directamente al soma. Se calcula entre 103 y 104
el ndmero de dendritas en una neurona,
permitiendo que esta reciba informacion de un
gran grupo de otras neuronas.

Las sinapsis: son contactos especializados entre
los axdnes y las dendritas de diferentes neuronas.
Estas sinapsis pueden cambiar la polaridad de los
potenciales provenientes de otras neuronas y en
estos casos se suele hablar de naturaleza
excitadora o inhibidora segun sea su funcién para
la excitacion o bloques de la neurona. Se
considera que el almacenamiento de Ila
informacion esta concentrado en estas conexiones
sinapticas.

Entradas y salidas: pueden ser clasificadas en dos
grandes grupos, binarias o continuas. Las
neuronas binarias (digitales) sélo admiten dos
valores posibles. En general en este tipo de



neurona se utilizan los siguientes dos alfabetos
{0,1} o {-1,1}. Por su parte, las neuronas
continuas (anal6gicas) admiten valores dentro de
un determinado rango, que en general suele
definirse como [-1, 1]. La seleccién del tipo de
neurona a utilizar depende de la aplicacion y del
modelo a construir.

Pesos sinapticos: El peso sinaptico W;; define la
fuerza de una conexion sinadptica entre dos
neuronas, la neurona presinaptica i y la neurona
postsinaptica j. Los pesos sinapticos pueden tomar
valores positivos, negativos o cero. En caso de
una entrada positiva, un peso positivo actlia como
excitador, mientras que un peso negativo actlia
como inhibidor. En caso de que el peso sea cero,
no existe comunicacion entre el par de neuronas.

Mediante el ajuste de los pesos sinépticos la red es
capaz de adaptarse a cualquier entorno y realizar
una determinada tarea.

Clasificacién

Para la clasificacion de las redes neuronales
vamos a seguir dos tipos de aplicaciones:

-Segun su arquitectura
-Segun el aprendizaje

Segun la arquitectura: La arquitectura de una red
Figura 3 consiste en la disposicién y conexionado
de las neuronas. Podemos distinguir en una red, el
namero de capas, el tipo de las capas, que pueden
ser ocultas o visibles, de entrada o de salida y la
direccionalidad de las conexiones de las neuronas.
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Figura 3. Segun su arquitectura
Todo esto nos sirve para clasificarlas en:
-Redes Monocapa: cuentan con una capa de

neuronas, que intercambia sefiales con el exterior
y que constituyen a un tiempo la entrada y la

salida del sistema. Una de las redes mas
representativas de este modelo es la red de
Hopfield Figura 4, que ha tenido una gran
influencia en el desarrollo posterior de redes
neuronales.
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Figura 4. Arquitectura de una red de Hopfield

-Redes Multicapa: estan formadas por dos o mas
capas de neuronas conectadas entre ellas ver
Figura 5.
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Figura 5. Red multicapa

Dependiendo de c6mo sean estas conexiones
podemos hacer otra subdivision:

1. Redes con conexiones hacia delante: Este tipo
de redes contienen solo conexiones entre capas
hacia delante. Esto implica que una capa no puede
tener conexiones a una que reciba la sefial antes
que ella en la dindmica de la computacion.

2. Redes con conexiones hacia atras: En este tipo
de redes pueden existir conexiones de capas hacia
atrds y por tanto la informacién puede regresar a
capas anteriores en la dindmica de la red

Segun el aprendizaje: El aprendizaje se basa en el
entrenamiento de la red con patrones. El proceso
de aprendizaje se basa en que la red ejecute los
patrones de forma iterativa hasta que se muestren
respuestas satisfactorias. Es decir, los pesos
sindpticos se ajustan para dar respuestas éptimas
para el conjunto de patrones de entrenamiento.



Podemos distinguir 3 tipos de aprendizaje:

-Aprendizaje Supervisado: la red dispone de los
patrones de entrada y de salida que queremos
obtener para esa entrada, y en funcién de ellos se
modifican los pesos de las sinopsis para ajustar la
entrada a la salida.

-Aprendizaje No Supervisado: consiste en no
proporcionar a la red los patrones de salida, sino
solo los de entrada y dejar que la red los clasifique
en funcion de caracteristicas comunes que
encuentre entre ellos.

-Aprendizaje Hibrido: No se proporcionan los
patrones objetivo, sino que sélo se dice si la
respuesta acierta o falla ante un patrén de entrada.

1. DISENO DE LA PLANTA

La estructura del sistema de entrenamiento tiene la
funcidon de sostener todo el modulo. Sirve de
soporte para los tanques (Tanque 1 y Tanque 2),
sensor de distancia y al gabinete donde se
encuentran las protecciones eléctricas del sistema.
En la parte inferior consta de una plancha de
madera la cual soportard al tanque de reserva
(Tanque 2), y a la bomba como se observa en la
Figura 5

Figura 5. Planta de nivel

1. PRINCIPIO DE
FUNCIONAMIENTO

La tarjeta de National Instruments NI MyDAQ
proporcionara una salida analdgica que varia

desde Ovdc a 10vdc, la misma sefial es la que se
inyectara en el variador de frecuencia. Para esto
hay que configurar la variante andloga de dicho
variador (Figura 6).El punto méas importante en el
proceso y que puede derivar en un error en el
proyecto es que hay que puentear las tierras. Esto
se debe a que son dos sefiales totalmente
diferentes, por lo tanto, estan referenciadas en
diferente forma, lo que hace que al puentear las
tierras 0 GND de los diferentes sistemas, estén
todas referenciadas al mismo sitio y pueda haber
una excelente compatibilidad en el desarrollo del
proceso.

Figura 6. Diagrama Esquematico del Sistema de
Control de Nivel

IV. DISENO DE LOS
CONTROLADORES

Para el disefio del controlador se utilizd el
comando fuzzy de Matlab, el que nos despliega la
ventana de la figura 6, donde podemos agregar los
conjuntos difusos de las variables de entrada y
salida asi mismo como la regla de control que
hemos seleccionado. Para ello debemos seguir los
siguientes pasos:

En la tabla 1 se encuentra los valores de entrada y
salida para verificar sus respuestas tanto en
simulacion como en tiempo real.



Tabla 1l
Datos de las variables (Entrada y Salida)
ENTRADA: SALIDA:
NIVEL(Litros) DAQ (Voltios)
4 3,163
5 3,369
6 3,31
7 3,568
8 3,643
9 3,7399
10 3,915

Disefio del controlador fuzzy

click sobre ella y se desplegara la ventada de
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Figura 10. Ventana de Modificacion de Variables

5. Se borra el conjunto difuso inicial y se agrega
el nimero de conjuntos propuesto por nuestro

disefio.

Los pasos para realizar esto se

observan en la Figura 11.
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Figura 7. Ventana de comando fuzzy

1. Teclear el comando fuzzy en la ventana
principal de Matlab figura 8.
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Figura 8. Comando fuzzy
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Figura 9. Entradas y Salidas

entrada y salida dando

. Se procede a cambiar el nombre de cada

un click sobre cada una

y modificando el parametro que dice Name.

4. Ingresar a una de las
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Figura li.”Pa”sos para generar un conjunto difuso



6. Se cambian los nombres para que coincidan E““E‘::"v':jv”;:‘t‘:l e ==
con los que les dimos a un inicio. Para ello se
da click sobre el conjunto y se modifica en el
campo que dice Name. De igual manera se
cambia el rango de accion del grupo de °

conjuntos en el campo Range. Si todo se swone
realizé correctamente se obtendria lo mismo : 2 3

que se observa en la Figura 12 y no quedaria ENN N e
mas que cerrar la ventana. Para este punto hay oresin Ve

que tomar en cuenta los rangos de operacion LZ; W | Comenk ] s |jowsne| o]

| The ke s defeted

vep | cese | |

de los equipos, por ejemplo para el rango de la

salida de control hay que tomar en cuenta que Figura 13. Ventana para agregar las reglas de
la bomba trabaja entre el rango de [0.1 a 0.6] Control
e-4, pero al tratarse de valores muy pequefios
se utilizard un rango del conjunto fuzzy de [-1 8. Ahora simplemente hay que exportar el
a 1] que posteriormente sera compensado controlador a un archivo, como se muestra en
mediante un bloque de transformacion en la la Figura 14, para luego ser cargado al
simulacion. momento de realizar la simulacién o al
momento de utilizarlo en el control del tanque.
] Membership Function Editor: Unitled = |5 )
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I E—
FTTITRN | SIMULACION FUZZY
Display Range [-0.040.04] Help Close ‘ |
| Antes de realizar la simulacion es necesario cargar
el archivo generado previamente en el disefio del
Figura 12. Modificacion de los nombres controlador a una variable con ayuda del comando
y Rango de los Conjuntos Difusos readfis y dicha variable seré cargada en el médulo
de control fuzzy del Matlab, para ello basta con
7. En la ventana principal de trabajo se da doble dar doble click sobre el bloque fuzzy e ingresar el
click sobre el bloque de color blanco que nombre de la variable como se puede ver en la
corresponde a la regla de control que se va a Figura 15 en este caso tomamos como ejemplo
utilizar. El cual nos despliega la ventana que para 5 litros.
se observa en la Figura 13. En ella hay que B i R —— =
introducir todas las reglas de control 5 (mss) (0
previamente establecidas. Para ello se "
seleccionar un valor para ERROR, uno PARA A ZME”
CERROR y uno para CONTROL y se da un Fuzy Logie | EEEEE
click en el botdn Add rule. e e e

Figura 15. Asignacion de Variable a bloque
Fuzzy



Para la simulacion del controlador se utilizé la
herramienta Simulink de Matlab, Ahi se cargo6 el
modelo de la planta y el controlador fuzzy y se
generd el lazo de control utilizando al Dicho
modelo se puede observar en la Figura 16.

Figura 16. Modelo simulado

Al final en la Figura 17 observamos que el
controlador realiza un correcto control a mas que
Su respuesta es satisfactoria,

o . -
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Figura 17. Respuesta del modelo simulado

SIMULACION REDES NEURONALES
Disefio y entrenamiento de la red [5]

Esta etapa esta basada en la seleccion de una red
que posea las caracteristicas apropiadas para su
implementacion en el modelo de la planta de
proceso virtual, como son: su topologia, su tipo de
aprendizaje, y la forma en que presenta la salida.

Elaboracion del modelo de proceso.

El modelo es desarrollado por medio de Matlab,
utilizando una de sus herramientas (Simulink). Es
construido a partir de la visualizacion de los datos
obtenidos en la primera etapa e implementando la
red neuronal. Para realizar este tipo de
programacion lo primero que debemos obtener
son las variables de entrada y salida, en nuestro
caso como variable de entrada es el Nivel (litros)
y como salida es el Voltaje de la DAQ en
(Voltios) como se puede apreciar en la tabla 1.

Implementacién de la Red Neuronal

La red neuronal a implementar es generada desde
M-file de Matlab, en donde se usa el cddigo
mostrado en la siguiente Figura 18.

Figura 18. Codigo de Entrenamiento
Entrenamiento de la red

Una vez generada la red, comienza a entregar
valores aleatorios a los pesos, para lograr que la
red responda a los objetivos planteados es
necesario entrenarla, en la figura 17 se observa
una ventana donde se van a generar las gréaficas.
El entrenamiento genera una grafica, mostrada en
la Figura 19, la cual es la comparacion de la
respuesta experimental con la simulada.
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Figura 19. Neuronal Network Training
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Figura 20. Comparacion de curvas experimental y
simulada

Generacion de la red neuronal en Simulink
Una de las ventajas que ofrece Matlab es generar
la red obtenida en Simulink esto es mediante el
codigo de la Figura 18.

La red neuronal formada por dicho cédigo y con
el modelo de la planta es mostrada en la Figura
21,y la respuesta para 5 litros en la Figura 22.
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Figura 21. Diagrama del proceso de la planta de
nivel.
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Figura 22. Respuesta para 5 litros.
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Figura 23. Respuesta para 5 litros control fuzzy.ﬁ
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Figura 24. Respuesta para 5 litros control
neuronal.

ANALISIS DE RESULTADOS

Andlisis de resultados simulacién vs parte
experimental

Las respuestas de los controladores inteligentes
(fuzzy y Neuronal) para el proceso de la planta de
nivel simulada mediante la plataforma de
MATLAB, son satisfactorias dado que las
respuestas de la misma son cercanas en
comparacion con las respuestas obtenidas
experimentalmente con la planta fisica, otro punto
favorable de la planta simulada, es que tanto para
el control fuzzy y neuronal se puede modificar la
arquitectura de la programacién para conseguir la
respuesta deseada, ya que nos ayudaria de una
manera logica para implementar en la parte
experimental. Este Gltimo punto es bueno ya que
en la realidad a veces no se logra mantener estable
la sefial del sensor, debido al excesivo ruido que
hay en el exterior y por ende no obtendriamos un



control satisfactorio. Mientras en la parte
experimental se obtuvo un 6ptimo desempefio de
los dos controladores a través de la plataforma de
LABVIEW.

En las figuras 15 (MATLAB) y 21 (LABVIEW)
para un set point de 5 litros se justifica que ambos
controles presentan un desempefio satisfactorio, es
decir que sus respuestas son cercanas con las de la
tabla 1 Por otro lado en sus tiempos de
estabilizacién ambos controles se estabilizan en
un tiempo t>21 segundos. Mientras que las curvas
de respuestas de las figuras antes mencionadas se
observa que hay un pequefio sobre-impulso al
iniciar su trayectoria, esto implica el tiempo de
reaccion de la variable de proceso (PV) cuando la
bomba arranca, pero el mismo puede mejorar
entrenandose con mas puntos de referencia,
tomados al arrancar la bomba, provocando una
reaccion méas Optima de la variable de proceso,
esto obviamente implica mas tiempo de
entrenamiento y la realizacion de pruebas de
funcionamiento de la red.

CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

a) Conclusiones:

e Para el desarrollo exitoso del proyecto, fue
primordial recopilar y analizar fundamentos
tedricos relacionados al control inteligente,
con la finalidad de adquirir una perspectiva
clara y objetiva de los temas, dandole un
enfoque correcto al disefio y construccion de
un controlador inteligente.

e Con la informacion recopilada de fuentes
bibliograficas y digitales se verificd que los
controles empleados para este proyecto no
requieren de un modelo matematico como su
principal caracteristica para la construccion del
mismo, por lo que se emplea un lenguaje
heuristico, que no es mas que la utilizacion de
un lenguaje propio del ser humano, para la
toma de decisiones, en el comportamiento y
desempefio del control de la planta, es
importante notar que este lenguaje debe ser de
facil comprensién y entendimiento para que el
programador pueda realizar un buen disefio del
controlador.
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e Como se ha podido apreciar durante el
desarrollo  del  presente  trabajo, se
implementaron dos controles inteligentes
(fuzzy vy neuronal), los mismo que se
realizaron en dos etapas, la primera consiste en
simular el proceso mediante la plataforma de
MATLAB vy la otra parte se realiz6 de manera
practica en LABVIEW, en ambos casos sus
respuestas son satisfactorias, ya que mostraron
cercania con las respuestas esperadas tomadas
experimentalmente en la planta fisica.

e Al momento de probar el disefio del
controlador difuso en la planta real, ésta se
encontro inestable, a tal inconveniente, hubo la
necesidad de implementar un control
integrador al disefio, que ayude a eliminar el
error entre la variable de proceso y el Set-Point
para que el sistema se estabilice.

e En bhase a la parte experimental, el control
Difuso presenté mejor respuesta de la variable
de proceso al accionar el actuador, mientras
que el control neuronal se mostré lento al
arranque de la bomba.

e En la parte real, el control neuronal denotd
mayor rapidez que el Difuso, estabilizando su
variable de proceso con mayor eficiencia; esto
quiere decir, que los puntos designados al
entrenamiento de la red fueron los adecuados.

e Si bien el control neuronal presentd mejor
tiempo de estabilizacion que el Difuso, este
Ultimo brinda menor error entre la variable de
proceso y el Set-Point cuando las dos sefiales
se encuentran en estado estable, esto se
produce, gracias a la accién integral que tiende
a cero a medida que el tiempo transcurre.

e La planta present6 inconvenientes al tomar la
sefial de voltaje analdgico del sensor, a causa
de pérdidas de potencial en el conexionado,
por lo tanto aquella sefial no llegaba a la
interface; con aquel problema, se mont6 un
acondicionamiento de sefial, donde primero
elevo el voltaje original y luego transformd
dicha tension a corriente, evitando pérdidas en
el cable.

b) Recomendaciones:

e Las soluciones que se presento en el control
simulado dentro del proceso, son favorables,
ya que en la parte préctica a veces se perdia la



sefial y por ende no existia un control. Por esta
razon fue que el control simulado responde de
mejor manera a las respuestas esperadas.

e Se recomienda mejorar el disefio de los
conjuntos difusos y  utilizar un control
integrador para eliminar el error en estado
estable de la planta y evitar su inestabilidad.

e Se puede mejorar el desempefio de la planta en
el arranque del actuador, dotando a la red
Neuronal de mas puntos de referencia para su
entrenamiento y asi pueda responder de
inmediato cuando la bomba de marcha.

e En base a la experiencia ganada, se podria
mejorar el tiempo de estabilizacién de la
planta, al editar el conjunto difuso de salida o
la vez su rango de accion, asi como también se
podria jugar con el integrador y conseguir
mejores resultados.

e Se puede minimizar el error de estabilizacién
en la red Neuronal con respecto al tiempo,
entrenando a la misma con mayor cantidad de
datos.

e Al trabajar con un sensor ultrasénico se dan
varios tips tales como: utilizar un
acondicionamiento de sefial o trabajar con
sefiales digitales incluso sefiales con ancho de
pulsos para evitar pérdidas de potencial en el
cable y garantizar una buena sefial de control.

e Se recomienda para la toma de medidas
trabajar con un solo tipo de liquido para evitar
errores de medida y la constante calibracion
del sensor ultrasénico.
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