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RESUMEN

En este articulo se presenta una aplicacién del PLC en la implementacién de sistemas de control avanzado
para regular una planta de flujo y nivel. Se identifica el proceso y se trabajan tres algoritmos de control: un
control con redes neuronales, un controlador RST y un controlador Pl estimado con el método de asignacion
de polos. Se desarrolla un programa para el PLC que, junto con el sistema SCADA, permite utilizar estas
técnicas de control en la regulacion de procesos industriales. El software utilizado incluye ademas, el disefio
de un entorno amigable para la visualizacion de las variables por parte del usuario. Los resultados obtenidos
en el control del proceso, ponen de manifiesto la posibilidad de implementar en el PLC algoritmos de control
avanzado con muy buen desempefio.
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PLC ADVANCED CONTROLLERS

ABSTRACT

This paper presents an application of the PLC in the implementation of advanced control systems to regulate
a plant of level. The process is identified and the work is based on three control algorithms: a control with
neural networks, a RST controller and a Pl controller estimated using pole placement. It is developed a
program for the PLC which, together with the SCADA system, allows using these techniques of control in the
regulation of industrial processes. The Software also includes the design of a user-friendly environment for
viewing the variables from the user. The results obtained in the control of the process, demonstrate the
likelihood to implement advanced control algorithms with very good performance in the PLC.

Keywords: Neural Network, Control algorithm, Neuronal Control.

57



Revista Politécnica ISSN 1900-2351, Ano 8, Numero 14, 2012

1. INTRODUCCION

Actualmente en la industria son muy utilizados los
PLC (Controladores légicos Programables) pero, en
la mayoria de los casos, estos se encuentran
desarrollando tareas de control ON-OFF, control
secuencial o utilizando mdédulos de control
convencional. De igual manera, los sistemas
SCADA son generalmente utilizados solo para el
monitoreo de las variables y la generacion de
mimicos.

Cuando se trata de procesos delicados que
requieran un alto grado de seguridad y alta
exactitud y precisibn en su manejo se requiere
implementar nuevas técnicas de control avanzado y
el PLC puede ser el equipo adecuado para tal fin.

La evolucion de los PLC los ha llevado a incluir
funciones para el tratamiento y almacenamiento de
datos, la energia del proceso, capacidades de
comunicacioén, y control de relés secuenciales, para
ser empleados en amplias aplicaciones como el
control de movimiento, control de procesos,
sistemas de control distribuidos y establecimiento de
redes [1].

Se podria pensar que los PLC son subutilizados
puesto que algunas referencias de estos
controladores disponen de algun tipo de unidades
matematicas que permiten el desarrollo de
algoritmos de control avanzado, que en algunas
ocasiones, son requeridos por procesos mas
complejos donde se hace necesario un mayor
procesamiento de datos o simplemente para
mejorar el control en algunos aspectos como la
eficiencia en la respuesta del proceso y la accion
del algoritmo de regulacion en el manejo de los
elementos finales de control.

Al respecto, se tienen referencias de diferentes
trabajos orientados a la aplicacién del PLC en la
ejecucion de algoritmos de control no convencional:
en [2] se implementa un control adaptable por
modelo de referencia en un PLC de la familia S7 de
Siemens. La importancia de este trabajo radica en
disefiar  controladores mas  poderosos e
implantarlos en un dispositivo comercial que es del
dominio de la mayoria de los ingenieros que
trabajan en la industria, en [3] se realiza con el PLC
TSXMicro 3722 un control de nivel en un tanque
esférico utilizando un algoritmo de control PI
adaptativo con ganancia programable. En [4] se
presenta una metodologia para implementar
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controladores basados en légica difusa en un PLC
S7-300 empleando el lenguaje de programacién
SCL de STEP 7 y en [5] se referencia el uso de un
PLC Allan Bradley para el desarrollo de un control
fuzzy adaptativo aplicado a un banco de pruebas
de un sistema de refrigeracion con la finalidad de
aumentar la eficiencia térmica del sistema

En este proyecto se aplican diversas técnicas de
control avanzado en la regulacion de procesos
industriales y se desarrolla un programa para el
PLC que, junto con el sistema SCADA permite
utilizar estas técnicas, poco comunes pero de muy
buen desempenio, en los procesos en donde se han
implementado. El software a utilizar incluye
ademas, el disefio de un entorno amigable para la
visualizacion de las variables por parte del usuario.

2. METODOLOGIA

21. Descripciéon del médulo de nivel y flujo
El modulo para control y monitoreo de nivel y flujo
es un sistema de control de procesos que consta
de dos tanques: uno ubicado en la parte inferior
utilizado como reservorio de agua y otro en la parte
superior destinado al control de nivel como se
observa en la Fig.1. Mediante una bomba se
trasiega el agua desde el tanque inferior al tanque
superior  estableciéndose un sistema de
recirculacion de agua que permite realizar el control
de flujo o el control de nivel.
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Fig. 1. Diagrama de instrumentacién y control del
proceso.

Para el control de flujo se dispone de un transmisor
de flujo, un controlador electrénico PID, un
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convertidor de corriente a nivel, una valvula de
control y una bomba para recirculacion. También
tiene un sistema de valvulas manuales que
permiten introducir perturbaciones en el lazo de
control de flujo.

Para el control de nivel se dispone de un transmisor
de nivel por nivel diferencial, un controlador
electronico PID, un convertidor de corriente a nivel,
una valvula de control y una bomba para
recirculacion. También cuenta con un sistema de
valvulas manuales que permiten introducir
perturbaciones en el lazo de control de nivel y una
valvula solenoide que permite realizar control on-off
del nivel.

Las sefiales provenientes de los sensores de nivel
y de flujo se disponen en borneras de modo que se
pueden llevar directamente al controlador
electrénico PID o se pueden llevar a una tarjeta de
adquisicion de datos para realizar control por
computador o a un PLC para realizar control con
este dispositivo. De igual manera, las senales de
control provenientes ya sea del controlador PID 6
del computador o del PLC se pueden llevar al
convertidor de corriente a nivel y de éste a la
valvula de control. Esta disposicién permite aplicar
diferentes técnicas de control de procesos: control
analogo, control digital y control con PLC.

2.2, Estructura de la Red Neuronal

La relevancia de las redes neuronales en el control
de procesos radica en que se adaptan a los
cambios de la planta, de esta manera tienen un
comportamiento  satisfactorio en plantas con
dinamica variables no lineales.

Al adaptarse a los cambios de la planta, no se
requiere conocer el sistema dinamico de la misma,
sino que estas adaptan el controlador a ellas, la
desventaja estd en que este entrenamiento es
pesado computacionalmente [6].

Las redes neuronales artificiales difieren en sus
estructuras tanto en el tipo de red de neuronas
como en el modo como se realiza el
entrenamiento. Dentro de las redes supervisadas
se encuentra como opcion el control por modelo
inverso donde el controlador, es decir la red
neuronal, es entrenada con la salida de la planta
para generar una dinamica inversa que anule el
modelo dinamico de la planta para asi dar como
salida el valor donde se desea mantener el
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proceso. [7], [8]. La Fig. 2 muestra el esquema de
entradas-salidas de una red neuronal

El perceptrén multicapa es en la actualidad una de
las arquitecturas mas utilizadas para la solucién de
problemas, debido a su capacidad de aproximacién
universal, su facil uso y su aplicabilidad en sistemas
de reconocimiento de patrones, en control de
procesos, en modelacion de procesos dindamicos y
en diagnoésticos médicos.

Para el control del proceso de nivel se utilizé una
topologia de red perceptron multicapa formada por
una capa de entrada, una oculta y una capa de
salida, donde las neuronas de entrada se encargan
de recibir las sefales que proceden del exterior, en
este caso las salidas del transmisor de nivel en
instantes anteriores, un retraso de la variable
controlada y un bias. Como funciéon de activacion
se utilizé la tangente hiperbdlica en todas sus
capas.

El algoritmo o regla de aprendizaje es el
mecanismo mediante el cual se adaptan y se
modifican los parametros de la red. En el caso del
perceptron multicapa el aprendizaje  es
supervisado, debido, a que se cuenta con los datos
de entrada y la referencia deseada, este error entre
el valor deseado y el valor real modifica los pesos
de la red. La diferencia es estimada mediante una
funcion de error medio cuadratico.

En el aprendizaje se busca la minimizacion del
error, la direccibn de busqueda comunmente
utilizada es el método del descenso del gradiente,
debido a que las neuronas de la red estan
agrupadas en capas de distintos niveles, es posible
aplicar el método del gradiente de forma eficiente,

dando como resultado la aplicaciéon del algoritmo
de retropropagacion o regla generalizada.
Bias
Yik-3) RED
(k-2 MEUROMAL
(k-2 ¥rik)
—
¥ik-1)
— | MODELO
INVERSO
Yd(k-1)
—

Fig. 2. Esquema de entradas-salidas a la red
neuronal.
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En la Fig. 3 se presenta el esquema de control
utilizado para regular el proceso mediante el uso de
redes neuronales

L4

Ya(k)

Fig. 3. Esquema de control.

El tipo de aprendizaje de la red es especializado, la
entrada a la red es el objetivo y la salida es la sefal
correspondiente a la accion de control. Toda la
programacion de la red se realiz6 mediante
funciones creadas en SCL. La minimizacién del
error esta dada por [4]

1
E(k) =5 (Yd(k) - Y (k))? D
La adaptacion de los pesos esta dada por
w(k) =w(k — 1) + a(Yd(k)
- Y(k)) sech? (sj)x; 2)

2.3. Controlador RST
La Fig. 4 muestra la configuracion bésica para
implementar el algoritmo de control RST. [9], [10]
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Fig. 4. Estructura control RST

El sistema a controlar tiene como funcién de
transferencia:

B(2)
A(2)

G(z) = (3)

Se asume que la ley de control esta determinada
por:

U(z) = % [T(2).W(z) —S(2).Y(2)]

La funcidén de transferencia del sistema de control
en lazo cerrado es:

C))
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( ) B(z) 1
Y(z A(2) R(z)
= .T(2)
W( ) B(z) 1
Z) 1 R .S(2)
Y(2) B(2)T(2) )

W)  A@RG) + B(2)S(2)

La ecuacion caracteristica del sistema esta dada
por:

A(Z)R(z) + B(2)S(z) =0 (6)

Donde:

A(z) = Polinomio ménico orden n

B(z) = Polinomio no ménico orden (n — 1)
R(z)= Polinomio ménico orden (n— 1)
S(z) =Polinomio no ménico orden (n — 1)

Para determinar los polinomios R(z) y S(z) se
iguala la ecuacion Diofantica a un polinomio
deseado Q(z) de igual orden. Q(z) determina la
respuesta transitoria del sistema de control.

A(2)R(2) + B(2)S(2) = Q(2) ()
Q(z) polinomio de orden (2n — 1)
El polinomio Q(z) se toma como:

Q(2) = Qn(2).Qo(2) (8)

Q,,(2) polinomio de ordenn
Q,(2) polinomio ordenn — 1

El polinomio Qm(z) asegura que se cumplan las
condiciones de disefio.
El polinomio Q(z) completa el orden de Q(2).

Finalmente, el polinomio T(z) puede determinarse
como:

T(2) = ¢.Qo(2) 9
Donde
Qn (2)
=3 @ B (10)

Para garantizar error de estado estable igual a cero
se adiciona un integrador a la ecuacion
correspondiente a la Ley de control con lo cual se
obtiene:
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u(z) = ——=I[T@W() -s@y()] A1)

1
AR(z)
24. Control PI
Los parametros del controlador se disefian de
modo que el sistema en lazo cerrado tenga sus
polos ubicados en el lugar deseado de manera que
se satisfagan las condiciones de operacion
deseadas para el proceso [11]. Si D(z) es el
controlador y G,(z) es la funciéon de transferencia
del sistema, la ecuacion caracteristica sera:
1+D(2)*Gp(z) = 0 (12)
La ecuacién caracteristica deseada debe ser del

mismo orden que la correspondiente a la ecuacion
sistema-controlador:

(zs+p)(z2+p,) (2. +p,) =0 (13)

Comparando las ecuaciones (12) y (13) se obtienen
n ecuaciones simultdneas cuya solucion contiene
los parametros del controlador Pl con funcién de
transferencia:

U@) _qoz+q
E(z) z-1

D(z) = (14)

De hecho, el controlador Pl es un controlador
convencional y su aplicacion se toma como
referente de comparacion para el desempefio de
los demas controladores.

3. SISTEMA SCADA

En la Fig.5 se muestra la visualizacion mostrada
por el sistema de control.

Para el disefio del sistema SCADA se utilizd, como
se menciond anteriormente, un panel de siemens
KTP600 DP, programado en Wincc flexible. Para
facilitar la visualizacién de la identificacion o el
control del proceso se implementaron cinco
imagenes de pantalla diferentes, la primera es la
imagen inicial donde el usuario visualiza los
elementos principales del proceso involucrado, en
este caso nivel, se cuenta con cuatro botones que
permiten la seleccién ya sea de la toma de datos
del proceso para su posterior identificaciéon, o los
botones de controladores Pl, RST y Neuronal para
seleccionar la estrategia de control a utilizar. Cada
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uno de estos botones lleva a una nueva imagen de
pantalla segun sea el caso.
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Fig. 5. Imagen principal del sistema SCADA.

Cada botén abre una nueva imagen en pantalla, asi
por ejemplo al presionar el botén control neuronal
aparece la imagen de la Fig. 6.
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Fig.6. Imagen de control neuronal del sistema
SCADA.

De igual manera, para las demas imagenes de
pantalla, se cuenta con un area de grafica donde se
visualiza la salida del controlador, es decir el estado
de la valvula, el nivel actual entregado por el sensor
y el punto de control deseado, la barra indicadora
de la izquierda muestra el valor del set point y la
barra de la derecha el nivel. La flecha arriba- abajo
es para incrementar o decrementar el set point y se
desplaza segun el incremento digitado en el campo
que se encuentra entre ellas, ademas un boton de
paro, un botén para habilitar el almacenamiento de
los datos y un botén para volver a la pagina inicial.
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Como variables de entrada al algoritmo estan NE
numero de entradas de la red neuronal, NN nimero
de neuronas en la capa oculta y FA factor de
aprendizaje de la red.

El mismo SCADA fue trasladado para ser utilizado
desde el PC y poder monitorear y controlar el
proceso tanto desde el panel del operador como
desde el PC, ademas el PC facilita el
almacenamiento de datos ya que posee mayor
capacidad de memoria.

4, PROGRAMA DEL PLC

El programa disefiado en el PLC esta compuesto
por 10 bloques, 3 bloques de organizacion que son
el OB100 donde se encuentran los datos de
inicializacion del programa, solo se ejecuta una vez
al iniciar, El OB1 necesario para la ejecucion y el
OB35 (Fig.7) donde se encuentra todo el cédigo del
programa para ser ejecutado ciclicamente cada
100ms; 2 bloques de datos, el DB1 necesario para
el funcionamiento del codigo principal y el DB2 para
el almacenamiento de datos histéricos; Un bloque
de funcion asociado a una fuente SCL donde se
encuentra el programa principal llamado desde el
OB35 vy finalmente, cuatro funciones FC105 y
FC106 para la escalizacién de los datos analogos,
FC1 es una funcién creada para el envio y la
recepcion de los datos donde se llama a FC105 y
FC106 y FC2 es una funcion para generar numeros
aleatorios.

El programa principal llamado desde OB35 (Fig.7) y
elaborado en el FB1 esta codificado en SCL, el
software desarrollado consta de los switches
habilitadores segun los botones identificacion,
control PI, RST y neuronal, en identificacion se
adquiere el valor del nivel por medio de la entrada
PEW752 configurada para recibir corriente de 4-
20mA ya que el transmisor de nivel entrega sefal
estandar en corriente. Ademas de la entrada, se
envia el dato de apertura de la valvula por la salida
PAW752 también en corriente, para llevarlo
directamente al I/P convertidor de corriente a nivel y
finalmente a la valvula, adicional a esto los datos
son graficados y almacenados para posteriormente
ser procesados. En las demas selecciones para los
controladores se realiza algo similar, pero el dato
de salida se convierte en el valor arrojado por la ley
de control dada por cada uno segun el tipo de
controlador.
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Fig. 7. Programa del OB35.

5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1. Identificacion del sistema

Para obtener el modelo del sistema de nivel se
utilizé el método de la curva de reaccion, para ello
se tomaron los datos de apertura de valvula y la
respuesta del sistema de nivel a través del sensor
de nivel, tomados mediante el PLC y almacenados
en el PC por medio del sistema SCADA, para
posteriormente analizarlos con el toolbox de
identificacion de sistemas de Matlab (IDENT) y de
este modo calcular el modelo. En la Fig. 8 se
observan los datos tomados del sistema real y la
curva obtenida al graficar la funcion de
transferencia obtenida. Con la ayuda del Matlab se
estimaron el modelo del sistema continuo y el
modelo equivalente del sistema discreto para el
sistema de nivel. Estos modelos se dan a
continuacion:



Modelo para el sistema continuo:

Gn(s) = 3.678 15
PAS) = 484595 + 1 1%
Modelo para el sistema discreto
Gp(2) = 0.1376z — 0.0141 16
PA) = 2 0.4975 — 0.4681 (16)
& _.nd-d-rlhillrnﬂnﬂ
@l pente? uauuﬂaw |
ant ﬂwHJ |
&
- '/‘/ 4
I
) - p
0 F
ot . . . .
L1} L= ] Ji 150 L] =]
([
Fig. 8. Validaciéon del modelo.
5.2 Control neuronal

El algoritmo de control neuronal no requiere ni de
modelo de la planta ni de calculos adicionales, solo
la seleccion del factor de aprendizaje, para este
caso los mejores resultados se obtuvieron con un
valor de 0.6 y se realizo un ajuste experimental al
multiplicar la ley de control por 0.5 para disminuir la
ganancia del actuador. La respuesta del sistema
controlado se muestra en la Fig. 9, donde se grafica
el set point, el nivel en el tanque y la salida del
controlador, es decir la actuacion de la valvula de
control. Se aprecia una respuesta de control sin
sobreimpulsos, con buena velocidad y exactitud.
Este algoritmo realiza un buen control en todo el
rango de trabajo en el que se probd pero, su accion
sobre el actuador es muy fuerte y como
consecuencia el elemento final de control queda
sometido a oscilaciones de gran amplitud lo que no
es conveniente para la buena conservaciéon de sus
elementos.
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Fig. 9. Respuesta del sistema controlado con
control neuronal.

5.3. Controlador RST

Para disefiar el controlador RST al sistema de nivel
se asume un tiempo de establecimiento ts=100s,
coeficiente de amortiguamiento ¢=0.8, y periodo de
muestreo T=10s. Esto ubica los polos en z=0.64+
0.198i. Para completar el orden se adicionan a la
ecuacion caracteristica dos polos no dominantes
ubicados en z = 0.1

La ecuacion caracteristica: Q= @, @, se toma como:

Q = (22— 1.282 + 0.4488)(z— 0.1)(z — 0.1) = 0
Q = z*—1.482z% - 0.1025z + 0.009488 = 0

Para mejorar la exactitud del controlador en el
sistema se le adiciona un integrador, asi la
ecuacion (7) toma la forma:

AA(2)R(z) + B(2)S(z) = Q(2) 17
En donde:
R =z+ Rl
S = S()Zz +Slz +SZ
Es decir:

(z—1)(z* — 0.4975z — 0.4681)(z + R,) +
(0.1376z — 0.0141)(Spz% + S1z + S,)=
7* — 1.482° + 0.71482% — 0.1025z + 0.004488

Comparando término a término y resolviendo las
ecuaciones resultantes se obtiene:

R, = —0.1024, S, = 0.8682,



El polinomio T es:
T = ¢Q,,

Q=(z-01)(z-0.1)
o = 1.366

z=1

T = 1.366(z — 0.1)(z — 0.1)
= 1.36622 — 0.2732z + 0.01366

T =1.366—0.2732z"! + 0.013662 >
R=2z-0.1024=1-0.1024z""

S =0.8682z2% 4+ 3.9553z — 3.72
= 0.8682 + 3.95532z71 — 3.72272

Por lo tanto, la ley de control es:

- _ 71
u(z) = T 010247 [(1.366 — 0.2732z
+0.013662"2)W(2)

—(0.8682 + 3.955z71 — 3.72z72)Y(2)]

Llevando la ecuacion anterior a una ecuacion en
diferencias se obtiene:

u(k) = 1.366w(k) — 0.2732w(k — 1) + 0.01376w(k — 2)
—0.8682y(k) — 3.9553y(k — 1)
+3.72y(k — 2)
+0.1024u(k — 1) (18)
Se realizaron experimentalmente algunos ajustes
en la ecuacion en diferencias obtenida con el fin de
mejorar la respuesta del proceso, estos ajustes se
realizaron en linea con el proceso en
funcionamiento, el termino —3.9553y(k — 1)fue
cambiado por —3.5y(k — 1) obteniendo una gran
mejora en la respuesta del sistema ya que el
algoritmo original tenia muy baja ganancia. En la
gréfica de la figura 10 se muestra la respuesta del
sistema controlado con el algoritmo RST.

En la Fig.10 se observan el set point, la respuesta
del nivel en el tanque y la actuacion de la valvula, la
respuesta no es muy rapida pero no presenta
sobreimpulso significativo, el sistema se estabiliza
con un error de estado estable aceptable. Este
controlador mostré su mejor desempeno cuando el
punto de operacion del sistema se tomod en la zona
comprendida entre el 45% y el 80% del rango de
nivel. La accién de control sobre el actuador es muy
suave y no presenta oscilaciones significativas.
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Fig. 10. Respuesta del sistema controlado con RST

5.4 Control PI

Para disenar el controlador PI al sistema de nivel se
asume un tiempo de establecimiento ts=100s,
coeficiente de amortiguamiento ¢=0.8, y periodo de
muestreo T=10s. Esto ubica los polos en z=0.64+
0.198i y da como resultado que el controlador tiene
como funcion de transferencia:

U(z) 2.22z—2.19

D(Z)zE(z)_ z—1

(19)

El controlador PI a diferencia de los otros dos
controladores, presenta un sobreimpulso moderado
como se observa en la respuesta al escalon
mostrado en la Fig. 11 aplicado en la zona de mejor
respuesta. Se ve que el sistema presenta buena
velocidad de respuesta y exactitud y que su
accion sobre el elemento final de control es suave y
con oscilaciones leves, pero esto no sucede en
otras zonas de trabajo donde la respuesta del
sistema controlado presenta un mayor
sobreimpulso y un tiempo de estabilizacion mas
alto.
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Fig. 11. Respuesta del sistema controlado con el PI

En la tabla 1 se muestran los resultados de la
integral del cuadrado del error (ICE) para la
respuesta del sistema, con cada uno de los
controladores, se aprecia claramente que para todo
el rango de trabajo el menor ICE de la respuesta es
presentado por el controlador neuronal excepto en
el escalon del 45%, 55% y 70% donde es el Pl es el
controlador que presenta menor ICE.

Tabla 1. Integral del cuadrado del error (ICE)

Escalon  NEURO Pl RST
40 43,0271 3998,24 2326,64
35 57,3786 104,889  ------
45 48,9929 29,5722 1793,1
50 47,9005 51,7134 618,357
55 58,854 51,6686 115,055
60 59,6927 99,342 11403,8
65 47,3327 64,0916 931,76
70 60,2924 56,4368 1181,72
75 70,563 86,1653 811,853
80 105,224 137,817  -——--
85 162,489 193,684  --—-—--

Se realizaron algunos analisis estadisticos sobre la
variabilidad de la variable controlada con los
diferentes algoritmos y en diferentes zonas de
trabajo.

La tabla 2 muestra los resultados obtenidos, se
observa que en la zona de trabajo comprendida
entre el 40% y el 75% la menor variabilidad la
presenta el controlador RST

Tabla 2. Desviacién estandar de la respuesta del
sistema controlado

Escalén NEURO PI RST

35 0,338003 0,406212

40 0,348188 0,426973 0,122359

45 0,295245 0,40807 0,177217

50 0,441238 0,417097 0,129364

55 0,469048 0,361728 0,14726

60 0,400207 0,267573 0,168091

65 0,381089 0,199402 0,191591

70 0,407632 0,25939 0,335043

75 0,382094 0,447584 0,379866

80 0,381934 0,963485

85 0,385892 0,534827
Finalmente, se realizaron pruebas estadisticas
sobre el consumo energético relativo de los

diferentes algoritmos (Area bajo la curva de la
respuesta del EFC) se observa que, en promedio
no existe diferencia significativa en este aspecto. La
tabla 3 muestra los resultados obtenidos.

Tabla 3. Consumo energético relativo del elemento
final de control (Area bajo la curva)
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Escaléon NEURO PI RST
35 22,5152 27,3436

40 22,6995 23,7235 27,2467
45 23,8826 27,8464 27,874
50 24,1573 28,1328 27,945
55 26,0938 28,0394 28,1184
60 28,2715 28,3974 28,2534
65 31,1963 28,9585 29,5781
70 37,0389 30,0073 31,2328
75 44,103 32,7845 34,4182
80 49,936 38,0100

85 60,4432 63,3802

6. CONCLUSIONES

El controlador Neuronal arroj6 los mejores

resultados en cuanto a que presenta el menor
indice de la integral del error al cuadrado (ICE),
pero el peor desempefio en cuanto a la accidn
sobre el elemento final de control, con el RST se
obtuvieron buenos resultados en cuanto a exactitud
y estabilidad pero la respuesta es muy lenta,
generando el mayor ICE de los tres controladores.
Con algunas modificaciones realizadas en linea a
estos algoritmos y leyes de control se logré mejorar
considerablemente la respuesta de ambos.



El controlador PI se utiliza como referencia por
facilidad de calculos y de implementacién y por su
amplio uso en multiples situaciones. Su desempefio
fue bueno en cuanto a velocidad de respuesta y su
ICE pero su desempeiio aceptable quedo limitado a
una determinada zona de trabajo comprendida
entre el 35% y el 75% del rango de la variable
controlada.
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