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Prólogo

Me es muy gra�ficante poder presentar una nueva 
producción, resultado de las condiciones de intercambio y 
vinculación que propicia la ahora Pro Secretaría de 
Inves�gación del Departamento Académico San Salvador 
de la UCSE.
Este producto, �tulado “Experiencias y Perspec�vas de 
Inves�gación y Transferencia en marcos locales” es 
resultado de hacer fér�l un territorio complejo y diverso: el 
de la inves�gación en contextos periféricos.
Recorrer este texto es reconocer la diversidad de áreas 
temá�cas que conciben conocimiento y que la mayor parte 
del �empo desconocen producciones “vecinas”. Por ello, 
nuestros Simposios y Jornadas de Inves�gación pretenden 
gestar instancias de entreaprendizaje en campos diversos.

Marcelo A. Brunet
Decano UCSE-DASS

Compar�r el conocimiento y hacer permeables las 
fronteras de la ciencia es todo un desa�o que se plasma en 
el material que Ud. está leyendo. Ambiente, salud, 
informá�ca y tantos otros temas son encarados de forma 
comprome�da en contextos donde la ciencia no parece ser 
prioridad de los estados “en desarrollo”. Pero al mismo 
�empo, donde la ciencia sigue demostrando que es 
reservorio de soluciones sanitarias, económicas, 
educa�vas, sociales, etc.
Compar�r conocimiento, integrar saberes y entreaprender 
de las diferencias, son un reto actual y futuro.

Compartir y entreaprender
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integral Arquitectura 
Fuzzy vs. Arquitectura 

neuronal
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Resumen
Dentro de las estructuras más usuales para los controlado-
res con múl�ples entradas y salidas (MIMO), se encuentran 
los de �po DIDO (Dual Inputs - Dual Outputs). Así también, 
las tecnologías más desarrolladas en el diseño de controla-
dores inteligentes son las basadas en lógica fuzzy y en redes 
neuronales. Para este trabajo se diseñan e implementan 
dos controladores inteligentes equivalentes que respon-
den a la configuración Proporcional-Integral, uno basado 
en lógica fuzzy y otro basado en redes neuronales. Cada 
uno de los controladores se aplican al modelo de un 
mezclador de corrientes líquidas, configurado sobre el 
entorno de simulación gráfica de Matlab®. Para comprobar 
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Mar�nez, M. C. (2011) Caracterís�ca de la formación 
docente en Tic y su relación con la tradición en formación 
docente y el proceso de implementación de Tic en las 
escuelas. Revista de la Red Universitaria de Educación a 
Distancia, 65 (2014), 37-49

Educación, 31, 121-130

P. 482

EXPERIENCIAS Y PERSPECTIVAS DE INVESTIGACIÓN 
Y TRANSFERENCIA EN MARCOS LOCALES



Los controladores basados en lógica fuzzy (FLC) han 
demostrado ser muy eficientes, asociados a un proceso de 
diseño rela�vamente fácil y accesible, aplicando conceptos 
basados en lenguaje natural. U�lizan heurís�cas de control 
que no requieren específicamente de un modelo del 
proceso, pero la estrategia de control en la que se basan 
está sustentada por el conocimiento de un experto a par�r 
del cual, se derivan las reglas de control (Yager, 2002).

Formato de los controladores

En este trabajo se diseñan e implementan controladores 
DIDO (Dual-Input Dual-Output, Doble Entrada - Doble 
Salida), uno basado en lógica fuzzy y otro en redes neurona-
les, configurados con el formato convencional �po integral.

La incesante inves�gación y desarrollo en el campo de la 
Inteligencia Ar�ficial, ha permi�do generar diversos 
modelos de sistemas de control, en general de �po 
adap�vo y basados en conocimiento, que rápidamente 
están reemplazando a los sistemas de control tradicionales. 
En la bibliogra�a per�nente (Chen et al, 2011; Chen, 2009; 
Labiod et al., 2005; Gu & Hu, 2002), se analizan algunos de 
estos �pos como casos �picos de control MIMO.

Los controladores neuronales son muy versá�les en el 
proceso de control, ya que las redes neuronales (RNA) se 
especializan en descubrir y asociar patrones de entra-
da–salida con relación lineal o no lineal, según sea su 
arquitectura, configuración de las neuronas y proceso de 
aprendizaje. De acuerdo a la forma del agrupamiento y al 
�po de interconexión se ob�enen diferentes arquitecturas 
de redes, algunas de propósito general, y otras concebidas 
para aplicaciones específicas (He & Xu, 2009).

Introducción

Estos controladores se aplican a un proceso industrial muy 
u�lizado, que es el mezclador de caudales en línea, sobre un 
modelo simplificado, que permite fácilmente generar e 
interpretar las acciones de control sobre pruebas simuladas.

La ley general de control convencional define varios �pos 
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el desempeño de cada controlador, se apli-can funciones 
de umbral a las líneas de referencia de cada variable de 
entrada. Se compa-ran los resultados y se determina que, 
aunque presentan un comportamiento opera�vo bas-
tante similar, el controlador fuzzy se destaca por su 
facilidad de diseño y configuración.

Palabras clave
Controladores Inteligentes - Lógica Fuzzy - Mezclador de 
Corrientes Líquidas - Redes Neuronales. 

Abstract
Among the most usual structures for controllers with 
mul�ple inputs and outputs (MIMO), there are those of 
DIDO (Dual Inputs - Dual Outputs) type. Also, the most 
developed technologies in the design of intelligent 
controllers are based on fuzzy logic and neural networks. 
For this work, two equivalent intelligent controllers are 
designed and implemented that respond to the 
Propor�onal-Integral configura�on, one based on fuzzy 
logic and the other based on neural networks. Each of the 
controllers is applied to the liquid stream mixer model, 
configured on the Matlab® graphical simula�on 
environment. To check each controller performance, 
threshold func�ons are applied to the reference lines of 
each input variable. The results are compared, and it is 
determined that although they have quite similar 
opera�ng behavior, the fuzzy controller stands out for its 
ease of design and configura�on.

Key words
Fuzzy Logic - Intelligent Controllers - Liquid Stream Mixer - 
Neural Networks.
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modelos de sistemas de control, en general de �po 
adap�vo y basados en conocimiento, que rápidamente 
están reemplazando a los sistemas de control tradicionales. 
En la bibliogra�a per�nente (Chen et al, 2011; Chen, 2009; 
Labiod et al., 2005; Gu & Hu, 2002), se analizan algunos de 
estos �pos como casos �picos de control MIMO.

Los controladores neuronales son muy versá�les en el 
proceso de control, ya que las redes neuronales (RNA) se 
especializan en descubrir y asociar patrones de entra-
da–salida con relación lineal o no lineal, según sea su 
arquitectura, configuración de las neuronas y proceso de 
aprendizaje. De acuerdo a la forma del agrupamiento y al 
�po de interconexión se ob�enen diferentes arquitecturas 
de redes, algunas de propósito general, y otras concebidas 
para aplicaciones específicas (He & Xu, 2009).

Introducción

Estos controladores se aplican a un proceso industrial muy 
u�lizado, que es el mezclador de caudales en línea, sobre un 
modelo simplificado, que permite fácilmente generar e 
interpretar las acciones de control sobre pruebas simuladas.

La ley general de control convencional define varios �pos 
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el desempeño de cada controlador, se apli-can funciones 
de umbral a las líneas de referencia de cada variable de 
entrada. Se compa-ran los resultados y se determina que, 
aunque presentan un comportamiento opera�vo bas-
tante similar, el controlador fuzzy se destaca por su 
facilidad de diseño y configuración.

Palabras clave
Controladores Inteligentes - Lógica Fuzzy - Mezclador de 
Corrientes Líquidas - Redes Neuronales. 

Abstract
Among the most usual structures for controllers with 
mul�ple inputs and outputs (MIMO), there are those of 
DIDO (Dual Inputs - Dual Outputs) type. Also, the most 
developed technologies in the design of intelligent 
controllers are based on fuzzy logic and neural networks. 
For this work, two equivalent intelligent controllers are 
designed and implemented that respond to the 
Propor�onal-Integral configura�on, one based on fuzzy 
logic and the other based on neural networks. Each of the 
controllers is applied to the liquid stream mixer model, 
configured on the Matlab® graphical simula�on 
environment. To check each controller performance, 
threshold func�ons are applied to the reference lines of 
each input variable. The results are compared, and it is 
determined that although they have quite similar 
opera�ng behavior, the fuzzy controller stands out for its 
ease of design and configura�on.

Key words
Fuzzy Logic - Intelligent Controllers - Liquid Stream Mixer - 
Neural Networks.
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Según sea el diseño del controlador, la acción de control 
puede expresarse en forma absoluta (ec. (1)), o como una 
variación de la acción de control Δu(k), tal que el valor total 
de control se calcula como:

luego, con las ecuaciones (1) y (2) se puede deducir la 
variación de la acción de control que resulta:

A par�r de las ecuaciones (1) ó (3) se pueden configurar los 
diferentes �pos estándares de controladores, como 
estructuras combinadas o separas, según se requiera. Por 
ejemplo, anulando los parámetros K  y K , se ob�ene un I D

controlador �po proporcional:

La eliminación de los parámetros K  y K  el controlador P D

resultante es de �po integral, cuyas ecuaciones represen-
ta�vas son:

Anulando el parámetro K , se ob�ene un controlador �po D

proporcional–integral:

De manera similar, la anulación del parámetro K  genera la I

estructura del controlador �po proporcional–deriva�vo:
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El sistema a controlar —usualmente referenciado como 
planta—, genera a la salida las variables controladas (lo que 
el sistema produce), que son realimentadas y comparadas 
con sus respec�vas variables de referencia o set points (lo 
que se desea que produzca), obteniéndose los errores o 
desviaciones que el controlador debe ajustar.

de estructuras de control, destacándose las configuracio-
nes de �po Proporcional (P), Proporcional–Integral (PI), 
Proporcional–Deriva�vo (PD) y  la  más general 
Proporcional–Integral–Deriva�vo (PID). Los modelos de 
controladores no convencionales en general responden a 
estos �pos, dependiendo de su diseño y configuración. El 
esquema genérico de la Figura 1 siguiente, muestra el 
proceso de control de una estructura de lazo cerrado

Figura 1. 
Esquema genérico controlador－planta.

La ley general de control —en �empo discreto— establece 
que la salida de control u se define como:

que representa a una estructura �po PID, donde k es el 
�empo (discreto en este caso), u0 es la componente en 
vacío, K , K  y K  son los parámetros del controlador y cada P I D

término define un �po de configuración, tal que la 
configuración proporcional (P) es función del error e(k) del 
sistema; la configuración integral (I) es función de la suma 
de los errores producidos Σe(k) y la configuración 
deriva�va (D) responde a la variación entre el error actual 
Δe(k) y anterior Δe(k-1) producido por el sistema.
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El modelo experimental se ha implementado sobre el 
entorno de simulación gráfica de Matlab® y se ha 
instanciado con los siguientes parámetros, que serán 
aplicados a las pruebas experimentales:

Controlador Fuzzy

 

Modelo del mezclador en línea
El modelo está�co del mezclador en línea mostrado en la 
Figura 2, se puede representar con el siguiente conjunto de 
ecuaciones:

Se asume que los sensores de las variables controladas 
están cerca del punto de mezcla, por lo cual el retardo de 
las mediciones es despreciable.

● Corriente fría: caudal de entrada F  = 100 lt/min, tempe-f

ratura T  = 25 ºC.f

Las variables de entrada–salida se par�cionan en siete 
conjuntos fuzzy (NG-nega�vo grande, NM-nega�vo medio, 
NP-nega�vo pequeño, Z-cero, PP-posi�vo pequeño, PM-
posi�vo medio y PG-posi�vo grande, generándose la 
siguiente base de reglas mostrada en la Tabla 1, donde no 

● Corriente caliente: caudal de entrada F  = 100 lt/min, c

temperatura T  = 70 ºC.c

El sistema descripto requiere un controlador del �po 
MIMO. Las variables controladas son F y T, mientras que las 
variables manipuladas son x  y x .f c

Para este caso, se diseña un controlador fuzzy �po integral 
(I) basado en las ecuaciones (6), repe�das a con�nuación.

P. 489

EJE TEMÁTICO VI: 
TECNOLOGÍAS BÁSICAS Y APLICADAS

Un modelo simplificado de un sistema mezclador de 
caudales se muestra en la figura siguiente. La corriente de 
entrada, que se iden�fica como fría, �ene un caudal 
máximo F  y una temperatura T  Esta corriente es regulada f f.

por el coeficiente de apertura x  de la válvula V  La otra f f.

corriente de entrada, que se iden�fica como caliente, �ene 
un caudal máximo F  y una temperatura Tc. Esta corriente c

es regulada por la apertura xc de la válvula V . Las aperturas c

x  y x  incursionan en el intervalo [0, 1], donde 0 correspon-f c

de a la válvula completamente cerrada y 1 a la válvula 
completamente abierta, de modo que permite pasar la 
totalidad del caudal asignado. La corriente mezcla presenta 
a la salida un caudal F y una temperatura T.

Los disposi�vos conocidos como mezcladores de flujos o 
de caudales (flow mixers), mezclan corrientes de fluidos 
para producir una nueva corriente con propiedades 
específicas (caudal, presión, temperatura, composición, 
etc.). Son muy u�lizados como complemento de diversos 
procesos industriales (Shao et. al., 2010; Montante et al., 
2006; Baksaran et al., 2003; Balannec et al., 2002; 
Oshinowo et al., 2001), y suele estar some�do a dinámicas 
exigentes, siendo necesaria la asistencia de sistemas de 
control automá�cos. 

En base a estos conceptos, se diseñan e implementan 
controladores fuzzy basados en las configuraciones 
descriptas, que luego son aplicadas a un proceso industrial 
como se detalla a con�nuación.

La selección de las diferentes combinaciones, dependerá 
del �po de control que se requiera, haciendo uso de las 
ventajas de cada una.

Proceso a controlar

Figura 2. 
Esquema de mezclador de caudales en línea.
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Figura 3. 
Modelo control-planta con controlador fuzzy �po integral.

La respuesta del controlador se comprueba produciendo 
variaciones abruptas (�po escalón) en las variables de 
referencia caudal (F ) y temperatura (T , considerando SP SP)

que tales variaciones representan las condiciones más 
exigentes para el funcionamiento del sistema. 

En este esquema, el sistema a controlar se incorpora como 
un bloque (Modelo Mezclador de Flujos) que recibe los 
parámetros de caudales de entrada (F  y F ), de temperatu-f c

ra (T y T ) de tales caudales y las variables de control (x  y x ), f c f c

p r o d u c i e n d o  l a s  v a r i a b l e s  d e  s a l i d a 
– caudal (F) y temperatura (T)–.

Para los requerimientos de las variables de referencia, el 
sistema genera una muy buena respuesta. Las aproxima-
ciones iniciales en t  = 0 se deben a las condiciones iniciales k

definidas en el modelo de simulación. Se observa una ligera 
desviación de la temperatura en t  = 40, en el instante k

donde el caudal cambia el valor de referencia y un cambio 
de offset para el caudal en t  = 60 donde la temperatura k

cambia de referencia. 
El controlador fuzzy no genera sobrepicos y las aproxima-
ciones en los niveles altos y bajos son buenas, destacándo-
se que el offset final para el caudal es del 97 % por defecto y 
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todas las combinaciones de par�ciones han sido habilita-
das, sino aquellas que �enden a llevar a los controladores 
(FLC) al equilibrio.
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Tabla 1. 
Base de reglas reducida para FLC �po Integral. Dos controladores x  y x .f c

El modelo completo controlador–planta, fue configurado 
en el entorno de simulación gráfica de Matlab® como se 
muestra en la Figura 3 siguiente.
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donde k es el �empo de simulación discreto. Con este 
cambio de variables, el punto de operación deseado es 
aquel que anula los errores. Cualquier desviación de este 
punto de operación, requiere que el controlador realice 
correcciones sobre las variables controladas. Es decir, 
cuando ambas entradas de la RNA sean nulas, sus salidas 
también lo serán y no es necesaria ninguna acción de 
control. En cambio cuando una o ambas entradas dejen de 
ser nulas, las salidas de la RNA deberán proveer las 
correcciones necesarias sobre las variables de control.
La conducta descripta es independiente del punto base que 
se tome. Más aún, si la superficie de control es lineal, las 
magnitudes de las correcciones serán independientes de la 
posición del punto base. En cambio, si la superficie de control 
no es lineal, las correcciones dependerán del punto base.
En este esquema de control, no es necesario entrenar a la 
RNA en toda la región de control. Concretamente, bajo el 
enfoque aquí propuesto, se establece un punto de 
operación genérico que representa la situación de 
referencia general de las variables de control y se definen 
las condiciones de operación sobre un entorno, mediante 
valores incrementales a par�r del punto de operación 
establecido. En la Figura 5 se muestran los límites de la 
región de control para el sistema mezclador y el punto de 
operación definido como punto base u�lizado en el 
entrenamiento de la RNA.
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del 95 % por exceso para la temperatura. Las curvas de 
prueba se presentan en la gráfica siguiente.

Figura 4. 
Respuesta del controlador fuzzy �po I (Integral) para referencias 
�po escalón. a) Salida caudal (l/min) y b) salida temperatura (ºC).

Controlador Neuronal
En el caso de controladores neuronales, el �po de red 
u�lizado más frecuentemente es la feedforward mul�capa 
con aprendizaje supervisado (Chen et al., 2011; Chen & 
Huang, 2004), donde se explota una de sus principales 
caracterís�cas: la asociación de patrones de entrada-salida 
prác�camente sobre cualquier función, con la precisión 
que se desee (Lin, 1996).
Para diseñar un controlador neuronal similar al anterior 
(�po I), se configura una RNA feedforward para que las 
entradas sean los errores de las variables controladas (e y F 

e ), y las salidas sean las correcciones que deben realizarse T

sobre las variables manipuladas (Δ  y Δ ). Estas nuevas xf xc

variables se definen como:
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del 95 % por exceso para la temperatura. Las curvas de 
prueba se presentan en la gráfica siguiente.

Figura 4. 
Respuesta del controlador fuzzy �po I (Integral) para referencias 
�po escalón. a) Salida caudal (l/min) y b) salida temperatura (ºC).

Controlador Neuronal
En el caso de controladores neuronales, el �po de red 
u�lizado más frecuentemente es la feedforward mul�capa 
con aprendizaje supervisado (Chen et al., 2011; Chen & 
Huang, 2004), donde se explota una de sus principales 
caracterís�cas: la asociación de patrones de entrada-salida 
prác�camente sobre cualquier función, con la precisión 
que se desee (Lin, 1996).
Para diseñar un controlador neuronal similar al anterior 
(�po I), se configura una RNA feedforward para que las 
entradas sean los errores de las variables controladas (e y F 

e ), y las salidas sean las correcciones que deben realizarse T

sobre las variables manipuladas (Δ  y Δ ). Estas nuevas xf xc

variables se definen como:
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Finalmente, conocidas las acciones de control necesarias 
para llegar a cada punto del entorno de operación, se las 
expresa como cambios requeridos en función de los 
errores medidos:

se esquema�zó en la Figura 5 anterior. Definido el entorno 
de operación, se u�lizó el modelo inverso del sistema 
mezclador de flujos (ec. 9 y 10) para obtener las acciones de 
control requeridas para cada uno de los puntos incluidos 
en el entorno del punto base. En este modelo inverso, las 
variables de entrada son el caudal de referencia (F ) y la sp

temperatura de referencia (T ; mientras que las variables sp)

de salida son las aperturas x  y x que permi�rán alcanzar el f c 

estado deseado.

Diseño del controlador neuronal

Luego, el parámetro de mayor cri�cidad es la can�dad de 
neuronas ocultas encargadas del procesamiento interno; 
una can�dad insuficiente de neuronas ocultas puede 
impedir alcanzar el nivel de error deseado, mientras que 
una can�dad excesiva puede disminuir la capacidad de 
generalización de la red. En muchos casos, la determina-

Para configurar la RNA que actúa como controlador, los 
parámetros más significa�vos a considerar son el número 
de capas y las can�dades de unidades de proceso incluidas. 
La dimensionalidad de las capas de entrada y salida queda 
definida por las caracterís�cas del problema, siendo cada 
una bidimensional, en este caso. De acuerdo con la 
interpretación del teorema de aproximación de Cybenko 
(Poznyak et al., 2001), una capa oculta con una can�dad 
finita de unidades con funciones monótonas crecientes, es 
suficiente para cualquier mapeo no lineal de entrada-
salida con un nivel de error suficientemente bajo.
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Figura 5. 
Posición de punto base y entorno incremental del mezclador de flujos.

El punto base de operación de la RNA fue definido en la 
mitad del recorrido de las variables caudal (F) y temperatu-
ra (T) que se corresponde con la mitad de las aperturas de 
las válvulas x  y x  del mezclador de caudales. A con�nua-f c 

ción se estableció el entorno de operación en ±10% para 
ambas variables y la variación incremental ΔF y ΔT en el 1%, 
considerando que es ésta la mínima resolución del sistema. 
De esta manera, cada punto del entorno de operación 
queda definido de la siguiente forma:

Generación de datos

El entorno de operación queda par�cionado en 21 
intervalos, obteniéndose un total de 441 puntos de 
operación incrementales alrededor del punto base, como 
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del sistema
Configuración y operación 

El modelo completo controlador–planta, fue configurado 
en el entorno de simulación gráfica de Matlab® como se 
muestra en la Figura 6 siguiente. En este esquema, el 
sistema a controlar se incorpora como un bloque que 
recibe los parámetros de caudales de entrada (Ff y Fc), de 
temperatura (T  y T ) de tales caudales y las variables de f c

control (x  y x ), produciendo las variables de salida –caudal f c

(F) y temperatura (T)–.
El controlador neuronal, recibe a la entrada el error de 
caudal (eF = F – F) y el error de temperatura (eT = T  – T), sp sp

ambos modulados por limitadores que man�enen a los 
valores incrementales dentro del entorno definido, 
mejorando la estabilidad del sistema; y genera las variacio-
nes de apertura de la válvula fría (Δx ) y de la válvula f

caliente (Δx ). Estas variaciones se componen con las c

aperturas del estado anterior (x  (k) = x  (k–1) + Δx (k) || x  f f f c

(k) = x (k–1) + Δx (k)) para ser realimentadas al mezclador c c

de flujos, cerrando el lazo de control.

Figura 6. 
Modelo control-planta con controlador neuronal �po I y formato DIDO.
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● Can�dad de iteraciones: 500.

ción de este parámetro se realiza en forma experimental, 
método que puede insumir un gran esfuerzo computacio-
nal, sin garan�as de resultados aceptables.

Con los parámetros anteriores definidos, la RNA fue 
entrenada con el algoritmo backpropaga�on obteniéndo-
se los siguientes resultados:

● 2 neuronas en la capa de entrada.

Existen algunas heurís�cas dedicadas a la determinación 
de la can�dad de neuronas ocultas, que aunque no son 
matemá�camente rigurosas, pueden producir buenas 
aproximaciones. Así por ejemplo, se puede citar a la regla 
de la pirámide geométrica, donde el número de neuronas 
ocultas (N⁽�⁾) se ob�ene como una progresión geométrica 
entre el número de neuronas de entrada (N⁽�⁾) y el número 

de neuronas de salida (N⁽�⁾), de la forma                    MMMMMMMM
(Blum, 1992). La regla de las capas entrada-oculta estable-
ce que el número de neuronas ocultas no debe superar dos 
o tres veces la can�dad de neuronas de entrada (Berry & 
Linoff, 2011). Otra regla prác�ca, u�lizada por Goethals et 
al. (2007), sugiere que el número de neuronas ocultas (N⁽�⁾) 
se relaciona con el número de neuronas de entrada (N⁽�⁾) 
de la forma N⁽�⁾ = 2×N⁽�⁾ + 1.

● Error cuadrá�co medio (ECM) de entrenamiento: 
2.11×10-¹⁰.

Considerando las heurís�cas anteriores, se definió una 
RNA feedforward con arquitectura 2+5+2 para actuar 
como un controlador neuronal incremental �po integral y 
formato DIDO (Dual Input - Dual Output), con las siguientes 
caracterís�cas: 

● 5 neuronas en la capa oculta. Función de transferencia 
tangente sigmoide.
● 2 neuronas en la capa de salida. Función de transferencia 
lineal.

● Entrenamiento con algoritmo backpropaga�on, variante 
LM (Demuth et al., 2010).
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Baksaran K., L.M. Palmowsky & B.M. Watson. Wastewater 
reuse and treatment op�ons for the diary industry. Water 
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Conclusiones

Las pruebas de los conjuntos controlador–planta se 
realizaron con variaciones abruptas (�po escalón), 
aplicados simultáneamente a las variables de referencia 
caudal (F ) y temperatura T ). Los resultados mostraron SP SP

comportamientos similares con muy buen desempeño 
para ambos controladores.
Se puede destacar que aunque ambos controladores 
responden a configuraciones del mismo �po –integral en 
este caso–, el proceso de diseño del controlador fuzzy es 
mucho más simple, no requiere la generación de datos 
previos, ni un proceso de entrenamiento como en el caso 
neuronal; para la generación de las reglas de control, es 
necesario un conocimiento superficial del modelo a 
controlar.

Se han diseñado dos �pos de controladores inteligentes, 
que responden a la configuración convencional de �po 
integral. El primer controlador se desarrolló con lógica 
fuzzy con par�ciones de las variables en siete conjuntos 
fuzzy y trece reglas de control; el segundo controlador se 
desarrolló con redes neuronales, con cinco neuronas 
ocultas y un entrenamiento basado en un punto de 
operación fijo con par�ciones incrementales en un 
entorno de ± 10 % alrededor de tal punto.
Ambos controladores fueron aplicados a un modelo 
simplificado de un mezclador de caudales en línea, 
también diseñado y configurado sobre el entorno de 
simulación gráfica de Matlab®.
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membrane opera�ons for water reuse and milk cons�tu-
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Prueba del sistema
Para comprobar la operación del sistema bajo las mismas 
condiciones del controlador fuzzy, se aplicaron variaciones 
abruptas para el caudal y la temperatura como muestra la 
Figura 7. 

Figura 7. 
Respuesta del controlador neuronal �po I, formato DIDO a referencia 
escalón. a) Salida caudal (l/min), b) Salida temperatura (ºC).

Para los requerimientos de las variables de referencia, el 
sistema genera una muy buena respuesta, similar al 
controlador fuzzy. Las aproximaciones iniciales en t = 0 se k 

deben a las condiciones iniciales definidas en el modelo de 
simulación. Se observa, como en el caso del controlador 
fuzzy, una ligera desviación de la temperatura en t  = 40, en k

el instante donde el caudal cambia el valor de referencia y 
un cambio de offset para el caudal en t  = 60 donde la k

temperatura cambia de referencia. 
El controlador neuronal tampoco genera sobrepicos, la 
velocidad de respuesta es excelente y las aproximaciones 
en los niveles altos y bajos son buenas, destacándose que 
el offset final para el caudal es del 96 % por defecto y del 96 
% por exceso para la temperatura.
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