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PROLOGO

El presente proyecto se orienta hacia el analisis de las caracteristicas y funcionalidad del
software NeuroSystems de Siemens. Se disefia e implementa un controlador de
temperatura usando una Red de Neuronas Artificiales, configurada y entrenada en

NeuroSystems.

Se ha abordado una breve introduccion de las redes neuronales artificiales, a fin de
establecer los principios y fundamentos necesarios para la construccion y entrenamiento

de dichas redes.

Se detallan las caracteristicas del hardware requerido, asi como de las herramientas de
software a utilizar (Step7, WinCC, NeuroSystems), prestando principal atencion a las

caracteristicas necesarias para la implementacion del sistema de entrenamiento.

Se incluye una aplicacion de control de temperatura a fin de utilizar las herramientas de
configuracion y analisis proporcionadas por NeuroSystems para la implementacion de
las redes neuronales artificiales. Se detalla la programacion del software utilizado, la

interfaz grafica, asi como su implementacion.

Finalmente, los datos obtenidos de las pruebas realizadas al sistema implementado, son
evaluados con el fin de exponer conclusiones que describan en forma precisa las

ventajas y desventajas del software de control y el sistema de control obtenido.
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CAPITULO |

INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES

Existe actualmente una gran tendencia a establecer un nuevo campo de la computacion
que integraria los diferentes métodos de resolucion de problemas que no pueden ser
descritos facilmente mediante un enfoque algoritmico tradicional. Estos métodos tienen
su origen en la emulaciéon de sistemas bioldgicos. Se trata de una nueva forma de
computacion que es capaz de manejar las imprecisiones e incertidumbres de problemas
relacionados con el mundo real (reconocimiento de formas, toma de decisiones, etc.).
Para ello se dispone de un conjunto de metodologias como la Logica Difusa, el
Razonamiento Aproximado, la Teoria del Caos y las Redes Neuronales.

Con las Redes Neuronales se busca la solucion de problemas complejos, no como una
secuencia de pasos, sino como la evolucion de unos sistemas de computacion inspirados
en el cerebro humano, y dotados por tanto de cierta “inteligencia”, los cuales no son
sino la combinacion de elementos simples de proceso (heuronas) interconectados, que
operando de forma paralela en varios estilos, consiguen resolver problemas relacionados
con el reconocimiento de formas o patrones, prediccién, codificacion, control y

optimizacion entre otras aplicaciones.

La herramienta de configuracién NeuroSystems [2] es un simulador pensado para el
desarrollo de redes neuronales con un gran nivel de detalle. Con la ayuda del Simatic
WinCC, NeuroSystems esta concebido para la visualizacion y manejo de redes
neuronales de alto nivel que no sélo soporta el proceso de aprendizaje sino también la

configuracién y analisis de redes neuronales en el PC.
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1.2 OBJETIVOS

Objetivo General

Disefar e implementar un sistema de entrenamiento de Redes Neuronales utilizando la

herramienta de configuracion NeuroSystems.

Objetivos Especificos

1. Describir y analizar los principios y comportamiento de las redes neuronales

2. Analizar y detallar los paquetes de programacion SIMATIC Step7, SIMATIC
WinCC, ActiveXControl con los que trabaja NeuroSystems

3. Describir la estructura del sistema de automatizacion Siemens S7-300 asi como

sus modulos de entrada y salida

Disefiar el modelo y estructura de Redes Neuronales

Simular el comportamiento de la red neuronal y realizar la implementacion

Realizar pruebas a la red y evaluar los resultados obtenidos

N oo a &

Elaborar un manual de usuario del sistema de entrenamiento.

1.3 TEORIA DE REDES NEURONALES

Uno de los grandes enigmas que ha preocupado al hombre desde tiempos ancestrales es
el de su propia naturaleza. Cuéles son las caracteristicas que nos hacen humanos, qué
tiene el hombre que no tienen el resto de los animales, qué nos hace Unicos entre todos
los seres vivos. Este enigma ha venido asociado con el de la inteligencia, pues dentro de
la naturaleza humana esta el ser inteligente, y ésta es una caracteristica que discrimina
absolutamente a nuestra especie. Es por esto por lo que el estudio de la inteligencia ha
fascinado a filésofos y cientificos desde siempre y ha sido un tema recurrente en

tratados y libros, y sin embargo no se han producido avances significativos.

Uno de los retos mas importantes a los que se enfrenta el ser humano de nuestra
generacion es el de la construccion de sistemas inteligentes, entendiéndose por sistema a

cualquier dispositivo fisico o logico capaz de realizar la tarea requerida. Este es
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precisamente el objetivo de la disciplina cientifica conocida con el nombre de

Inteligencia Acrtificial.

Dentro de la Inteligencia Artificial se pueden distinguir dos grandes areas. Una se ocupa
de la construccion de sistemas con caracteristicas que se puedan definir como
inteligentes. A este campo se lo denomina Inteligencia Artificial Simbdlica. En este
caso, se define el problema a resolver y se disefia el sistema capaz de resolverlo

siguiendo esquemas prefijados por la disciplina.

Frente a esta perspectiva se encuentra la otra gran area de la Inteligencia Atrtificial, la
Subsimbdlica. En este caso no se realizan disefios a alto nivel de sistemas capaces de
resolver los problemas utilizando las técnicas de la disciplina, sino que se parte de
sistemas genéricos que van adaptandose y construyéndose hasta formar por si mismos
un sistema capaz de resolver el problema. EI mecanismo fundamental que capacita a los
seres vivos para la realizacion de tareas sofisticadas no preprogamadas directamente es
el sistema nervioso. Desde este punto de vista la perspectiva subsimbdlica trata de
estudiar los mecanismos de los sistemas nerviosos, del cerebro, asi como su estructura,
funcionamiento y caracteristicas logicas, con la intencion de disefiar programas basados
en dichas caracteristicas que se adapten y generen sistemas capaces de resolver

problemas. Es en este campo donde se encuadran las Redes de Neuronas Atrtificiales.

[1]

Idealmente, el objetivo de las Redes de Neuronas Artificiales es llegar a disefar
maquinas con elementos neuronales de procesamiento paralelo, de modo que el
comportamiento global de esa red “emule”, de la forma mas fiel posible, los sistemas
neuronales de los animales. Esto hace imprescindible el estudio profundo de los

mecanismos que rigen el comportamiento de los sistemas neuronales.

1.3.1 Fundamentos Bioldgicos de las Redes Neuronales

El aparato de comunicacién neuronal de los animales y del hombre, formado por el
sistema nervioso y hormonal, en conexion con los érganos de los sentidos y los drganos
efectores (masculos, glandulas), tiene la mision de recoger informaciones, transmitirlas

y elaborarlas, en parte también almacenarlas y enviarlas de nuevo en forma elaborada.
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El elemento estructural y funcional mas esencial, en el sistema de comunicacion
neuronal, es la célula nerviosa o neurona. Un diagrama de una célula nerviosa tipica es
el que se muestra en la Figura 1.1.

S'”QF’?'S Nucleo

Cuerpo Celular

Axén

Figura 1.1. Descripcion de una célula nerviosa tipica

En este esquema se aprecia que la neurona consta de un cuerpo celular y un nucleo,
como el resto de las células del organismo, pero cuenta también con algunos elementos
especificos. En primer lugar esta el axon, que es una ramificacion de salida de la
neurona. Ademas, la neurona cuenta con un gran numero de ramificaciones de entrada,

las dendritas, que propagan la sefial al interior de la neurona.

Las sinapsis recogen informacion electro-quimica procedente de las células vecinas a
las que la célula en cuestion esta conectada; esta informacion llega al nicleo donde es
procesada hasta generar una respuesta que es propagada por el axon. Mas tarde, la sefial
Unica propagada por el axén se ramifica y llega a dendritas de otras células a través de
lo que se denomina sinapsis. Las sinapsis son los elementos de unién entre el axén y
dendritas. Es un espacio liquido donde existen determinadas concentraciones de
elementos ionizados. Estos iones hacen que el espacio intersindptico posea ciertas
propiedades de conductividad que activen o impidan, en cierto grado, el paso del

impulso eléctrico.

En algunas de las células nerviosas, los receptores, reciben informacién directamente
del exterior; a esta informacion se le da el nombre de estimulo. Existen terminaciones

nerviosas en casi todas las partes del organismo que se encargan de recibir la
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informacion visual, auditiva, tactil, etc. Esta informacion, una vez elaborada, pasa a ser
tratada como el resto de la informacion del sistema nervioso y convertida en impulsos

electro-quimicos.

Son estos impulsos los que, basicamente, ponen en funcionamiento la red neuronal del
sistema nervioso, la cual propaga todas las sefiales asincronamente, como se ha descrito,
hasta que llega a los efectores, los organos, glandulas, musculos; que son capaces de
transformar la informacion recibida en acciones motoras, hormonales, etc. Asi es como

un organismo recibe, procesa y reacciona ante la informacion recibida del exterior. [1]

Nuestro comportamiento, inteligente o no, y el del resto de los animales superiores,
siguen un esquema de este tipo. Y son estos mecanismos los que tratan de incorporar los
modelos artificiales que han ido apareciendo a lo largo de la historia de las Redes de

Neuronas Artificiales.

1.3.2 Principios de las Redes Neuronales Artificiales

Las Redes de Neuronas Atrtificiales tienen un gran potencial para la construccion de
sistemas de computacion que no necesitan ser programados, debido a que el aprendizaje
es por ejemplos. No se trata de la aplicacion ciega y automética de un algoritmo, el
proceso de elaboracion de la informacion recibida depende de las distintas

caracteristicas, tanto estructurales como funcionales de la red.

Existen modelos muy diversos de redes de neuronas en los cuales se siguen filosofias de
disefio, reglas de aprendizaje y funciones de construccion de las respuestas muy
distintas. Una primera clasificacion se hace en funcion del recorrido que sigue la
informacién dentro de la red, y asi se distinguen redes alimentadas hacia adelante y

redes con retroalimentacion.

1.3.2.1 La neurona artificial

La neurona artificial, célula o automata, es un elemento que posee un estado interno,

Ilamado nivel de activacion, y recibe sefiales que le permiten, en su caso, cambiar de
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estado. El nivel de activacion de una célula depende de las entradas recibidas y de los

valores sinapticos.

Para calcular el estado de activacion se ha de calcular en primer lugar la entrada total E
a la célula. Este valor se calcula como la suma de todas las entradas ponderadas por

ciertos valores. [1]

Unidad de proceso

(O /'Q

(O —O)

" = \Q
£

Entradas Salidas
Figura 1.2. Esquema de una unidad de proceso tipica

La Figura 1.2 muestra un modelo que representa esta idea. Aqui un grupo de entradas
X, X,, ..., X, SON introducidas en una neurona artificial. Estas entradas, definidas por un
vector X, corresponden a las sefiales de la sinapsis de una neurona bioldgica. Cada sefial
se multiplica por un peso asociado w,,Ww,,..., W, antes de ser aplicado el sumatorio.

Cada peso corresponde a la fuerza de una conexién sinéptica, es decir el nivel de

concentracion ionica de la sinapsis, y se representa por un vector w.

El sumatorio, que corresponde al cuerpo de la neurona, suma todas las entradas
ponderadas algebraicamente, produciendo una salida que se denomina E, asi:

E =XW, + X,W,+... +X W,

Las sefiales E son procesadas ademas por una funcion llamada funcion de activacion o
de salida F, que produce la sefial de salida de la neurona. Mas adelante se hara una
descripcién méas detallada de los tipos de funciones de activacion y de su importancia en

un modelo de Red de Neuronas Artificial. [1]
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1.3.2.2 Estructura bésica de la red

En la Figura 1.3 se muestra un esquema de la interconexion de una red multicapa. El
primer nivel lo constituyen las células de entrada, estas unidades reciben los valores de
entrada de la red. A continuacién hay una serie de capas intermedias, llamadas ocultas,
cuyas unidades responden a las sefiales que reciben, cambiando su nivel de activacion.
El altimo nivel es el de salida. La salida de estas unidades sirve como salida de toda la

red.

Patrones de salida

Representacion
Interna de las
Unidades

Patrones de entrada

Figura 1.3. Esquema de una red de tres capas totalmente interconectadas

Para cada vector de entrada, éste es introducido en la red copiando cada valor de dicho
vector en la célula de entrada correspondiente. Cada célula de la red, una vez recibida la
totalidad de sus entradas, las procesa y genera una salida que es propagada a través de
las conexiones entre células, llegando como entrada a la célula destino. Una vez que la
entrada ha sido completamente propagada por toda la red, se producird un vector de

salida, cuyos componentes son cada uno de los valores de salida de las células de salida.

1.3.2.3 Aprendizaje

La parte mas importante de una Red de Neuronas Artificial es el aprendizaje. El
esquema de aprendizaje de una red es lo que determina el tipo de problemas que sera
capaz de resolver. Las Redes de Neuronas Artificiales son sistemas de aprendizaje

basados en ejemplos. La capacidad de una red para resolver un problema estara ligada
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de forma fundamental al tipo de ejemplos de que dispone en el proceso de aprendizaje.
Desde el punto de vista de los ejemplos, el conjunto de aprendizaje debe poseer las

siguientes caracteristicas:

«  Ser significativo. Debe haber un nimero suficiente de ejemplos. Si el conjunto
de aprendizaje es reducido, la red no sera capaz de adaptar sus pesos de forma

eficaz.

«  Ser representativo. Los componentes del conjunto de aprendizaje deberan ser
diversos. Si un conjunto de aprendizaje tiene muchos mas ejemplos de un tipo
que del resto, la red se especializara en dicho subconjunto de datos y no sera de

aplicacion general.

El aprendizaje en una Red de Neuronas Artificial consiste en la determinacion de los
valores precisos de los pesos para todas sus conexiones, que la capacite para la

resolucion eficiente de un problema.

El proceso general de aprendizaje consiste en ir introduciendo paulatinamente todos los
ejemplos del conjunto de aprendizaje, y modificar los pesos de las conexiones siguiendo
un determinado esquema de aprendizaje. Una vez introducidos todos los ejemplos se
comprueba si se ha cumplido cierto criterio de convergencia; de no ser asi se repite el
proceso y todos los ejemplos del conjunto vuelven a ser introducidos. La modificacion
de los pesos puede hacerse después de la introduccion de cada ejemplo del conjunto, o

una vez introducidos todos ellos. [1]
La finalizacion del periodo de aprendizaje se puede determinar:
« Mediante un ndmero fijo de ciclos. Se decide con antelacion cuéantas veces serd
introducido todo el conjunto, y una vez superado dicho numero se detiene el

proceso y se da por aceptada la red resultante.

« Cuando el error descienda por debajo de una cantidad preestablecida. En este

caso habra que definir en primer lugar una funcion de error. Se decide un valor
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aceptable para dicho error, y solo se detiene el proceso de aprendizaje cuando la

red produzca un valor de error por debajo del prefijado.

« Cuando la modificacién de los pesos sea irrelevante. Cuando en el proceso de
aprendizaje se llegue a un punto en que ya no se producen variaciones de los

valores de los pesos de ninguna conexion, se detiene el proceso de aprendizaje.

Dependiendo del esquema de aprendizaje y del problema a resolver, se pueden

distinguir tres tipos de esquemas de aprendizaje:

« Aprendizaje supervisado. En el esquema de aprendizaje supervisado, cada vez
que un ejemplo es introducido y se procesa para obtener una salida, dicha salida
se compara con la salida que deberia haber producido, y de la que se dispone al
estar incluida dicha informacién en el conjunto de aprendizaje. La diferencia
entre ambas influird en cdmo se modificaran los pesos. Si los dos datos son muy
diferentes, se modificardn mucho los pesos si son parecidos la modificacion sera

menor. [1]

RED NEURONAL

Salida Obtenida

Patron de Entrada
Patréon de Salida

Figura 1.4. Aprendizaje supervisado

= Aprendizaje no supervisado. En este aprendizaje los datos del conjunto de
aprendizaje sélo tienen informacion de los ejemplos, y no hay nada que permita
guiar en el proceso de aprendizaje. La red modificara los valores de los pesos a
partir de informacién interna. Cuando se utiliza aprendizaje no supervisado, la
red trata de determinar caracteristicas de los datos del conjunto de

entrenamiento: rasgos significativos, regularidades o redundancias. [1]
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~< Ajuste -

RED NEURONAL

Salida Obtenida

Patréon de Entrada

Figura 1.5. Aprendizaje no supervisado

= Aprendizaje por refuerzo. Es una variante del aprendizaje supervisado en el
que no se dispone de informacion concreta del error cometido por la red para
cada ejemplo de aprendizaje, sino que simplemente se determina si la salida

producida para dicho patron es o no adecuada. [1]
1.3.2.4 Funciones de Activacion

La funcion de activacion produce la sefial de salida de la neurona. Para la funcion de
activacion de la neurona es caracteristico que tanto los valores de entrada y los pesos
tengan una influencia en su valor de salida. Por otra parte, para la mayoria de las
aplicaciones, la activacion de la neurona es linealmente independiente de la suma

ponderada de las entradas y puede ser subita (Figura 1.6 a) o gradual (b, c, d). [2]

Las funciones de activacion mas comunes son las siguientes:

(a) Funcion switch (o Hardlim):

Acerca la salida de la red a 0, si el argumento de la funcién (u) es menor que cero y la
Ileva a 1 si este argumento es mayor que 1. Esta funcion crea neuronas que clasifican las

entradas en dos categorias diferentes, caracteristica que le permite ser empleada en la

red tipo perceptron’.

! Fue uno de los primeros modelos de redes neuronales. Imita una neurona tomando la suma ponderada de
sus entradas y enviando a la salida un 1 si la suma es mas grande que algin valor umbral ajustable, si
ocurre de otro modo, devuelve 0.
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B 1 siu=>0
y= 0, siu<0

(b) Funcién sigmoidal:

Esta funcion es comunmente utilizada en redes multicapa. Toma los valores de entrada,
los cuales pueden oscilar entre mas y menos infinito, y restringe la salida a valores

dentro del intervalo [0 ,1], de acuerdo a la siguiente expresion:

-u

l+e

(c) Funcién tangente hiperbdlica:

Es similar a la funcion sigmoidal, a diferencia que restringe el espacio de salida a

valores dentro del intervalo [-1, 1], y viene dada por la siguiente expresion:

e’ —e™
y=tanh() = ——
e’ +e

(d) Funcion lineal

La salida de una funcién de activacion lineal es igual a su entrada. Las neuronas que

emplean esta funcion de transferencia son utilizadas en la red tipo Adaline?.
y=u

Generalmente, la funcién de activacion es elegida por el disefiador la cual puede ser una
funcién lineal o no lineal, eleccion que se realiza por las caracteristicas de cada funcién
basédndose en los valores de activacién que se desee que alcancen las neuronas y las

especificaciones que la neurona tenga que resolver.

Los diagramas presentados a continuacion muestran las curvas de cada funcion.

2 ADAptive Llnear NEuron, uno de los primeros modelos de redes neuronales, su funcion de activacion es
del tipo lineal y su aprendizaje incluye la diferencia entre el valor real producido y su salida esperada,
para un patrdn de entrada especifico
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(a) Funcién Switch (k) Funcién Sigmoidal

1 1

ns ns
0s 0s /
/
04 04
02 0
E— e’ U
-15 -10 -5 ] 5 10 15 -13 -10 5 ]
(A Tangente Hiperhdlica (ch Funcion Lineal
1 1
=
'
035 I.' 05
0/ b
I| /"
15 10 3 o 3 1n 15 15 1 5
05 o -0s
A P 1

Figura 1.6. Funciones de activacién mas comunes

1.3.3 Caracteristicas de las Redes Neuronales Artificiales

10

10

Los computadores tradicionales operan secuencialmente porque sélo tienen una unidad

de proceso. Construir computadores con varias unidades de proceso es muy costoso y

complejo. Sin embargo, el &mbito de aplicacion de los computadores es mucho mas

general, y este tipo de problemas no se presentan con frecuencia.

Las Redes de Neuronas Artificiales no son programadas, aprenden a partir de ejemplos.

Normalmente, a una Red de Neuronas Artificial le presentamos una serie de patrones

ejemplo de los cuales ella debe aprender. Estos ejemplos, 0 patrones de entrenamiento,

vienen representados por vectores, y pueden ser obtenidos por fuentes de iméagenes,

sensores, movimientos del brazo de un robot, etc.

Las Redes de Neuronas Artificiales codifican la informacién de manera distribuida.

Normalmente la informacion que es almacenada en una Red de Neuronas Artificial es

compartida por varias de sus unidades de proceso. Este tipo de almacenamiento esta en
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evidente contraste con los esquemas tradicionales de memoria, donde las piezas de

informacidn son almacenadas en lugares especificos de memoria.

Este tipo de esquemas de almacenamiento distribuido tiene muchas ventajas; la méas
importante radica en que la informacion es almacenada de forma redundante, lo que
permite un correcto funcionamiento de la red, aun cuando el sistema pueda haber
sufrido una parcial destruccion. Aunque la redundancia puede ser implementada en
otros tipos de sistemas, las Redes de Neuronas Artificiales disponen de una via natural
de organizar e implementar esta redundancia; el resultado es un sistema que resulta

tolerante a fallos, por si mismo.

Esto estd en concordancia con la tolerancia a fallos de nuestros propios sistemas
neuronales. Las células nerviosas son las Unicas células del organismo que no se
regeneran; a partir de los 25 afios, los humanos empiezan a perder neuronas que jamas
son recuperadas. Sin embargo, esta pérdida no merma en absoluto ninguna de las
capacidades de nuestros sistemas neuronales. En los sistemas artificiales, en general,
esta caracteristica se conserva, y si la red es suficientemente grande, la eliminacion de

alguna de sus unidades no afectara a su funcionamiento.

Las redes pueden ser entrenadas para resolver problemas de forma genérica, y no sélo
para memorizar los patrones de entrenamiento, siempre que estos patrones representen
adecuadamente al problema. Esta caracteristica es importante y hay que tenerla en
cuenta, ya que existen algunos problemas que no pueden ser descritos de forma
exhaustiva mediante ejemplos, y no es posible programar procedimientos para su

resolucion.

1.3.4 Aplicaciones de las Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales se pueden utilizar para problemas, cuya estructura y solucion no se
conocen o son so6lo parcialmente conocidas. Utilizando un ejemplo, la red neuronal
aprende la solucion a un problema. Este tipo de procesamiento de informacion es

fundamentalmente diferente de un sistema convencional de programacion.
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Las redes neuronales se utilizan normalmente en las siguientes tareas:

« Reconocedores de patrones y memorias asociativas

« ldentificacién de caracteristicas o procesos

« Evaluacion de datos (por ejemplo, para sistemas de diagnostico)
«  Control de procesos

»  Optimizacién de tareas

= Prondsticos

Existen otras tareas que se han resuelto con éxito mediante redes neuronales, entre las
que se encuentran: aprender a jugar el backgammon (Tesauro y Sejnowski, 1989),
clasificar sefiales de sonar (Gorman y Sejnowski, 1988), comprimir imagenes (Cottrell
et al., 1987), y conducir un vehiculo por una carretera (Pormerleau, 1989). Aunque
existen otras técnicas para poder abordar todos estos problemas, los sistemas basados en
el aprendizaje se pueden construir frecuentemente con mas rapidez y con menos

conocimientos de sus homologos tradicionales. [3]

1.3.5 Historia de las redes neuronales

Las primeras redes neuronales fueron desarrolladas por los bidlogos con la esperanza de
poder simular redes neuronales naturales. EI término "neurona” se utiliza en la medicina
y la biologia para designar la célula nerviosa. Los matematicos e ingenieros han
adoptado este modelo para su uso en la mecanica de procesamiento de la informacion.
Estas redes neuronales artificiales "son un intento para imitar la funcion de las células
nerviosas que se encuentran en la parte baja del orden de los organismos”. Cuando
hablamos de red neuronal nos referimos a red neuronal artificial. Al igual que las

estructuras bioldgicas del cerebro las redes neurales tienen la capacidad de aprender. [2]

Los origenes de las redes neuronales artificiales vienen a principios de los afios 40. En
1943, Warren McCulloch y Walter Pitts [4] desarrollaron un modelo "neurona MP" que
imitaba la funcion de las células nerviosas humanas. Este modelo de neurona

simplificado ya tiene las siguientes propiedades funcionales de una célula nerviosa:
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«  Estructura: Muchas entradas (sinapsis) y una salida (axon).

» Estados: dos posibles estados (activo o inactivo).

«  Conexion: Las neuronas estan relacionados entre si (en red).

« Independencia: El estado de una neurona sélo depende de su entrada de
activacion.

« Condicién de Activacion: Una neurona es estimulada si suficientes entradas son

activadas.

Donald Hebb [5] formulé el primer método de aprendizaje en 1949 "Regla de
aprendizaje Hebbian". Redes neuronales capaces de aprender se han creado sobre esta
base y, por ultimo, alrededor de 1955, se llevaron a cabo las primeras simulaciones por
computadora. P.J. Werbos [6] y D.E. Rumelhart [7] desarrollaron el algoritmo de
aprendizaje  BACKPROPAGATION®, que es el método de aprendizaje mas

frecuentemente utilizado.

En base a este trabajo la teoria de redes neuronales artificiales se desarrollaron ain mas.
Después de 1970, han sido creadas y desarrolladas las redes neuronales con la funcion
de memoria asociativa. Teuvo Kohonen [8] desarrolld mapas con caracteristicas de
auto-organizacion. Después de 1985, el mayor desarrollo y aplicacion de redes

neuronales realmente despego.

Otro enfoque se basa en las redes de Funciones de Base Radial (RBF). Se origina de la
teoria aproximacion de matematica y se utilizé por primera vez en 1988 por D.S.

Broomhead y D. Lowe [9].
1.3.6 Clasificacion de las Redes Neuronales Artificiales
La disposicién de los elementos de proceso en una red neuronal artificial y la estructura

de las conexiones sinapticas constituyen los parametros principales para la clasificacion

de diversos tipos de arquitecturas neuronales.

* El algoritmo BACKPROPAGATION o RetroPropagacién consiste en un aprendizaje supervisado; es
decir la modificacion de los parametros se realiza para que la salida de la red sea lo mas préxima posible
a la salida deseada.
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1.3.6.1 Segun su Topologia

Las redes neuronales se organizan en capas, con un determinado nimero de unidades de
procesamiento por bloque, con un comportamiento similar. La cantidad de niveles

determinan la clasificacion topolégica en:

Redes Monocapa

Poseen una sola capa de neuronas en su estructura, destinadas a recibir sefiales del
exterior y emitir la respuesta de la red simultdneamente. En este tipo de red, las
conexiones entre las diferentes neuronas son laterales, cruzadas o autorrecurrentes y son
utilizadas principalmente para regenerar informacion de entrada incompleta o con

sefiales de ruido.

Redes Multicapa

La red se encuentra conformada por varios niveles de redes monocapa dispuestas en
cascada, donde la entrada de una capa es la salida de otra; en este tipo de redes existe la
presencia de por lo menos una capa oculta entre los niveles de entrada y salida de la
misma. [22]

1.3.6.2 Segun el Patron de Conexion

Redes Unidireccionales

El flujo de los datos se realiza en una sola direccién sin posibilidad de
retroalimentacién, la salida de una neurona es la entrada de la capa siguiente por tanto
no existen conexiones entre la salida de una capa y la entrada de la misma o de niveles
previos.

Redes Recurrentes

Contienen lazos de realimentacion, con lo cual adquieren un aspecto dinamico que les

permiten evolucionar hacia nuevos estados de equilibrio. [22]
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1.3.7 Perceptron multicapa

El Perceptron Multicapa es una generalizacion del perceptron simple, y surgié como
consecuencia de las limitaciones de dicha arquitectura en lo referente al problema de la
separabilidad no lineal. Si afiadimos capas intermedias (ocultas) a un perceptron simple,
obtendremos un Perceptron Multicapa o MLP. Esta arquitectura suele entrenarse

mediante el algoritmo denominado RetroPropagacion. [11]

Minsky y Papert [12] mostraron en 1969 que la combinacion de varios perceptrones
simples -inclusion de neuronas ocultas- podia resultar en una solucion adecuada para
tratar ciertos problemas no lineales. Sin embargo, los autores no presentaron una
solucién al problema de como adaptar los pesos de la capa de entrada a la capa oculta,
pues la regla de aprendizaje del perceptrén simple no puede aplicarse en este escenario.
No obstante, la idea de combinar varios perceptrones sirvié de base para estudios
posteriores realizados por Rumelhart, Hinton y Willians en 1986 [13]. Estos autores
presentaron una manera de retropropagar los errores medidos en la salida de la red hacia
las neuronas ocultas, dando lugar a la llamada regla delta generalizada, que no es mas
que una generalizacion de la regla delta, para funciones de activacion no lineales y redes

multicapa.

La habilidad del Perceptron Multicapa para aprender a partir de un conjunto de
ejemplos, aproximar relaciones no lineales, filtrar ruido en los datos, etc. hace que sea
un modelo adecuado para abordar problemas reales, sin que esto indique que sean los
mejores aproximadores universales. Cada una de las clases de aproximadores tiene sus
propias caracteristicas; se conocen ciertas condiciones bajo las cuales un método es
preferible a otro, pero en ningln caso se puede decir que un método sea absolutamente
el mejor. Seran las consideraciones practicas de cada problema las que determinen la

eleccion de un aproximador u otro. [1]

1.3.7.1 Arquitectura del Perceptrén Multicapa

La arquitectura del Perceptron Multicapa se caracteriza porque tiene sus neuronas

agrupadas en capas de diferentes niveles. Cada una de las capas esta formada por un
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conjunto de neuronas y se distinguen tres tipos de capas diferentes: la capa de entrada,

las capas ocultas y la capa de salida, como se observa en la Figura 1.7.

Las neuronas de la capa de entrada no actGan como neuronas propiamente dichas, sino
que se encargan unicamente de recibir las sefiales o patrones que proceden del exterior y
propagar dichas sefiales a todas las neuronas de la siguiente capa. La Ultima capa actla
como salida de la red, proporcionando al exterior la respuesta de la red para cada uno de
los patrones de entrada. Las neuronas de las capas ocultas realizan un procesamiento no

lineal de los patrones recibidos.

Y1

ynl

Nc

Nca

Capa de
entrada salida

Capas ocultas Capa de

Figura 1.7. Arquitectura del Perceptron Multicapa

Como se observa en la Figura 1.7, las conexiones del Perceptron Multicapa siempre
estan dirigidas hacia adelante, es decir, las neuronas de una capa se conectan con las
neuronas de la siguiente capa, de ahi que reciban también el nombre de redes
unidireccionales propagadas hacia adelante.

Disefio de la arquitectura del Perceptron Multicapa

Cuando se aborda un problema utilizando el Perceptron Multicapa, uno de los primeros
pasos a realizar es el disefio de la arquitectura de la red. Este disefio implica la
determinaciéon de la funcion de activacion a emplear, el namero de neuronas y el

namero de capas en la red.
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Como se ha comentado anteriormente, la eleccion de la funcion de activacion se suele
hacer basandose en el recorrido deseado, y el hecho de elegir una u otra, generalmente,

no influye en la capacidad de la red para resolver el problema.

En lo que respecta al niUmero de neuronas y capas, algunos de estos pardmetros vienen
dados por el problema y otros deben ser elegidos por el disefiador. Asi, por ejemplo,
tanto el nimero de neuronas en la capa de entrada, como el nimero de neuronas en la

capa de salida, vienen dados por las variables que definen el problema.

El nimero de capas ocultas y el nimero de neuronas en estas capas deben ser elegidos
por el disefiador. No existe un método o regla que determine el numero 6ptimo de
neuronas ocultas para resolver un problema dado. En la mayor parte de las aplicaciones
practicas, estos parametros se determinan por prueba y error. Partiendo de una
arquitectura ya entrenada, se realizan cambios aumentando y disminuyendo el numero
de neuronas ocultas y el nimero de capas hasta conseguir una arquitectura adecuada
para el problema a resolver, que pudiera no ser la dptima, pero que proporciona una

solucion. [1]

1.3.7.2 Capacidad de generalizacion

A la hora de evaluar el comportamiento de una red de neuronas, y en particular del
Perceptron Multicapa, no sélo es importante saber si la red ha aprendido con éxito los
patrones utilizados durante el aprendizaje, sino que es imprescindible, también, conocer
el comportamiento de la red ante patrones que no se han utilizado durante el
entrenamiento. Es decir, de nada sirve disponer de una red que haya aprendido
correctamente los patrones de entrenamiento y que no responda adecuadamente ante
patrones nuevos. Es necesario que durante el proceso de aprendizaje la red extraiga las
caracteristicas de las muestras, para poder asi responder correctamente a patrones
diferentes. Esto se conoce como la capacidad de la red para generalizar las
caracteristicas presentes en el conjunto de muestras o capacidad de generalizacion de la

red.

La Figura 1.8 muestra como la generalizacion podria ser llevada a cabo por una red. Los

puntos etiquetados con cruces representan los patrones de entrenamiento, la linea
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punteada representa la funcion a aproximar y la linea sélida representa la salida que
proporciona el Perceptron Multicapa una vez entrenada. En la Figura 1.8(a), la red ha
alcanzado un buen nivel de generalizacion, mientras que en la Figura 1.8(b) se observa
que la red ha memorizado los patrones de entrenamiento y no ha conseguido una buena

generalizacion. [1]

(a) ®)

X: patrones de entrenamienta , . patrones de entrenamiento
K R O
\ AR S Generalizacién
“x " R s
Generalizacidn W2 veQ
\'\(g N
»._.}‘. N x-— \
~ 2
Entrada Entrada

Figura 1.8. Generalizacion: (a) Buenas propiedades; (b) Escasas propiedades

Por tanto, cuando se realiza el proceso de aprendizaje de la red es muy importante, e
incluso imprescindible, evaluar la capacidad de generalizacion. Para ello, es necesario
disponer de dos conjuntos de muestras o patrones; uno para entrenar la red y modificar
sus pesos y umbrales -conjunto de entrenamiento-, y otro para medir la capacidad de la
red para responder correctamente ante patrones que no han sido utilizados durante el
entrenamiento -conjunto de validacion o test-. Estos conjuntos se obtienen de las
muestras disponibles sobre el problema y es conveniente que la separacion sea aleatoria,
con el fin de tener conjuntos lo mas representativos posible, tanto de entrenamiento

como de validacién.

A veces, y dependiendo de las caracteristicas de los conjuntos de entrenamiento y
validacion, un entrenamiento riguroso podria anular la capacidad de generalizacion de la
red. Por tanto, en ocasiones puede ser conveniente exigir un menor aprendizaje de la red
sobre los patrones de entrenamiento, con el objetivo de obtener mejores propiedades de

generalizacion.
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El sobreaprendizaje en un Perceptron Multicapa ocurre, por tanto, cuando la red ha
aproximado correctamente los patrones de aprendizaje, pero no es capaz de responder
adecuadamente ante los patrones de validacion. Este hecho puede producirse, como se

ha comentado anteriormente, debido a un nimero elevado de ciclos de aprendizaje.

Sin embargo, no es la Unica causa de sobreaprendizaje. En ocasiones, es producido por
la utilizacion de demasiadas neuronas ocultas en la red. Un numero excesivo de
neuronas ocultas puede conducir a una escasa capacidad de generalizacion de la red. En
estos casos, la red tiende a ajustar con mucha exactitud los patrones de entrenamiento,
lo cual evita que la red extraiga la tendencia o las caracteristicas del conjunto de
entrenamiento. Particularmente, en problemas en los que las muestras poseen ruido, la
utilizacion de muchas neuronas ocultas hace que la red se ajuste al ruido de los patrones,
impidiendo asi la generalizacion. [1]

1.3.8 Redes de Neuronas de Base Radial

El modelo de Funciones de Base Radial [15, 16] o RBF, aunque de reciente
introduccidn, cada vez cuenta con mas aplicaciones practicas gracias a su simplicidad,
generalidad y rapidez de aprendizaje. Se trata de un modelo que a menudo se estudia
junto al MLP por ser una red unidireccional para aproximacion funcional, pero que
puede considerarse de tipo hibrido por incorporar aprendizaje supervisado y no

supervisado.

Como sucede en el caso del MLP, las RBF permiten modelar con relativa facilidad
sistemas no lineales arbitrarios, con la particularidad de que el tiempo requerido para su

entrenamiento suele ser mucho mas reducido.

1.3.8.1 Arquitectura de las Redes de Base Radial

La arquitectura de una red RBF cuenta con tres capas de neuronas, de entradas, oculta 'y
capa de salida (similar a un MLP de una sola capa oculta). Las neuronas de entrada,
como suele ser habitual, simplemente envian la informacion del exterior hacia las

neuronas de la capa oculta. Las neuronas de la capa de salida son lineales,
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esencialmente calculan la suma ponderada de las salidas que proporciona la capa oculta.
[11]

Capa de
Capa de Capa oculta lid
entrada salida
X
i |
Capa oculta: neurona Capa de salida: neurona lineal

Figura 1.9. Arquitectura del RBF y funciones de activacion

La diferencia fundamental entre la arquitectura de este modelo y la del MLP se
encuentra en la operacion de las neuronas ocultas. Estas, en vez de computar la suma
ponderada de las entradas y aplicarle una funcion de tipo sigmoideo, operan en base a la
distancia que separa el vector de entradas respecto del vector sinaptico que cada una
almacena (centroide), cantidad a la que aplican una funcion radial con forma gaussiana
(Figura 1.9). Es decir, asi como en el MLP las neuronas ocultas poseen una respuesta de
rango infinito (cualquier vector de entrada, con independencia del lugar del espacio de
entrada de donde proceda puede causar que la neurona se active), en el RBF las
neuronas son de respuesta localizada, pues sélo responden con una intensidad
apreciable cuando el vector de entradas presentado y el centroide de la neurona
pertenecen a una zona proxima en el espacio de las entradas. [11]
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Caracter local de las Redes de Base Radial

Las funciones de base radial ¢ (ver Figura 1.10) se caracterizan porque poseen un nivel

méaximo de activacion para valores de entrada cercanos a cero y dicho nivel decrece a

medida que la variable de entrada se aleja de dicho punto.

05 | Funcidn gaussiana 05 Funcién mversa 05 Funcion mversa
cuadratica multicuadratica
o 0.6 = 0.6 o _ 0g6 -
= = E
0.4 4 0.4 - s 04
0.z 02 - 0z |
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0z 4 &5 8 10 12 0z 4 8 8 10 12 0oz 4 6 8 10 12

Figura 1.10. Funciones de base radial

En la Figura (1.9) se observa que la funcion de activacion de la neurona oculta viene
dada por una funcién gaussiana. Por tanto, si el patron de entrada a la red estd en la
vecindad del centro, la neurona oculta alcanzara un valor alto de activacion. A medida
que el patrén de entrada se aleja del centro -dependiendo de la desviacion- la activacion

de la neurona disminuye, y puede activarse otra neurona oculta de la red. [1]

Por esta razon, se dice que las redes de neuronas de base radial son redes con caracter
local, ya que, dado un patrén de entrada a la red, s6lo aquellas neuronas ocultas cuyos
centros estén en la vecindad de dicho patron se van a activar; el resto de las neuronas
ocultas permaneceran inactivas o con un menor nivel de activacién. Esto no sucede
cuando se utilizan funciones de activaciones sigmoidales, como en el caso del
Perceptron Multicapa, pues éstas se activan en todo un rango de valores. Esto hace que,
aunque ambas arquitecturas sean redes multicapa con conexiones hacia adelante, cada

una de ellas posea sus propias caracteristicas, asi Como sus ventajas e inconvenientes.
Disefio de la arquitectura de las Redes de Base Radial
El nimero de entradas y salidas en una RBF viene dado por el nimero de variables que

definen el problema. Como ocurria cuando se utilizaba un MLP, en algunas aplicaciones

no hay lugar a duda sobre dichas variables. Sin embargo, existen aplicaciones en las que
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pudiera ser necesario llevar a cabo un andlisis de las variables mas relevantes y

significativas que definen el problema.

En lo que respecta al nimero de neuronas ocultas en la red, generalmente, se determina
por prueba y error, variando el niUmero de neuronas hasta conseguir una red capaz de
resolver el problema, como en el caso del MLP para determinar el nimero de capas
ocultas y el nimero de neuronas en cada capa. No obstante, y a diferencia del MLP,
para las redes de base radial afiadir o eliminar unas pocas neuronas ocultas podria influir
significativamente en los resultados obtenidos por la red. Esto es debido a que cada
neurona oculta representa una determinada regién del espacio de entrada, pudiendo no
estar adecuadamente representado dicho espacio, bien por la presencia de pocas
neuronas, o bien por la presencia de demasiadas neuronas ocultas en una misma zona,

con su posterior consecuencia negativa en la aproximacion de la red. [1]

1.3.8.2 Redes de Base Radial frente a Perceptron Multicapa

El uso de diferentes funciones de activacion con las propiedades anteriormente
mencionadas, hace que cada una de estas arquitecturas, Perceptron Multicapa y Redes

de Base Radial, tenga sus propias caracteristicas, las cuales se analizan a continuacion.

« El Perceptrén Multicapa construye aproximaciones globales

Debido al uso de funciones de activacion sigmoidal, el Perceptron Multicapa
construye relaciones globales entre los datos de entrada y salida disponibles.
Esto hace que el aprendizaje de la red sea lento, pues el cambio en un solo peso
de la red provoca cambios en la salida para todos los patrones de entrada
presentados anteriormente, reduciéndose asi el efecto de previos ciclos de

aprendizaje y retrasando la convergencia del algoritmo de aprendizaje.
« Las Redes de Base Radial construyen aproximaciones locales
Cada neurona oculta de la red de base radial se especializa en una determinada

region del espacio de entrada y construyen una aproximacion local en dicha

region. Por tanto, la relacion que definen las redes de base radial entre los datos
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de entrada y salida es una suma de funciones no lineales y locales para diferentes
regiones del espacio de entrada. A diferencia de cuando se construyen
aproximaciones globales, la construccion de aproximaciones locales permite que
el aprendizaje sea mas rapido, ya que el cambio en un solo peso de red afecta
Unicamente a la neurona oculta asociada a dicho peso y, por tanto, a un
determinado grupo de patrones de entrada, los pertenecientes a la clase que

representa la neurona oculta en cuestion. [1]

En muchos casos, sin embargo, ocurre que para poder construir una aproximacion
mediante la suma de aproximaciones locales se requiere un alto nimero de neuronas
ocultas, lo cual podria influir negativamente en la capacidad de generalizacién de las

redes de base radial.
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HARDWARE

2.1. SISTEMA DE AUTOMATIZACION S7-300

El S7-300 es un sistema de automatizacion que vigila las entradas y cambia el estado de
las salidas conforme al programa de usuario, que puede incluir operaciones de légica
booleana, operaciones con contadores y temporizadores, operaciones aritméticas
complejas, asi como comunicacion con otros aparatos inteligentes. Gracias a su disefio
compacto, su configuracion flexible y su amplio juego de operaciones, el S7-300 es

especialmente apropiado para solucionar numerosas tareas de automatizacion.

2.1.1 Interfaces de comunicacién

2.1.1.1 Multi Point Interface (MPI)

La MPI es la interfaz de la CPU con una PG/OP*, o bien para la comunicacién en una
subred MPI. La velocidad de transferencia predeterminada es de 187,5 kbits/s en todas
las CPUs. Para la comunicacion con un S7-200, la velocidad de transferencia se puede
ajustar a 19,2 Kbit/s. [14]

Aparatos conectables via MPI

* PG/PC

* OP/TP

* S7-300/S7-400 con interfaz MPI
+ S7-200 (solo a 19,2 Kbits/s)

* La comunicacién PG permite intercambiar datos entre los equipos de ingenieria (por ejemplo PG, PC) y
los modulos aptos para comunicacion SIMATIC. La comunicacion OP permite intercambiar datos entre
los equipos de operador (por ejemplo OP, TP) y los médulos aptos para comunicacion SIMATIC.
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2.1.1.2 PROFIBUS (DP)

La interfaz PROFIBUS DP sirve principalmente para conectar aparatos de la periferia
descentralizada. Por ejemplo, con PROFIBUS DP se pueden configurar subredes de

gran tamaiio.

La interfaz PROFIBUS DP se puede configurar como maestro o como esclavo,

permitiendo utilizar una velocidad de transferencia maxima de 12 Mbit/s. [14]

Aparatos conectables via PROFIBUS

= PG/PC

= OP/TP

= Esclavos DP

= Maestro DP

= Actuadores/sensores

= S7-300/S7-400 con interfaz PROFIBUS DP

2.1.1.3 PROFINET (PN)

Si se desea establecer un enlace con Industrial Ethernet, se puede hacer a través de la
interfaz PROFINET integrada en la CPU. La interfaz PROFINET integrada en la CPU

se puede configurar tanto a través de MPI como a través de la interfaz PROFINET. [14]

Dispositivos conectables via PROFINET

= Dispositivos PROFINET 10 (por ejemplo el médulo interfaz IM 151-3 PN en un
ET 200S)

= Componentes PROFINET CBA

= S7-300/S7-400 con interfaz PROFINET (CPU 317-2 PN/DP o CP 343-1)

= Componentes de red activos (por ejemplo un switch)
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2.1.2 Datos técnicos generales

A continuacion se presenta un resumen de los datos técnicos generales del sistema de

automatizacién S7-300. Las caracteristicas técnicas en detalle, para consulta adicional,

estan disponibles en la referencia bibliogréafica [15].

Normas y homologaciones

En la siguiente tabla se resumen las homologaciones internacionales en las que se basan

las caracteristicas técnicas y las pruebas realizadas con los productos de la gama S7-

300.

®

Underwriters
Laboratories Inc.

UL 508 (Industrial Control Equipment)

&
5%

Canadian Standards
Association

C22.2 No. 142 (Process Control Equipment)

C Us

S,

Underwriter
Laboratory
Canada & United States

UL 508 (Industrial Control Equipment)
CSA C22.2 No. 142 (Process Control Equipment)

@)

HAZ. LOC.

Underwriters
Laboratories Inc.

UL 508 (Industrial Control Equipment)

CSA C22.2 No. 142 (Process Control Equipment)
UL 1604 (Hazardous Location)

CSA-213 (Hazardous Location)

= Class I, Division 2, Group A, B, C, D Tx;
= Class |, Zone 2, Group IIC Tx

<em>

APPROVED

Factory
Mutual
Approved

Approval Standard Class Number 3611, 3600, 3810

= Class I, Division 2, Group A, B, C, D Tx;
= Class I, Zone 2, Group IIC Tx

&

segun EN 60079-15:2003 (Electrical apparatus for
potentially explosive atmospheres; Type of protection "n")

= II3GEEXNAIIT4.T6
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El sistema de automatizacién S7-300 cumple las exigencias

C-Tick de la norma AS/NZS 2064 (Class A).
for Australia &
New Zeeland
El sistema de automatizacion S7-300 cumple los requisitos
IEC 61131 y criterios especificados en la norma CEI 61131-2

(autdmatas programables, Parte 2: requisitos y
verificaciones del material).

Tabla 2.1. Homologaciones Internacionales

2.1.3 Datos técnicos generales de la CPU 315-2 PN/DP

Datos técnicos

‘ Datos técnicos

Memoria

Memoria de trabajo

= Memoria de trabajo 256 KB
= Ampliable No
= Tamafio maximo de la memoria remanente para 128 KB
bloques de datos remanentes
Tiempos de ejecucion
Tiempos de ejecucion para
= Operaciones de bits Min. 0,1 ps
=  Operaciones de palabras Min. 0,2 us
= Aritmética en coma fija Min. 2,0 ps
= Aritmética en coma flotante Min. 3 ps
Temporizadores/contadores y su remanencia
Contadores S7 256
Contadores IEC Si
Temporizadores S7 256
Temporizadores IEC Si
Areas de datos y su remanencia
Marcas 2048 bytes

Bloques de datos

= Cantidad

1023 (en el rango numérico de 1 a 1023)

= Tamafio

16 KB

Tabla 2.2. Datos técnicos de la CPU 315-2-PN/DP
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Las caracteristicas técnicas en detalle de la CPU 315-2-PN/DP, para consulta adicional,

estan disponibles en la referencia bibliogréafica [14].

2.2 MODULOS DE ENTRADA Y SALIDA

A continuacién se presenta un resumen con las principales caracteristicas del modulo
de entrada y salida utilizado en la elaboracion del presente proyecto. Los detalles
técnicos de todos los mddulos de entrada/salida, digital y anal6gicos disponibles para el
PLC S7-300, estan disponibles en la referencia bibliografica [15].

2.2.1 Modulo de entrada/salida analdgica

En la siguiente tabla se resumen las propiedades principales del médulo SM334
Al4/A02x8/8 bit de entradas/salidas analodgicas.

Madulos
Propiedades SM 334; Al 4/A0 2 x 8/8 Bit
(-0CEO01-)
Cantidad de entradas 4 entradas formando 1 grupo de canales
Cantidad de salidas 2 salidas formando 1 grupo de canales
Resolucion 8 bits
Ajustable por cada grupo de canales:
Tipo de medicion * Tension

* Intensidad

En cada canal:

Tipo de salida * Tension
* Intensidad

Soporta modo isécrono No
Diagndstico parametrizable No

Alarma de diagnéstico No
Supervision de valores limite No

Alarma de proceso al rebasarse No

el valor limite

Alarma de proceso al finalizar el No

ciclo

Emision de valores sustitutivos No

« Sin separacion galvanica frente a la interfaz con el bus posterior

Relaciones de potencial -, . .,
* Con separacion galvanica frente a la tension de carga

no parametrizable; ajuste del tipo de medicion y de salida mediante

Particularidades cableado

Tabla 2.3. Médulos de entradas/salidas analégicas: Resumen de las propiedades
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SOFTWARE

3.1 SIMATIC STEP 7

STEP 7 es el software estandar para programar y configurar los sistemas de
automatizacién SIMATIC. Dicho software se compone de una serie de aplicaciones o

herramientas que permiten implementar soluciones parciales, como por ejemplo:

« Configurar y parametrizar el hardware
« Crear y comprobar los programas de usuario

«  Configurar segmentos y enlaces

El paquete de programacion STEP 7 constituye un entorno de facil manejo para
desarrollar, editar y observar el programa necesario con objeto de controlar la
aplicacion. Comprende tres editores que permiten desarrollar de forma cdémoda y
eficiente el programa de control.

A todas las aplicaciones se accede desde el Administrador SIMATIC, reuniendo en un
proyecto todos los datos y ajustes necesarios para su tarea de automatizacion. Dentro de
dicho proyecto, los datos se estructuran por temas y se representan en forma de objetos.
[16]

3.1.1 Herramientas auxiliares

El software estdndar STEP 7 ofrece toda una serie de herramientas necesarias para la

elaboracion de cualquier tarea de automatizacion:
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Administrador SIMATIC

El Administrador SIMATIC gestiona todos los datos pertenecientes al proyecto de
automatizacioén, independientemente del sistema de destino (S7/M7/C7) donde se

encuentren.

K.} sSIMATIC Manager - CtriTemp

Archivo  Edicion  Insertar  Sistema de destino  Wer  Herramientas Wentana Awuda
D = | %E‘ L | &b [ = | ﬁ ”?% | Bo |7 o 5 | B ||<$infiltm>

'E" CiriTemp -- C:\Archivos de programa\Siemens\StepT\sTproj\..

=@ CPU 315F-2PN/DP
- Pragrama S7[1]

Pulse F1 para obtener ayuda, | [TCR{IP{ALED) - = Inkel(R) PROY1O0 VE M|/

Figura 3.1. Administrador SIMATIC

KOP/AWL/FUP: Programar bloques

Permite crear y probar bloques para las CPUs SIMATIC S7 en los lenguajes de
programacion KOP, FUP y AWL.

Ademaés de poder crear programas, es decir, de crear y editar bloques 16gicos, bloques
de datos y tipos de datos de usuario, dispone de funciones adicionales para programar,

comprobar y poner en marcha el programa:

«  Programar con simbolos

= Declarar variables
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Leer informaciones de estado y datos de operacion de la CPU mediante el
comando de menu Informacién del médulo (Menu Sistema de destino)
Visualizar y cambiar el estado operativo de la CPU mediante el comando de
menU Estado operativo (Menu Sistema de destino)

Borrado total de CPUs

Visualizar y ajustar la fecha y la hora de la CPU mediante el comando de menu
Ajustar la hora (Menu Sistema de destino)

Crear 0 visualizar los datos de referencia

Comparar bloques

Compraobar la consistencia de los blogques

Declarar multi-instancias:

Generar fuentes AWL.

Definir definiciones de errores para el diagnostico del proceso. [17]

HW-Config: Configuracion del hardware

Esta herramienta se utiliza para configurar y parametrizar el hardware de un proyecto de

automatizacion. Se dispone de las siguientes funciones:

Parametrizacion de modulos centrales (CPU) de los sistemas de automatizacion
S7 y M7, asi como de algunos modulos de funcion especiales (FM) del sistema
de automatizacion M7.

Configuracion de la periferia descentralizada (PROFIBUS DP).

Configuracion de los moédulos digitales y anal6gicos para los sistemas de
automatizacion S7-300 y M7-300, asi como de los modulos especiales, por

ejemplo los médulos de ampliacion para M7-300. [18]

NetPro

Para poder establecer comunicaciones hay que configurar en cualquier caso una red,

independientemente de si desea establecerla mediante comunicacion de datos globales o

mediante bloques de comunicacién en el programa de usuario.
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El paquete de configuracion NetPro permite:

« Crear una representacion grafica de la red (compuesta por una o varias
subredes).

« Definir las propiedades y los parametros de cada subred.

» Definir las propiedades de estacién de los médulos gque estan conectados a la
red.

« Documentar la configuracion de la red. [18]

E‘}_';' NetPro - [CtriTemp (Red) -- C:\Archivos de programal..\CtriTemp] LEI
%@ Red Edicion Insertar Sistema de destino  Wer Herramientas ‘“entana Ayuda -
e = g | <8 B !N
il Ethernet(1) * =1
' Industrial Ethemet  Interface Ethernet | Buscar at o
n WP Seleccion de objetos de red
i MPI +-[_] Equipos
+ 22 PROFIBUS-DP
22 PROFIBUS P,
. + 32 PROFINET IO
[Equipo SIMATIC 200 N
CPU  oMPIFDOP P10
Bl |5isr2: 1
PH/OP '
| i
2
4 T b
Eqjuipo |Ir|terfaz |Direcci0’n P | |Direcci0’n Mac Mimera de
Equipo SIMATIC S00:PM-I0 192 168 0 1 f-- oo o
&
Equipos SIMATIC v aparatos de =
1 1L} b |tercems
Listo TCR/IP(AUED) - = Intel(R) P
Figura 3.2. NetPro
3.2 SIMATIC WinCC

SIMATIC WinCC es un sistema HMI (Interfaz Hombre-Maquina) de supervision sobre
PC ejecutable bajo Microsoft Windows 2000 y Windows XP. Esta concebido para la

visualizacion y manejo de procesos, lineas de fabricacion, maquinas e instalaciones.

El control sobre el proceso en si, lo tiene el automata programable PLC (Controlador
Logico Programable). Es decir, por un lado hay una comunicacion entre WinCC vy el

operador, y por otro lado entre WinCC y los autdmatas programables. [19]
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T

PLC

Figura 3.3. Comunicacién entre WinCC, el PLC y los actuadores

3.2.1 Sistema base WinCC

El sistema basico WinCC se compone de los siguientes subsistemas:

«  Sistema de gréficos
«  Sistema de avisos

«  Sistema de archivo

« Sistema de informes

= Comunicacion

3.2.1.1 Sistema de gréficos

Con el sistema de gréaficos se confeccionan las imégenes que reproducen el proceso en

tiempo de ejecucion (runtime). Las tareas del sistema de graficos son:

. Representar todos los elementos de imagen estaticos y manejables, tales como
textos, graficos o botones de comando
Actualizar elementos de imagen dindmicos, por ejemplo modificar la longitud de
una barra en funcion de un valor del proceso

. Reaccionar a las entradas operativas, por ejemplo la pulsacién de un botén o la

entrada de un texto en un campo de entrada
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Componentes del sistema de graficos.

» Graphics Designer es el editor con el que se confeccionan las imagenes.

« Graphics Runtime muestra las imagenes en la pantalla en tiempo real y

administra todas las entradas y salidas.
3.2.1.2 Sistema de avisos
Los avisos informan al operador acerca de los estados de funcionamiento y de fallo que
se producen durante el proceso. Sirven para poder detectar con antelacion situaciones
criticas y para evitar periodos de inactividad.
Componentes del sistema de avisos.

« Alarm Logging se emplea para la configuracion del sistema de avisos. Para
visualizar los avisos se dispone en Graphics Designer, ademas, de un objeto de

visualizacion especial, WinCC Alarm Control.

« Alarm Logging Runtime se encarga de controlar, durante el tiempo de ejecucion,

la emision de los avisos y de administrar los acuses de 1os mismos.

Los avisos se visualizan en tablas de control de alarmas WinCC Alarm Control.

SGHP I VEFERE & BEEEE E®GS
[ ... |Himero [Hora Texto aviso Punto de error

1 2 |@9:46:55 [Deposito 2 vacio Depdsito 2

2 1 (A9:49:3A [Deposito 1 vacio Depdsito 1

3 4 |A9:49:32 Hotor en marcha

4 3 [18:84:46 [Deposito 3 vacio Depdsito 3

i| | 3

Figura 3.4. Tabla de control de alarmas
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3.2.1.3 Sistema de archivos

Los valores reales del proceso se pueden visualizar en todo momento. Pero si se quiere

representar la evolucion cronolégica que experimenta un valor de proceso, por ejemplo

en un diagrama o en una tabla, se tendra que acceder a valores de proceso del pasado.

Esos valores estdn memorizados en archivos de valores del proceso.

Componentes del sistema de archivos.

Tag Logging sirve para configurar archivos de valores de proceso y archivos
comprimidos, define los ciclos registrados y archivados y elige los valores de

proceso archivados.

Tag Logging Runtime se encarga de escribir en el fichero de valores del proceso,
aquellos valores que deben ser archivados en runtime, asi como de leer los
valores, en el fichero de valores de proceso. Por ejemplo cuando se necesitan esos
valores para representarlos en uno de los controles, o para evaluarlos con mayor

minuciosidad.

3.2.1.4 Sistema de informes

Los informes para documentar el proyecto contienen sinopsis de los datos de

configuracién, por ejemplo una tabla con todas las variables, funciones o gréaficos

utilizados en el proyecto.

Componentes del sistema de informes.

Report Designer. Este componente se utiliza para adaptar disefios estandar
preconfigurados a los requerimientos concretos del proyecto, asi como para
confeccionar nuevos disefios. Con Report Designer también se crean las 6rdenes

para iniciar la impresion.

Report Runtime toma de los ficheros o controles los datos a imprimir y dirige la

salida por impresora.
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3.2.1.5 Comunicacién

La comunicacién entre WinCC y los autdmatas programables se realiza a través del
respectivo bus de proceso, por ejemplo Ethernet o PROFIBUS. Controladores de
comunicacion especializados, denominados canales, se encargan de gestionar la
comunicacion. WIinCC dispone de canales para los sistemas de automatizacién
SIMATIC S5/S7/505 como de canales independientes del productor, como PROFIBUS
DPy OPC. [19]

Bus de terminales

4

[ PR
J A

Clientes WinCC ampliable

Bus de proceso

Y

]

PLC PLC

Figura 3.5. Esquema del sistema de comunicacién entre WinCC y los autématas programables

Comunicacion con los automatas programables.

Las variables de proceso constituyen el eslabon de enlace para intercambiar datos entre
WinCC y los automatas programables. A cada variable de proceso de WIinCC le
corresponde un determinado valor de proceso en la memoria de uno de los automatas
programables conectados. En Runtime, WIinCC lee en la memoria el autémata
programable el &rea de datos donde esta guardado ese valor de proceso y determina asi
cudl es el valor de la variable de proceso.

Viceversa, WinCC también puede volver a escribir datos en el automata programable. El
usuario maneja el proceso con WinCC en la medida en que el automata programable

procesa estos datos. [19]
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“ariahle de pn:u:escl‘—' “alor de pr-:n::ean:l

Sistema de
WinCC automatizacion

Figura 3.6. Intercambio de datos entre WinCC y los autématas programables

3.3 ACTIVEX

ActiveX es una arquitectura definida como parte de la tecnologia Win32 para la
comunicacion entre aplicaciones de software que corren simultdneamente, ya sea dentro
o fuera de proceso. Es un estandar de Windows para modulos de programas con su
propia interfaz de usuario. A estos modulos de programas se les denomina controles
ActiveX. Un control ActiveX puede contener un botdon de comando especifico, 0 un

elemento indicador gréfico, por ejemplo.

Los controles ActiveX son similares a los de los lenguajes de programacion como
Microsoft Visual Basic para Aplicaciones. Estos controles pueden ser barras de
desplazamiento, botones de comando, botones de opcion, casillas de verificacion u otros
controles, y se utilizan para crear programas, cuadros de didlogo o formularios
personalizados, ofrece opciones a los usuarios 0 ejecuta macros o secuencias de

comandos que automatizan una tarea.
3.3.1 Controles ActiveX en WinCC
Con WiIinCC se suministran numerosos controles ActiveX. Siemens proporciona el

control NeuroSystems para enlazar a WinCC con la red neuronal configurada en el

software NeuroSystems.
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3.3.1.1 Propiedades

El control NeuroSystems cuenta con 113 propiedades que se pueden dividir en cuatro

grupos:

« Ruta de archivo (1)

« Valores de entrada (100)
« Valores de salida (10)

« Disparador (Trigger) (2)

Las propiedades se enumeran en la siguiente lista:

Propiedades Descripcion

NeuroFilePath Ruta a un archivo NEUROSYSTEMS valido (.snl)

Neurolnl Primera entrada (del tipo: float)

Neuroln100 100th entrada (del tipo: float)

NeuroOutl Primera salida (del tipo: float)

NeuroOut10 10th output (del tipo: float)

Trigger Calcula la nueva salida cuando el control cambia de 0 a 1 (del tipo:
boleana)
=0, el control espera la propiedad Trigger

TriggerSetup =1, el control calcula la salida cada vez que un valor de entrada

cambia (del tipo: entero)

Tabla 3.1. Propiedades del control ActiveX

Hay 100 valores de entrada, cada uno con el nombre Neuroln y el nimero de la entrada
(1 a 100) al final del nombre, por ejemplo, Neurolnl, Neuroln2, Neuroln3, etc. La

propiedad es del tipo ‘float'.

Hay 10 valores de salida, cada uno con el nombre NeuroOut y el nimero de la salida (1
a 10) al final del nombre, por ejemplo, NeuroOutl, NeuroOut2, NeuroOut3, etc. La

propiedad es del tipo 'flotante'.
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El NeuroFilePath es normalmente una entrada que especifica la ruta del archivo a un
archivo valido NeuroSystems (.snl). Tan pronto como la ruta de acceso a un archivo
NeuroSystems (.snl) sea valida, los valores de las entradas podran ser usadas para
calcular las salidas y los productos seran sobrescritos.

El valor de la propiedad TriggerSetup puede ser fijado a 0 o 1. Si se configura a 0, el
control espera que la propiedad cambie de 0 a 1 para calcular la nueva salida. Sin
embargo, si se establece en 1, el control calcula los valores de salida cada vez que un
valor de entrada sea cambiado. La propiedad TriggerSetup es dato del tipo ‘entero’, el

disparador (Trigger) de la propiedad es un ‘booleano’. [2]

3.3.1.2 Eventos

Los eventos se enumeran en la tabla a continuacién:

Evento Descripcién

NeuroOutl cambia El valor de la primera salida ha cambiado
NeuroOut2 cambia El valor de la segunda salida ha cambiado
NeuroOut10 cambia El valor de la décima salida ha cambiado

Tabla 3.2. Eventos del control ActiveX

Estos eventos se disparan (se activan) cuando los valores de las salidas cambian. Esto
ocurre cuando las entradas cambian mientras un archivo valido NeuroSystems (.snl) ha
sido cargado. [2]

3.3.1.3 Interfaz gréfica

Modo Normal

&

Este se muestra cuando la licencia a sido instalada, un archivo valido NeuroSystems

I

(*.snl) es cargado y todos los archivos DLL estan disponibles y funcionando
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correctamente. Se puede apreciar el icono normal en el centro y los pequefios iconos
que indican el nimero de entradas y salidas definidas por el NeuroSystems. Las entradas
se muestran como flechas a la izquierda del icono principal cuando son inferiores o
iguales a cuatro. Cuando hay més de cuatro entradas, un numero entre dos flechas

muestra la cantidad de entrada.

Modo de Error

Cuando se muestra este cuadro el archivo NeuroSystems (*.snl) no se ha cargado, 0 no
se encontrd la licencia, o la licencia no puede ser autentificada porque es un DLL que

falta o esta dafiado.

Modo No NeuroDLL

Cuando se muestra este cuadro, el NEUROSYSTEMS DLL (NeuroDLL.dll) no ha sido

encontrado o no se pudo cargar.

La solucion en detalle para los problemas de Modo de Error o No NeuroDLL esta
disponible en la referencia bibliografica [2].

3.4 NEUROSYSTEMS

La herramienta de configuracion NeuroSystems se ha creado para definir y configurar
redes neuronales especialmente para PLCs de la familia SIMATIC S7 y para el sistema
de visualizacion de procesos SIMATIC WinCC. NeuroSystems se puede utilizar, por
ejemplo, para identificar un patron, crear modelos, optimizar controladores en lazo

cerrado.



CAPITULO Il SOFTWARE 46

3.4.1 Caracteristicas Principales [20]

Escritorio de operador intuitivo de NeuroSystems.

Se presenta un escritorio de operador intuitivo para asegurar que se puede empezar a
trabajar sin tener conocimientos de especialista sobre redes neuronales.
NeuroSystems no so6lo permite el proceso de aprendizaje, sino también Ila

configuracién y andlisis de redes neuronales.

Entrenamiento sencillo de las redes

Se pueden entrenar las redes neuronales de manera muy sencilla y sin necesidad de
tener conocimientos especializados, a través de procedimientos de aprendizaje
estacionarios con ajuste automatico de los parametros de aprendizaje. De esta forma
se pueden optimizar los Perceptrones Multicapa, las redes de Funcion Base Radial y

las redes Neuro-Fuzzy.

Anélisis en linea a través de diagramas

Se pueden utilizar diagramas graficos de dos, tres y cuatro dimensiones para ofrecer
un analisis en linea de las redes neuronales. En el modo de funcionamiento offline, se
dispone de un generador grafico programable para la simulacion de procesos.

Redes Neuro-Fuzzy

NeuroSystems es el complemento a FuzzyControl++, la herramienta de configuracion
para logicas difusas (fuzzy). Si se estan utilizando redes Neuro-Fuzzy, se pueden
optimizar sistemas Fuzzy ya configurados a través de NeuroSystems con relacién a la
posicion y forma de las funciones asociadas.

Intercambio de datos

NeuroSystems permite un intercambio de datos cruzados entre sistemas a través de

ficheros FPL (Fuzzy Programming Language) y SNL (Siemens Neuro Language).
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3.4.2 Sistemas de Destino (Targetsystems)

Los modulos de ejecucion para los sistemas de destino S7, ActiveX, OPC y SIMATIC
WinCC calculan los valores de salida para los valores de entrada en linea, utilizando el
algoritmo de parametros de la red neuronal. Si usamos el S7, la red de informacién se
transmitira al sistema de destino por escritura en un blogue de datos (DB) S7. Si se
utiliza SIMATIC WinCC y ActiveXControl la informacion de la red seran entregados a

los médulos de ejecucion Neuro.OLL a traves de un archivo *.snl.

El nimero maximo de entradas y salidas, neuronas y pesos que pueden definirse

depende del sistema de destino elegido:

Targetsystem Entradas Salidas Neuronas Pesos
S7-4K 4 4 99 199
S7-20K 100 10 160 1660
WinCC 10 5 [limitada Ilimitada
ActiveX 100 10 [limitada Ilimitada
OPC 100 10 [limitada Ilimitada
CFC-4K 4 4 ? 2
CFC-20K 100 10 ? ?

Tabla 3.3. Parametros de los Sistemas de Destino.

Los S7-4K'y S7-20K pueden ejecutarse en SIMATIC S7-300 y SIMATIC S7-400.

El sistema de destino debe seleccionarse al crear un nuevo proyecto, y no cambiarlo
mas tarde, porque algunas operaciones en NeuroSystems dependen de esta
configuracién. Si se modifica la configuracion, el rendimiento y la exactitud de la red

neuronal finalmente no podré alcanzar el maximo nivel posible. [2]
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3.4.3 Descripcion General de NeuroSystems

3.4.3.1 Aprendizaje

Inicio del Proceso de Aprendizaje (Start Learning Process)

Contiene:

* El nombre y el directorio de los archivos de datos de aprendizaje asociados,

* Opcidn de seleccion para la validacion de datos,

* Opciones para dar por terminado el aprendizaje.

Start Learning Process ! E'

Leaming Data
Filename:

C:ASIEMEMSY. . ACHITemp. dat

v reset net before learning

Y alidation D ata

Ssecion b |

Termminate the Learing Process

at a tatal relative emor of Lt %
or after a period of 10 minutes
o after a period of 10000 steps

Figura 3.7. Start Learning Process.

Seleccion de Datos de Validacion (Validation Data)

La red aprende mediante los datos de aprendizaje disponibles y puede comprobar el
objetivo de aprendizaje utilizando un archivo de validacion de datos o un conjunto de

datos para validacion seleccionados del archivo de datos de aprendizaje.
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Para la seleccion adecuada de los datos para la validacion se dispone de las siguientes

opciones:

No usar datos para validacién (none)
El archivo de datos de aprendizaje es utilizado completamente para el

entrenamiento.

Seleccion aleatoria de los datos para validacion del archivo de datos de
aprendizaje (random)

40% de los conjuntos de datos que deben aprenderse son seleccionados al azar
para la validacion de datos. La red serd entrenada entonces con el 60% restante

del conjunto de datos.

Usar un archivo que contiene los datos de validacion (file)
Es necesario seleccionar un nuevo archivo *.dat, en la que el que se encuentran
los datos para la validacion. En este caso el archivo de datos para el aprendizaje

se utiliza completamente.

Terminacion del proceso de aprendizaje (Terminate the Learning Process)

En esta parte se puede establecer la terminacion de aprendizaje en funcion de dos

condiciones:

Un % de error relativo

Es posible introducir un numero para el limite de porcentaje de error. El error se
calcula de la siguiente manera: La suma de errores cuadraticos entre los valores
de salida deseados y los reales, divididos por el nimero de salidas y el namero
de conjuntos de datos aprendizaje y validacion. La raiz de esta expresion es el

error relativo total.

Después de un periodo de tiempo en minutos
Se puede fijar un limite en el tiempo de aprendizaje, mediante la introduccion de
un entero positivo para el maximo tiempo de aprendizaje, en cuestion de

minutos.
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= Después de un numero de pasos de aprendizaje
Ingresando un namero entero positivo, entre 1 y 1.000.000 se puede determinar

el nimero de pasos de aprendizaje.

Durante el proceso de aprendizaje, en la ventana Error Development se visualiza el

error relativo total como un porcentaje respecto al nimero de pasos de aprendizaje.

& NeuroSystems - [Error, Development  C:\Program Files\Sie... @@

QFiIe Edit Targetswstem Learn Test Wiew Error Curve Window 7 - ax
DEE & K& D -
Actual Error: C:A \SamplesiCoathcoat. dat 3'

For Help, press F1. UM

Figura 3.8. Error Development.

3.4.3.2 Prueba (Test)

Diagrama de Error (Error Diagram)

La ventana Error Diagram se utiliza para proporcionar un examen visual del éxito del
aprendizaje. Para cada conjunto de datos de aprendizaje y validacion, el error relativo se

muestra como una columna.

El calculo del error de cada conjunto de aprendizaje y validacion se calcula como sigue:
la suma de los errores cuadraticos entre el valor de salida deseado y el real, se divide por
el nimero de salidas. La raiz de esta expresion es el error de un conjunto de datos de

aprendizaje o validacion en particular que se muestra en el diagrama de error. [2]
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i3 NeuroSystems - [Error, Diagram  C:\Program Files\SiemensiNeuroSystem... E]@
QFHE Edit Targetsystem Learn Test View Error Diagram  ‘Window 7

D &R P v ?

C:%Program Files\Siemens\MeuraSystems W5.045 ampleshCoathcoat. dat

[ It
] 100 200 200 400 500 600 700

For Help, press F1. LI

Figura 3.9. Error Diagram.

Representacion de un Vector (Vector Representation)

En la ventana Vector Representation, se muestran los vectores de entrada o salida del
archivo de prueba. Si se muestran los vectores de salida del archivo de prueba, estos
seran comparados con los vectores de salida calculados por la red. Los vectores de
salida del archivo de prueba son de color amarillo y los vectores de salida generados por
la red neuronal como una respuesta a los vectores de entrada de prueba se muestra en
rojo. Esto nos muestra de que manera responde la red a una entrada/salida caracteristica,
si utilizamos distintos datos del archivo de aprendizaje.

L2 NeuroSystems - [Vector Representation  New2:2]
[ File Edt Targetsystem Learn Test VYiew Wactor Representation Window ?

DEd &R G = R

Output Yector 134 v il _}I C:\Program Files\Siemens'MeuraSystems W3.0\S amplesyPIDneuratPID . dat

UL

" Duputs

For Help, press FL.

Figura 3.10. Vector Representation.
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Representacion de Sefial (Signal Representation)

En la ventana Signal Representation, se muestra graficamente la secuencia cronoldgica
de cada sefal de entrada o salida, de acuerdo al archivo de datos de prueba. La curva de
la sefial es interpolada linealmente entre los valores de los puntos en el tiempo (valores
de muestreo). Las sefiales de salida del archivo de prueba se muestran junto con las

sefales de salida calculadas por la red.

La ventana de representacion de la sefial se puede abrir varias veces, por tanto, ofrece

una vision general de las relaciones de todas las sefiales de entrada a una sefial de salida.

[2]

5 NeuroSystems - C:\Program Files\Siemens\NeuroSystems V5.0)Samples\PIDneuro\PID.snl E@@

File Edit Targetsystem Learn Test Wiew Signal Representation ‘Window 7

Dl @X0 @k v %

M Signal Representation C:\Prngrn...g@@ ™ Signal Representation C:\Prngrn...g@@
v 4| cioPpds R

For Help, press Fi. MM

Figura 3.11. Visualizacion de multiples ventanas de Signal Representation.

Resumen de Error (Error Summary)

En la ventana de Error Summary se muestra graficamente la sefial de salida Deseada -
Real - Desviacion. En este sentido los valores “deseados” de los archivo de prueba se
comparan con los que se han calculado por la red “reales”. La desviacion se muestra
graficamente. La diagonal que se traza en el diagrama corresponde al comportamiento

ideal de la red.
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£ NeuroSystems - [Error Summary C:\Program Files\Siemens\NeuroSyste... E]@
2] File Edit Targetsystem Learn Test View  MWindow 7 -9 x

D &R 0 =

{all cutputs) v A ] ] e ANewoSpstems WE OhSamples\PIDRewotPID dat R

For Help, press F1.

Figura 3.12. Error Summary.

Todos los puntos deben estar en o al lado de esta linea. Las sefiales de salida que se han
creado por la red neuronal como una respuesta a las sefiales de entrada de prueba se

muestran como una nube de puntos.

Este diagrama permite una rapida estimacién de qué tan bueno es el entrenamiento de la
red y en qué areas la red se desvia del comportamiento ideal. También se puede utilizar
para hacer una rapida comparacién con otras redes entrenadas. [2]

Trazador Grafico de Curva (Curve Plotter)

El Curve Plotter permite desplegar graficamente un valor de entrada o salida arbitrario.
La representacion es en tiempo real. Es posible archivar la curva de datos en el disco
duro para leerlo de nuevo cuando sea necesario. Los valores que se muestran por
encima del diagrama corresponden a los valores que se han adoptado desde la linea de

lectura amarilla. [2]

] NeuroSystems - [Curve Plotter C:\WProgram Files\Siemens\NeuroSystem... E]
L] Fils Edt Targstsystem Learn Test View CurvsPlotter Window 7 mEIES

DEE @ X [ =

e e 4

Sciolldrchive < > L e

For Help, press F1. UM

Figura 3.13. Curve Plotter
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SISTEMA DE ENTRENAMIENTO

Un proceso o sistema dindmico puede definirse como una combinacion de elementos o
componentes relacionados entre si y que acttan para alcanzar una determinada meta. El
estudio de un proceso dinamico es el estudio de la variacion a lo largo del tiempo de las
variables de salida de dicho proceso, a partir de las variables de entrada que afectan al

comportamiento dindmico del proceso.

En toda la literatura se hace una distincién entre procesos dinamicos lineales y procesos
dindmicos no lineales. Se dice que un proceso es lineal cuando la relacién entre las
variables que intervienen en el comportamiento de dicho proceso es lineal. En caso
contrario, se dice que el proceso es no lineal. Propiedades como la capacidad de las
redes para aprender a partir de ejemplos o capturar relaciones no lineales, han hecho que

se hayan utilizado ampliamente en el estudio y andlisis de procesos dinamicos.

El control de un proceso dinamico consiste en regular el comportamiento del proceso,
regulacion que se lleva a cabo manipulado la variable de entrada al proceso, también
referida en este contexto como sefial o accion de control. De este modo, un sistema de
control se encarga de proporcionar la accion que hay que aplicar al proceso para que la
salida de dicho proceso tienda al valor deseado, también llamado objetivo de control (en
este caso se ha asumido, por simplicidad, que el proceso dinamico tiene una Unica
variable de entrada. En el caso de poseer varias variables de entrada, el control se

realiza a través de aquellas entradas que puedan ser manipuladas).

Las redes de neuronas artificiales ocupan un lugar importante en el desarrollo de
técnicas de control para procesos dindmicos no lineales. Cuando se habla de control de
procesos utilizando redes de neuronas, generalmente, se entiende que es una red la
encargada de calcular la accion de control que hay que aplicar al proceso para que se

alcance el objetivo de control deseado. La diversidad de los métodos o estrategias de
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control radica en el modo de realizar el entrenamiento de la red, asi como en el tipo de

red de neuronas a utilizar. [1]

4.1 DISENO DEL PROBLEMA

Como caso practico se plantea un problema para realizar un sistema controlador de
temperatura mediante la utilizacion de una red neuronal disefiada en el software
NeuroSystems. No es de mayor interés asignar caracteristicas especificas al controlador,
y s6lo se hara mencién a aquellas que se necesiten para la construccion del sistema de

control.

Mediante una interfaz gréfica, realizada en WinCC, se realizara un monitoreo continuo
del estado de la planta. Dicha interfaz permitira el ingreso de una temperatura deseada
(set point) en un rango de 20°C a 70°C. Por ultimo se presentaran las graficas de

tendencias y las tablas de valores de la temperatura deseada y la temperatura real.

El primer paso en la construccion de sistemas para controlar la temperatura utilizando
redes de neuronas es conocer las variables que intervienen en la dindmica de dicho
proceso. En este caso, nuestro sistema dispone de una variable de entrada “u 'y una de
salida “y”. Por tanto, el control de la temperatura se realizard mediante esta Unica sefial
de entrada (sefial de control), que sera la salida de la red de neuronas que actuara como

controlador.

< > , Proceso .< >

Figura 4.1. En el sistema controlador se debe establecer cudl va ser nuestra variable de control y

cual es nuestra salida de proceso

La variable “u” (variable manipulada), es una sefial digital que actta para subir o bajar
la temperatura del proceso (variable controlada), de acuerdo a la temperatura deseada
(set point).

y=f)
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En primer lugar, y como en cualquier aplicacion de redes de neuronas, es necesario
disponer de un conjunto de muestras o variables numéricas que representen el problema.
Para que el conjunto de datos sea representativo de la dindmica del proceso, la sefial de

control “u” debe cubrir todo su rango de operacion.

Con estos datos la red de neuronas se entrena para que aprenda la dinamica inversa del
proceso. En la figura a continuacion se muestra el esquema general del aprendizaje. Se
observa que la entrada al proceso actiia como salida deseada para la red, mientras que la

salida del proceso es la entrada a la red.

u(t)
> Proceso yt+D >
+
Tt
_ v
Red de
neuronas <
i(t) (controlador)

Figura 4.2. Esquema de control inverso con aprendizaje generalizado

Una vez realizado el entrenamiento de la red, ésta puede utilizarse para el control; basta
sustituir la entrada a la red y(t + 1) por el objetivo de control y%¢S, como se muestra en

la figura a continuacion. [1]

des Red de i(t)
y y(t+1)
_ neuronas p| Proceso | 0 ©
(controlador)

Figura 4.3. Red de neuronas actuando como controlador

4.2 PROGRAMACION

4.2.1 Configuracion y entrenamiento de la red neuronal en NeuroSystems

La configuracion de la red incluye la seleccion del targetsystem (sistema de destino), la

estructura interna y del nimero de entradas y salidas de la red.
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4.2.1.1 Definir el numero de entradas, salidas y el targetsystem

Para nuestro proyecto, la funcion se ha modelado para representar la temperatura como
una funcion de la variable “u”. Para ello ingresamos 3 entradas y 1 salida. Como
sistema de destino elegimos ActiveX. En la figura se observa la estructura de externa de

la red.

: NeuroSystems - New1

D|(E| @20 @[ 2

BB newn

Input0l

Inputd2

Inputd3

Faor Help, press F1. ’_ UM ’_ Y

Figura 4.4. Estructura final de la red externa (bloque de red, entradas y salida)

4.2.1.2 Definicién de la estructura de la red

Los siguientes tipos de red son proporcionados por NeuroSystems:

= MLP (Red Perceptron Multicapa): Este tipo de red se recomienda si se dispone
de un archivo de aprendizaje relativamente pequefio.

« RBF (Red de Funcién de Base Radial): Este tipo de red debe usarse si
disponemos de un archivo de aprendizaje grande.

= NFN (Red NeuroFuzzy): Las redes de este tipo procesan las funciones miembro

en base a un sistema difuso.

La estructura de la red se define por el nimero de capas y el nimero de neuronas en las
capas (para MLP y RBF), o el nimero de funciones miembro de las entradas y salidas
(para NFN).
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Debido a que las capas de entrada y salida conectan la red con el mundo exterior, el
nimero de neuronas en estas capas es necesariamente el mismo que el ndmero de

entradas y salidas definidas en el proyecto.

Hay que tener en cuenta que la capa de entrada también cuenta para el nimero de capas
de red en el programa NeuroSystems. En la literatura, esta a menudo no cuenta como
una capa de neuronas, ya que su principal funcion es distribuir las sefiales de las
entradas. Asi que generalmente trabaja de una manera diferente a las neuronas de las

otras capas. [2]

En este caso usamos una red tipo MLP. En una primera aproximacion, se fijan dos capas
ocultas con 10 neuronas cada una, debido a que nuestro proyecto, tiene muy pocas
entradas y salidas, y el archivo de datos de aprendizaje incluye s6lo un pequefio nimero
de conjuntos de datos. Posteriormente, este parametro sera modificado con el objetivo

de conseguir la red méas adecuada. La figura a continuacion muestra la estructura interna

de la red.
MLP Structure L EJ
Mumber of Lagers : i1 -
Mumber of Meurohz
Input Hidden Hidden Output
Layer: Layer 1: Layer 2: Layer:

s @ o 1

QK | Cancel | Help

Figura 4.5. Estructura interna de la red MLP, 2 capas ocultas con 10 neuronas cada una

4.2.1.3 Proceso de Aprendizaje

El proceso de aprendizaje consiste en entrenar la red mediante la ejecucion de pasos de
aprendizaje hasta que los patrones de salida reales de la red coinciden con los patrones
de salida del conjunto de datos de aprendizaje, tan estrechamente como sea posible.
Un conjunto de patrones de entradas y salidas asociadas se llaman un conjunto de datos

de aprendizaje. [1]
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Para el entrenamiento de la red, debera ser utilizado un archivo “CtrlTemp.dat”. Este
fichero contiene el comportamiento de la entrada/salida que hay que aprender, el cual se
obtiene manipulando la accion de control “u” en sus diferentes rangos de operacion y
observando o midiendo la salida del proceso “y” para dicha sefial. Esta informacion

esta representada por los conjuntos de datos que muestra la relacion y = f(u).

Iniciar y detener el proceso de aprendizaje

Una vez definida la arquitectura de la red, se procede a realizar el proceso de
aprendizaje o entrenamiento de la red. Para ello, es necesario fijar los parametros que
intervienen en dicho proceso: los datos de validacion, el limite de error, el periodo

méaximo de tiempo de entrenamiento y el nimero de ciclos de aprendizaje.

Estos parametros dependen siempre del problema a resolver y sera necesario realizar
varias simulaciones previas para fijarlos de acuerdo con el problema. En la ventana

“Start Learning Process” se realizan los preparativos para el aprendizaje.

Start Learning Process k El

Learning Data

Filznarne:
CASIEMEMSASCHIT emphCtdT emphjorge. dat

Iv reset net before learning

Walidation Data

Selection: glalgt=S - |

none
random

drift recogrition
Teminate the L file

at a total relative errar of 01 4

ar after a period of 2 rinutes

or after a peniod of 000 zteps
Cancel ‘ Help |

Figura 4.6. Start Leraning Process, permite fijar los parametros que intervienen en el
entrenamiento: datos de validacion, limite de error, tiempo de entrenamiento y el nimero de ciclos
de aprendizaje.
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Una vez iniciado el aprendizaje una ventana nos muestra una curva de error del nimero
de pasos de aprendizaje realizado por NeuroSystems. Si el error actual cae por debajo de
los puntos rojos (0.1%), el proceso de aprendizaje es detenido ya que ha alcanzado el

limite de error y el aprendizaje termina con éxito.

% Error
70
B0
a0
40 Error Actual
a0 2 neuronas ocultas ——— 097 %
10 neuronas ocultas —— 080 %
20 20 neuronas ocultas 0.57 %
10
I:I TTT I"l"l rT- |'T'|'|'r'|'|'r'|'|'r'|'|'r'|'|'r'|'|'r'|'|'r'|'|'r'l'rrT'l rT1 I"l"l rT- |
40 50 =] o a0 90 100
Learming Step
(a)
% Error
70
G0 =
a0
40
Error Actual
a0 2 NeUronas oCUlss —— 210 %
-0 10 neuronas ocultas — 1582 %
20 neuronas ocultas 0.32 %
10
I:I TTTTT I"l"l rT- |'T'|'I'F'|'I'F'I'I'r'l'I'F'I'l'r'l'l'r'l'I'F'I'I'['I'I'I'T'l rTa- I"l"l rTa- |

a0 4n 50 B0 70 an 1] 100
Learning Step

(b)

Figura 4.7. Evolucion de los errores de entrenamiento y validacion, para redes de (a) una capa, (b)

dos capas.

En la Figura 4.7 se muestra la evolucion de los errores cuadraticos para el conjunto de
entrenamiento y validacion a lo largo de 100 ciclos de aprendizaje. Se observa que

dichos errores van decreciendo y llega un momento en el que se estabilizan, alrededor
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de los 20 ciclos de aprendizaje para la figura (a), y de los 60 ciclos de aprendizaje para

la figura (b).

120
100

[ I . 1
100 0
Learning Date

0.20
015
o0

0.05

100 120
Leaming Date

(b)

0.z20
015
oo

0.05

0.oo
100

1
Learning

Figura 4.8. Diagrama de error de las redes de 20 neuronas ocultas con, (b) una capa oculta, (c) dos

capas ocultas, luego de los 3000 ciclos de aprendizaje, y (a) antes de iniciar el entrenamiento.
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A este punto, surgen una serie de interrogantes acerca de la optimizacion de la red y del
proceso de aprendizaje, sobre como afecta el nimero de capas y de neuronas ocultas de
la red a la resolucion de este problema, es decir si puede conseguirse el mismo nivel de
aproximacion disminuyendo el nimero de neuronas ocultas, o, si puede mejorarse el

nivel de aproximacion incorporando un mayor numero de neuronas ocultas en la red.

Para responder a estas interrogantes, realizamos nuevos procesos de aprendizaje de la
red, utilizando 2, 10, 20 y 50 neuronas con 1 y 2 capas ocultas. En la Figura 4.8 se
muestra un diagrama de error, al inicio y luego de los 10000 ciclos de aprendizaje, de

los errores de entrenamiento para las redes de 20 neuronas ocultas con una y dos capas.

Se observa como al final del entrenamiento, la red ha aproximado las relaciones entre la
salida y la entrada al porcentaje de error establecido. En ambos casos, la red MLP

encuentra dificultades para aproximar correctamente los extremos de la funcion.

En la Tabla 4.1 se muestra un resumen de los errores sobre el conjunto de entrenamiento
para las simulaciones realizadas, variando el nimero de neuronas y capas ocultas por el

numero de pasos de aprendizaje.

% de error por ciclos de Aprendizaje
Capas Neuronas
1000 2000 3000
2 1.00 0.74 0.62
. 10 0.43 0.29 0.20
20 0.28 0.10* -
50 0.22 0.20 0.10
2 0.83 0.65 0.57
10 0.21 0.16 0.11
: 20 0.12 0.10** -
50 0.16 0.10*** -

* Lared estabiliza el error en 1300 ciclos de aprendizaje
** La red estabiliza el error en 1650 ciclos de aprendizaje

*** | _a red estabiliza el error en 1900 ciclos de aprendizaje

Tabla 4.1. Errores cuadraticos obtenidos de las diferentes simulaciones
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Se observa que, para el caso de una o dos capas ocultas, 2 y 10 neuronas no son
suficientes para aproximar la funcion, mientras que utilizar 20 o 50 no afecta en gran
medida los resultados, salvo que con 50 neuronas ocultas, la red necesita mas ciclos de
aprendizaje para conseguir la estabilizacion del error, lo cual es debido a que el nimero
de parametros de la red ha aumentado. Ante esta situacion, escogemos la red de dos

capas con 20 neuronas, como la mas adecuada para aproximar nuestra funcion.

Debido a que no existe un metodo automatico general para determinar el nimero
Optimo de neuronas y capas ocultas mas adecuadas, una posible metodologia a seguir es
la que se ha utilizado en esta seccion: partir de ciertos valores y variarlos para analizar
el comportamiento de los errores de entrenamiento y validacion con vistas a obtener la

red mas adecuada. [10]

4.2.2 Programacion de la interfaz grafica en WinCC

Para nuestro proyecto en particular se realizara el control de temperatura de un modulo
de temperatura PCT - 2. Se enviara una sefial de control desde WinCC hacia el médulo a
través del PLC, y se detectara mediante un sensor la temperatura del médulo, la misma
que se guardard en el PLC. Los canales de comunicacién transferiran el valor de

temperatura a WinCC via una conexion ethernet.

4.2.2.1 Creacion de tags

Un tag o variable es el elemento de enlace entre la base de datos del WinCC, las
variables del PLC y los objetos de nuestra aplicacion. Se dispone de dos tipos de tags:

= Tags internos: son asignaciones de memoria dentro de WinCC que cumplen la
misma funcionalidad que un PLC real.
= Tags de proceso: son asignaciones de memoria dentro del PLC conectado a

nuestro proceso (o de un dispositivo similar).

En la Tabla 4.2 presentamos un resumen con los tags internos y tags de procesos

creados para nuestro proyecto.



CAPITULO IV SISTEMA DE ENTRENAMIENTO 64

DIRECCION
NOMBRE LONGITUD _
Area de datos Direccionamiento
INTERNOS Neurolnput 32 bits IEEE 754 | - -
NeuroOutput 32 bits IEEE 754 | Salida AD 0
PROCESO i
TempReal 32 bits IEEE 754 | Marca MD 0

Tabla 4.2. Tags internos y de procesos utilizados en el proyecto CtrlTemp

La variable “TempReal” debera almacenar la temperatura que medimos del moédulo,
para ello utilizamos una marca de memoria, en este caso una Palabra Doble de Marcas

MD con direccién 0.

La variable “NeuroOutput” es la variable de salida del controlador (red de neuronas),
que enviamos al modulo para controlar la temperatura, en este caso la direccionamos

como una Palabra Doble de Salida AD con direccién 0.

4.2.2.2 Edicion de imagenes de proceso

El editor Graphics designer se encarga de la confeccion de las pantallas del WinCC.
Basicamente es un entorno de dibujo con la caracteristica de que los objetos poseen la
capacidad de asociar sus propiedades a variables de comunicaciones que son

proporcionadas por el Tag Management. Creamos tres imagenes y las nombramos:

= Inicio.pdl,
= Graficas.pdl, y
= Neuro.pdl

4.2.2.2.1 Imagen Inicio.pdl

Inicio es la ventana principal del proyecto. En esta creamos una imagen que contenga
una caldera que represente el modulo de temperatura. Todos los objetos graficos
necesarios para nuestra imagen de proceso se encuentran en la libreria de WinCC y en la
gama de objetos. Ademas, necesitamos campos de entrada y salida, barras, texto estatico
y el objeto ActiveX de NeuroSystems. Una vez dibujada debera tener el aspecto de la

figura 4.9.
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Siemens

—= Simatic WinCC | NeuroSystems

CONTROLADOR DE
TEMPERATURA

SP PV °C

+100,00
490,00
TEMPERATURA DESEADA +80,00
+70,00
= 460,00
450,00
+40,00
+30,00
+20,00
+10,00
+0,00

Temp, Temp
Deseada  Medida

Figura 4.9. Formato final de la imagen Inicio.pdl

Dinamizar un campo de entrada/salida

Un campo de entrada/salida sirve para visualizar el valor de una variable y también para
indicar sus cambios del valor. Procedemos la dinamizacién de estos campos, con las

caracteristicas detalladas en la tabla a continuacion.

Campo E/S Variable Tipo de campo | Limite inferior | Limite Superior
SetPoint Neurolnput Entrada 20 70
Neurolnput Neurolnput Salida - -
NeuroOutput NeuroOutput Salida - -
TempReal TempReal Salida - -

Tabla 4.3. Caracteristicas de los campos de E/S disponibles en Inicio.pdl

Dinamizar barra

La barra sirve para mostrar valores en forma de sinopsis puramente grafica 0 como
representacion combinada de valores en una mezcla de grafico y escala numérica

disponible arbitrariamente.

En el cuadro de dialogo “Configuracion de barra” establecemos los parametros como

se muestra en la fiugra 4.10.
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Y ariable Mewral nput

Actualizacian |AI cambiar j
Limites
alor mas. 100
Walor min. a

Orientacidn de la barna

Ic A a " lzqrda.
" Abajo " Dicha.

Aceptar | Cancelar |

Figura 4.10. Cuadro de dialogo Configuracion de barra

La barra “BarTempMedida” se configura de igual manera a diferencia que la variable

asignada sera “TempReal”.
Dinamizar el control NeuroSystems
Asignamos la ruta del archivo “CtrlTemp.snl” de NeuroSystems al control ActiveX.

Seleccionamos “1” en TriggerSetup para que el control calcule la salida cada vez que un

valor de la entrada del control cambia.

Propiedades de HeuroSystems \ EI

|

Enter file path or use the browse button ta find the znl file
|E:'\SIEMENS’\EtrITemp\CtrIT empChiTemp.znl

Broweze...

TriggerSetup - Trigger new calculation

" 0 - on 'Trigger-property changed 0-31

= 1 - on inputvalue changed

Aceptar | Cancelar | |

Figura 4.11. Ventana Propiedades de NeuroSystems.

La siguiente tabla muestra un resumen de las variables asignadas a las entradas del

control NeuroSystems.
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Atributo Dinamica Actualizacion
Neurolnl Neurolnput Al cambiar
Neuroln2 TempReal Al cambiar
Neuroln3 NeuroOutput Al cambiar

Tabla 4.4. Caracteristicas de las entradas del control NeuroSystems utilizados en el proyecto
CtrlTemp

En la Figura 4.12 se muestra la configuracion final de las entradas.

M Propiedades del objeto

ﬁ INeuroSystemsChl MeuroSystems) j

Propiedades l Ewvento ]

-|- MeuroSystemsCerl Akributo Estk... Dinamica Actual, I -
Geometria MD,DDDDD @ NeuroInput al cambiar N
Otros MeuroInz  0,00000 9 TempReal &l cambiar |
Propiedades de con |MeuroIn3  0,00000 9 MeuroCukpuk &l cambiar |
MeuroIng 0,00000 &_% N
MeuroIng 0,00000 &_% N
MeuroInG 0,00000 &_% N
MeuroIn? 0,00000 &_% N

- i A [T — 0 nnnnn &k 1 h

Figura 4.12. Ventana Propiedades del objeto — NeuroSystems. Configuracion de las entradas

La salida de la red se asigna mediante eventos, es decir que la variable asignada tomara
un valor cada vez que el controlador genere una nueva respuesta a las variables de
entrada. En la ficha Eventos-NeuroOutlChanged-Conexion directa asignamos la
variable “NeuroOutput” a la propiedad NeuroOutl, tal como se muestra en la siguiente

figura.
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Conexion directa WE]

Origen:

Desting:

" Constante |
* Propiedad

|

" Variable |
{ i

Obijeto

BarTempDeseada
BarTemphdedida
Caldera
Conectarl
Conectar2
Conector3
Conectord
Grupol

Grupo2

Grupod

GrupoD

Grupok

Lineal

Fropiedad

" Ventana actual

o directa 1

indirecta

I~ Aviso operador

4 |Meurolnd5
Meuroln36
Meuralnd7
Meuroln3s
Meurolnd3

m

MeuroOutl
MeuroOut10
Meuro0ut2
Meurolut3
Meuro0utd
Meuro0uts
MeuroQute
Meura0ut?
> |NeuroOutd

Aceptar |

m

-

Cancelar |

Figura 4.13. En la ventana Conexion Directa, se asigna una accion a un objeto seleccionado

El blogue de control NeuroSystems requiere que el atributo TriggerSetup siempre esté

en 1. Para ello creamos una variable binaria interna adicional llamada “trigger” y la

asignamos al TriggerSetup.

|NeuroSystemsCtrI |NeumS_l,lstems
Propiedades l Eventgl
—|- NeuroSystemsChrl Atributo Estatico Dinarnica Actual. I. o
Gearmetria MeuraQutz 0,000000e+000 ﬁ N
Oktros MeuroiDuks3 0,000000e+-000 ﬁ ]
Propiedades de con |MeuroOut4 0, 0000004000 {;3 N
MeuroDutsS 0,000000e+-000 ﬁ ]
Meuroluks 0,000000e+000 {;3 ]
Meuraout? 0,000000e-4-000 ﬁ N
MeuroiDuks 0,000000e+-000 ﬁ ]
MeuroiZuts 0, 0000004000 {;3 N
MeuroZuk10 0,000000e+-000 ﬁ ]
MeuroFilePath CASIEMENSYChriTe {;3 Il
TriggerSetup 1 9 trigger Al cambiar [ 2
‘ — R Trigger Si ﬁ ] .

Figura 4.14. Ventana Propiedades del objeto — NeuroSystems. Configuracion del TriggerSetup

En el atributo “Visualizacion” asignamos una “Accion VBS” como se indica en la figura

4.15.
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?
M Propiedades del objeto [
E |NeuroSystemsCtrI |NeumSyslems j
Propiedades ] Everto ]
—|- MeuroSystemsCtrl Akributa Estético Dindmica Actual, 1.
Geometria Yisualizacion Si ! — —
Otros Autorizacién de man S Cuadro de dislogo dinamico. .
Propiedades de coi |Mombre de servidot NeuroSystems Accian C...
Variable. ..
Borrar
4 I 3

Figura 4.15. Ventana Propiedades del objeto — NeuroSystems. Configuracion del Trigger

Y escribimos el siguiente codigo:

Function Visible_Trigger(ByVal Item)
HMIRuntime.Tags("trigger").Write 1

End Function

Con esto logramos asignar 1 a la variable “trigger” cada vez que arranque el programa.

4.2.2.2.2 Imagen Graficas.pdl

Graficas contiene las curvas de tendencia y las tablas donde se visualizan valores de
variables actuales o archivados. Las variables que se van a representar son las de
temperatura deseada (Neurolnput) y temperatura real (TempReal). De la paleta de
objetos insertamos los controles “WIinCC Online Trend Control” y “WinCC Online

Table Control”, 1a imagen Graficas deberd como se muestra en la figura 4.16.



CAPITULO IV SISTEMA DE ENTRENAMIENTO 70

GRAFICAS

CONTROLADOR DE
TEMPERATURA

—= Graficas

00don
04.12.08 1205:26.703 12:05:38.703 12:05:50.703 12:06:02.703 12:06:14.703 12:06:26.703

|Curva en primer plan iciac s actuslzacin
? Zl@su
FechaHora|  Columnal]  FechaHora|  Columinag]

Figura 4.16. Formato final de la imagen Graficas.pdl

Las variables para estas tablas y curvas de tendencia, deben proceder de un archivo de
valores de proceso (ficheros), deben tener el mismo ciclo de actualizacion y deben ser

registradas de manera continua por ciclos.

Creacion de un fichero

Tag Logging es una herramienta de configuracion de los ficheros, los valores de proceso
a archivar y los tiempos de los ciclos de registro y archivo. El asistente de ficheros

ofrece un método automatico y sencillo para crear un archivo.

Para este proyecto creamos dos ficheros de valores de proceso, y asignamos las

variables como se muestra en la siguiente tabla:

Nombre Variable de proceso Variable de fichero
Fichero_SetPoint Neurolnput Fich_Neurolnput
Fichero_TempReal TempReal Fich_TempReal

Tabla 4.5. Caracteristicas y variables de los ficheros utilizados en el proyecto CtrlTemp

Para las caracteristicas de ciclo, en la pestafia “Archivar” de la ventada “Propiedades de

las variables de proceso” establecemos las propiedades mostradas en la Figura 4.17.
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e
Propiedades de la variable de proceso et El

‘ariable de fichero  Archivar l Parémetros] Hepresentacién]

— Fich_Meuralnput
&Rji - P

Analdgico
Ewventos

Tipo de archivo |c:ic:|ic:0 -

B W ariable: ’7
Adquisicidn |1 sequndo j il
Script C: ’7
Archivar
= Ciclo Acciones
1 bl |1 segundo j Inicia:
500 ms o
Histéresis: Wariable: li
1 minuta .
r 1 hora Seript C: ’7
1dia
YWisualizacidn StoP:
Factar Cicla Yariable: ,7
L =] St [T

Aceptar | Cancelar | Apuda |

Figura 4.17. Proyecto CtriITemp de WinCC. Seleccion de parametros

En el control WinCC Online Trend Control y Table Control agregamos dos curvas y
dos columnas, respectivamente, y les asignamos las variables de acuerdo a la siguiente
tabla:

Curva/Columna Fichero/Variable
Temp. Deseada Fichero_SetPoint
Temp. Medida Fichero_TempReal

Tabla 4.6. Configuracion de los controles WinCC Online Trend Control y Table Control utilizados en

el proyecto CtrlTemp

En ambos casos editamos el color de las curvas y los valores de las tablas, a fin de poder

identificarlas posteriormente.

4.2.2.2.3 Imagen Neuro.pdl

Neuro es solo una imagen que muestra el esquema general de aprendizaje. La red de

neuronas se entrena para que aprenda la dindmica inversa del proceso. Se observa que la
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entrada al proceso actia como salida deseada para la red, mientras que la salida del

proceso es la entrada a la red.

Siemens s simatcwince | NeuroSystems

ENTRENAMIENTO

CONTROLADOR DE
TEMPERATURA

Esquema de
" entrenamiento

Red de Neuronas
(controlador)

Figura 4.18. Formato final de la imagen Neuro

4.2.3 Cdodigo del programa STEP7

Moadulos de organizacion (OB)

Los modulos de organizacion OB constituyen la forma de comunicacion entre el

sistema operativo de la CPU y el programa de usuario. Existen 3 tipos de OB, los cuales

estan accesibles o0 no segun el tipo de CPU:

= OB 1 (ciclo libre): es el médulo principal, el que se ejecuta ciclicamente y del

que parten todos los saltos a otros mddulos.

= OB de error y alarma: son los que contienen la secuencia de acciones a realizar

en caso de que se produzca una alarma o error programado.

= OB de arranque: en este modulo podemos introducir valores por defecto que

permiten el arranque definido a la instalacion, bien en un arranque inicial o tras

un fallo en la alimentacion. [21]
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Tipos de datos

Los operandos de las instrucciones se componen de un dato que puede ser de distintos
tipos. Los tipos de datos posibles son:

entrada
salida

marca

E

A

M

P periferia (acceso directo)
L datos locales

T temporizador

Z contador

DB  modulo de datos
Entradas y salidas

= Entradas analdgicas: Se leen directamente de la periferia PEW.

= Salidas analdgicas: Se escriben directamente en la periferia PAW.
Direccionamiento de las sefiales analdgicas

Si el primer mddulo analdgico esta enchufado en el slot 4, tiene la direccion inicial
prefijada 256. La direccion inicial de cada mddulo analogico afiadido se incrementa en
16 por cada slot. Un médulo de entrada/salida analdgica tiene las mismas direcciones

iniciales para los canales de entrada y salida analégicos. [21]

Usando el editor de programa KOP/AWL/FUP, editamos el bloque OB1 con el siguiente
codigo, que permite el ingreso y escalamiento de un valor analdgico que viene del

sensor en un rango entre 0y 13824 00 a5V.

La primera parte corresponde al ingreso de la temperatura actual del modulo en el area
de memoria MD 0 correspondiente a la variable “TempReal”. Se toma el valor

analdgico que viene del sensor y se lo escala a un rango de 20 a 70
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L PEW 272
ITD

DTR

L 1.382400e+004
/R

L 5.000000e+001

*R

L 2.000000e+001
+R

T MD O

La segunda parte corresponde al envié de la sefial de control hacia el médulo, a través
de la salida AD 0 correspondiente a la variable “NeuroOutput”. Se toma el valor de

entre 0 y 5 que viene de WinCC y se lo escala a un valor analdgico entre 0 y 13824

L AD O

L 5.000000e+000
/R

L 1.382400e+004
*R

RND

T PAW 272

Ei KOP/AWL/FUP - [0B1 -- "Cycle Execution™ -- CtriTemp\Equipo SIMATIC 300VCPU 315F-2 PNIDP(1)\..\0B1]

3 archivo Edicidn  Insertar  Sistema de destino  Test  Ver Herramientas Ventana Ayuda - | =
D@ E & &= g || o | 25 nmE & x?
AH Contenido de: 'Entorno)\Interface’
= 4B Intertace [Hombzrer
B Muevo segmento + - TEMP i@ [TEnP
+ Bloques FB =
+ Blagues FC
+ Bloques SFE
+ Bloques SFC
Al Mulinstancias
- Librerias
T -
Comentariao:
L PEW 272
ITD
DLTL
L 1.382400e+004
fR
L E£.000000e+001
*R
L 2.000000e+001
+R
T M 10
L AD zo
L 5.000000e+000
IR
L 1.382400=+004
*R
£, D
2 T paw 272]
o = S
Elementos de programa E= Estructura de llamada a ,
x|
o]
| | | ’\ 1: Error 2: It 3 Referencias cruzadas 4: Informacidn operando 5: Forzado B: Diagndstico 7: Comparacitn
Pulse F1 para obtener ayuda. D |affline Abs 5.2 |Seql Lin17 NS MOD
—_—

Figura 4.19. En KOP/AWL/FUP se realiza del cddigo del programa en el lenguaje de programacién

seleccionado
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4.3 SIMULACION

Para realizar la simulacion del funcionamiento de la red, NeuroSystems dispone de la
herramienta “Curve Plotter” la cual permite ilustrar graficamente un valor de entrada o

salida arbitrario de la red.

:z NeuroSystems - C:I\SIEMENSwitimo de tesis\nuevo entrenamientolentrenamiento 29 abril 2009\CtriTemp.snl

File Edit Targetsystem Learn Test View CurveFPlotter ‘Window 7
D ||| o R|D| @k 2

! Signal Representation C:\SIEMENSwltimo de tesis... |£" :3 C:\SIEMENSultimo de tesis\nuevo entrenamientole...

WControl - il _}I C:A.. hentrenanmiento 29 abril 20095CtT emp. dat il
Il — WControl

WProcesn
WPDelay

WCDelay

! Error Diagram  C:SIEMENSWitimo de tesisinuevo e... |L|E|I“ ! Curve Plotter C:\SIEMENSWwitimo de tesis\nuevo e... =10 g

C:h. hulimo de tesishnuevo entrenamientoentrenamiento 29 abril 20094ChT emp.dat il D .I 1_-_j % ?

Scroll Archive

For Help, press F1, M
=

Figura 4.20. Visualizacion simultanea de las ventanas Curve Plotter, Signal Representation, Error

Diagramy el bloque de red

El Curve Plotter nos muestra una respuesta simulada para la totalidad de posibles
combinaciones de entrada para comprobar que no exista o se cumpla el error establecido
en el aprendizaje de los valores de entrenamiento y para observar su capacidad de

generalizacion en los casos restantes.

Verificamos el estado de la salida de la red como respuesta a las entradas propuestas en
la tabla 4.7. Ubicamos la linea de lectura vertical del Curve Plotter en dichos puntos y
observamos la salida real de la red.
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Temperatura Valor Deseado Valor Real
20 0 0.0079
30 1 0.9980
40 2 2.0023
50 3 2.9978
60 4 4.0003
70 5 4.9931

Tabla 4.7. Respuesta de la red a seis patrones de entrenamiento del archivo “Ctrltemp.dat”

mostrados en la tabla

La respuesta de la red a todos los patrones de entrenamiento fue exitoso, como se puede
observar en la Tabla 4.7, ya que el porcentaje de error en todos los casos esta por debajo

del limite establecido en el entrenamiento.

De la misma forma es posible visualizar mediante el curve plotter la respuesta de la red
a los patrones de entrada distintos a los del entrenamiento, obteniéndose los siguientes

resultados (para un conjunto de datos propuestos):

Temperatura Valor Deseado Valor Real
25 0.5 0.4963
35 15 1.5014
45 2.5 2.5004
55 3.5 3.4972
65 4.5 4.5033

Tabla 4.8. Respuesta de la red a un conjunto de patrones propuestos para verificacion, distintos a

los de entrenamiento

Las combinaciones que no forman parte del set de entrenamiento, al ser presentadas a la
red fueron aproximadas al patron del conjunto de entrenamiento aprendido con menor

distancia euclidiana.

4.4 IMPLEMENTACION

4.4.1 Dispositivos requeridos

Para la implementacion del sistema se requiere:
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e PLC Siemens S7-300 (CPU 315F-2 PN/DP, mddulo SM334 Al4/A02x8/8 Bits)

e Modulo de temperatura (AIR FLOW TEMPERATURE CONTROL SYSTEM
PCT-2)

e Cable Ethernet

e PC Pentium IV o superior con tarjeta de red

El médulo de temperatura PCT-2 usa un sensor de circuito integrado IC para medir la

temperatura. Este médulo simulara la planta para realizar el control de temperatura.

Figura 4.21. Sistema de control de la temperatura de flujo de aire PCT-2

4.4.2 Diagramas de Conexion del PLC y Médulo PCT-2

Los primero que haremos sera conectar el modulo de entradas y salidas. Este debera ser
alimentado con 24V de acuerdo al esquema de conexion que viene descrito en la parte

superior del mismo, como se ilustra en la Figura 4.22.

El moédulo de E/S que usaremos es el SM334 Al4/A02x8/8Bits, este un mddulo
analogico con 4 entradas y 2 salidas. Vamos a usar una entrada que sera para tomar los
datos del sensor de temperatura, la misma que se guardara en el PLC y se transferira el
valor a WinCC y una salida para enviar una sefial de control desde WinCC hacia el
modulo de temperatura PCT-2 a través del PLC.
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La conexion se realizara de acuerdo al esquema mostrado a continuacion.

24VDC

SENSOR

sl

ki

O % N O OLA W N -

6 ¢

ACTUADOR

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

POOOOORCOOE O0OOOROROOOY

GND =

Figura 4.22. Conexion de la entrada y salida del médulo SM334 Al4/A02x8/8Bits hacia la salida del
sensor y entrada del actuador del médulo de temperatura PCT-2

De igual manera, conectamos el cable Ethernet a la CPU del PLC y a la tarjeta de red

del computador.
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=

Figura 4.23. Comunicacioén PLC-PC via cable Ethernet

Aplicamos tension al PLC conectando la alimentacion con el interruptor ON/OFF. Se
encendera el diodo "DC 5V" de la CPU. Asi mismo, encendemos el modulo de

temperatura PCT-2 con su correspondiente interruptor.



CAPITULO V

PRUEBAS Y RESULTADOS

En este capitulo se muestran las pruebas y resultados obtenidos para el sistema de
entrenamiento en redes neuronales. Se analizara el comportamiento de este sistema
controlador para el modulo de temperatura PCT-2, ante condiciones preestablecidas

como: tiempos de respuesta, error en estado estable, porcentaje de precision.

Es necesario aclarar que el objetivo principal de este capitulo no es obtener
controladores Gptimos como sugeria la presencia de los indices antes mencionados,
debido a que esto conllevaria un estudio mucho mas profundo sobre el disefio,
construccion y entrenamiento de los diferentes esquemas de control basados en redes

neuronales.

El objetivo se centra en presentar las respuestas del sistema a una serie de pruebas
béasicas que tienen por objeto mostrar el comportamiento de los controladores basados

en redes neuronales ante cambios en la entrada y perturbaciones en la salida del sistema.

Para el mddulo de control de temperatura (modulo PCT-2) se llevaron a cabo cinco
pruebas. Las tres primeras pruebas corresponden a cambios en el Set Point, es decir
muestran el comportamiento en estado transitorio. Una cuarta prueba muestra el
comportamiento en estado estable a un nivel de voltaje de entrada fijo, una quinta

prueba muestra como responde el sistema ante una perturbacion.

PRUEBA 1: Cambio en el Set Point de 40°C a 60°C

Esta prueba corresponde a un cambio escalon en la temperatura del modulo de 40°C a
60°C. A continuacion se muestra la gréfica obtenida de esta prueba:
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Figura 5.1. Cambio en el Set Point de 40°C a 60°C

De acuerdo a la gréfica, se puede decir que el controlador con redes neuronales presenta
una respuesta bastante apropiada. Su tiempo de respuesta es de aproximadamente 70s,
teniendo como tiempo de subida 31s y un tiempo de establecimiento de 39s desde el
momento en que alcanza su maximo valor, luego de haber sobrepasado el Set Point.

Presenta un rango de precision de 0.9°C, ya que se estabiliza en los 60.9°C.

PRUEBA 2: Cambio en el Set Point de 60°C a 43°C

Esta prueba corresponde a una disminucion en la temperatura del mdédulo de 60°C a

43°C. A continuacion se muestra la grafica correspondiente a esta prueba:
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Figura 5.2. Cambio en el Set Point de 60°C a 43°C

De acuerdo a la grafica, observamos que su tiempo de respuesta es de aproximadamente
50s, teniendo como tiempo de descenso 38s y un tiempo de establecimiento de 12s
desde el momento en que alcanza su minimo valor, luego de haber sobrepasado el Set

Point. Presenta un rango de precision de 0.8°C, ya que se estabiliza en los 42.2°C.
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PRUEBA 3: Cambio en el Set Point de 35°C a 52°C

Esta prueba corresponde a un cambio en la temperatura del médulo de 35°C a 52°C. La

gréfica obtenida para esta prueba se muestra a continuacion:
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Figura 5.3. Cambio en el Set Point de 35°C a 52°C

De acuerdo a la grafica, observamos que su tiempo de respuesta es de aproximadamente
55s, teniendo como tiempo de subida 35s y un tiempo de establecimiento de 20s desde
el momento en que alcanza su maximo valor, luego de haber sobrepasado el Set Point.

Presenta un rango de precision de 1.1°C, ya que se estabiliza en los 53.1°C.
PRUEBA 4. Temperatura en estado estable para 3V (50°C) en el Set Point

En esta prueba se mostrara de forma grafica como varia la variable controlada
(temperatura) en estado estable, para el controlador con redes neuronales. A
continuacion se muestra la grafica obtenida para un Set Point de 3V equivalentes a
50°C.
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Figura 5.4. Temperatura en estado estable para 3V (50°C) en el Set Point
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Como se puede observar en la figura, la variacion de la variable en estado estable para
el controlador se encuentra dentro de un pequefio rango, alrededor del 0.2% del valor

final, reflejando asi su estabilidad en régimen permanente.

A través de este analisis del estado estable se tratd de probar otra cualidad de las redes
neuronales, la cual es su excelente respuesta en régimen permanente, minimizando tanto

como sea posible las desviaciones con el punto de consigna (Set Point).

PRUEBA 5. Respuesta del controlador ante una perturbacion en la salida

En esta prueba se mostrara de forma grafica como responde el controlador ante una
perturbacion en la salida, en este caso para una temperatura de 60°C. Esta perturbacion
consiste en obstruir la salida del flujo de aire caliente del mddulo de temperatura por un
pequefio lapso de tiempo. A continuacién se muestra la grafica obtenida para esta

prueba:
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Figura 5.5. Respuesta del controlador ante una perturbacion en la salida

Tal como muestra la figura, una vez aplicada la perturbaciéon al sistema, este se
desestabiliza hasta alcanzar un pico negativo maximo de aproximadamente 51°C. Su
tiempo de reestablecimiento es de aproximadamente 150s desde el momento en que el

sistema se desestabiliza hasta alcanzar una temperatura estable de 61.2°C.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 CONCLUSIONES

Una vez recopilados, analizados y puestos en practica los fundamentos sobre redes
neuronales artificiales mediante la utilizacién del software NeuroSystems, Step7
Professional y WIinCC, se logré disefiar e implementar un sistema de entrenamiento en

redes neuronales, cumpliendo satisfactoriamente con todos los objetivos propuestos.

NeuroSystems es una herramienta de configuracion que permite definir y configurar
redes neuronales para aplicaciones en la resolucion de problemas relacionados con el
reconocimiento de formas o patrones, prediccion, codificacion y en nuestro caso con el

control de procesos.

En cuanto al entrenamiento de la red, se observd que, para el caso de una o dos capas
ocultas, 2 y 10 neuronas no son suficientes para aproximar la funcién, mientras que
utilizar 20 o 50 no afecta en gran medida los resultados, salvo que con 50 neuronas
ocultas, la red necesita mas ciclos de aprendizaje para conseguir la estabilizacion del

error, lo cual es debido a que el nimero de pardmetros de la red ha aumentado.

El conjunto de aprendizaje debe ser significativo. Debe haber un nimero suficiente de
ejemplos. Si el conjunto de aprendizaje es reducido, la red no sera capaz de adaptar sus

pesos de forma eficaz.

Utilizando un conjunto de datos de aprendizaje con aproximadamente 100 pares de
datos, se ha alcanzado una red que responde adecuadamente a los parametros
establecidos para el control de temperatura. Un nimero mayor de datos de aprendizaje

mejora en cierta medida la respuesta de la red. Mejora el porcentaje de precision, pero
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se incrementa el tiempo de respuesta. Por otro lado, un nimero mayor de datos de
entrenamiento implica un incremento en el tiempo y ciclos de aprendizaje para

estabilizar el error de la red.

Con 50 pares de datos, la red presenta problemas para alcanzar los parametros
establecidos para el control de temperatura. Si bien responde adecuadamente a los
patrones de entrenamiento utilizados, sus tiempos de respuesta son mayores, y su

respuesta ante valores distintos a los del entrenamiento no es eficaz.

De acuerdo a los resultados obtenidos en el Capitulo 5 concernientes a las pruebas
realizadas para el modulo de temperatura PCT-2 se puede concluir que el controlador
con Redes Neuronales presenta una respuesta bastante apropiada para el control de
temperatura realizado, manteniéndose dentro de los parametros establecidos para el

control.

Sus tiempos de respuesta son adecuados, debido a que no presentan un sobreimpulso
apreciable y dependiendo del cambio de temperatura involucrado en la prueba

considerada.

Respecto al estado estable, los controladores con redes neuronales presentan una
excelente respuesta en régimen permanente, minimizando tanto como sea posible las

desviaciones con el punto de consigna (Set Point).

6.2 RECOMENDACIONES

Debido a que no existe un método automatico general para determinar el namero
optimo de neuronas ocultas o la razon de aprendizaje mas adecuada, una posible
metodologia a seguir es partir de ciertos valores y variarlos para analizar el
comportamiento de los errores de entrenamiento y validacion con vistas a obtener la red

mas adecuada.
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Para una seleccion adecuada de la estructura de la red es necesario tener en cuenta lo

siguiente:

« Si el conjunto de datos de aprendizaje es pequeiio, hay que seleccionar una
menor cantidad de neuronas.

» Se debe comenzar con muy pocas neuronas y luego aumentar el nimero hasta
obtener un resultado satisfactorio.

« Cuando aumenta la complejidad de una funcion a ser modelada por la red

neuronal, el nimero de capas de neuronas también debe aumentar.

Se recomienda revisar en detalle la configuracién de comunicacién de WinCC y Step?,
pues de ello depende el correcto funcionamiento del blogue de control NeuroSystems,

asi como el desarrollo de cualquier aplicacion.

Revisar que las conexiones de alimentacion y comunicacion de todos los dispositivos se

hayan realizado correctamente antes de energizar el sistema.
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1. DESCRIPCION DEL CONTROLADOR

El controlador realizado se basa en el uso de redes neuronales. Cuando se habla de
control de procesos utilizando redes de neuronas, se entiende que es una red la
encargada de calcular la accion de control que hay que aplicar al proceso para que se
alcance el objetivo de control deseado.

Para nuestro proyecto en particular se realizara el control de temperatura de un modulo
de temperatura PCT - 2. Se enviard una sefial de control desde WinCC hacia el médulo a
través del PLC, y se detectara mediante un sensor la temperatura del médulo, la misma
que se guardard en el PLC. Los canales de comunicacién transferiran el valor de

temperatura a WinCC via una conexion ethernet.

Una interfaz gréfica realizard un monitoreo continuo del estado de la planta. Dicha
interfaz permitird el ingreso de una temperatura deseada (set point) en un rango de 20°C
a 70°C. Por ultimo se presentaran las graficas de tendencias y las tablas de valores de la

temperatura deseada y la temperatura real.
Caracteristicas generales

Animacion simple en WinCC

Monitoreo continuo del médulo de temperatura

Representacion de los datos de proceso en forma gréfica y tablas de datos
Control de temperatura en el rango de 20°C a 70°C

Margen de error de + 1°C

2. CONFIGURACION DE DRIVERS Y COMUNICACIONES

2.1 WinCC

2.1.1 Agregar un driver de PLC

Un driver de comunicaciones es una dll, con la extensiéon *.CHN que posibilita al

WInCC comunicar un determinado protocolo con un tipo determinado de PLC o
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aplicacion software. En este paso definimos qué dispositivo vamos a utilizar como

interfaz de comunicacién con la planta.

Para agregar un driver de PLC, hacemos clic mediante el botén derecho del raton sobre
“Administracion de variables” en la subventana izquierda del explorador de WinCC.

Hacemos clic en la funcion “Agregar nuevo driver " del menu contextual.

{#* WinCCExplorer - C:SIEMENS\CLrITemp\CiriTemp.mep

Archivo  Edicion  YWer Herramientas Awvuda

D= » 25 ¢ X2
=% CtriTemp Mombr e
@ Equipo _“;'\u'ariables inkernz
* cicin d= varishles| 1] sraTIC 57 PRC
E. Estructura |elEeE R |
- Grap'hlcsli e
%8 Mends v b

£f AlarmLody  Propiedades
J.] Tag Loggirg
% Report Designer

&b Global Script

E Text Library

User Administrakor
8 CrossReference
A Carga online de las modificaciones

Figura 2.1. Proyecto CtrlITemp de WIinCC. Agregar conexion de driver.

Seleccionamos "SIMATIC S7 Protocol Suite™ y pulsamos el boton "Abrir".

9
Agregar nuevo driver @l
Buscar er; | hir ﬂ = ER-
PDLZache | |SIMATIC 55 Ethernet TF.CHM
| |9PC.chn | |SIMATIC 55 Profibus FOL.chin
|| Profibus DP.chn || 5IMATIC 55 Programmmers Port A5511,C
|| Profibus FrM3.chin || SIMATIC 55 Serial 3964R., CHM
|| 5IMATIC 505 TCPIP.chn SIMATIC 57 Protocol Suite. chin
|| 5IMATIC 55 Ethernet Layer 4.CHMN || SIMATIC TI Ethernet Laver 4.CHM
1 (LI 2

Mombre:  |SIMATIC 57 Protocol Suite
Tipa: |Driver de comunicacion de WinCC [*.chi] j Cancelar

Figura 2.2. Agregar nuevo driver permite seleccionar un driver de un listado disponible
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Ahora el driver seleccionado aparece bajo la linea “Administrador de variables”.
Seleccionamos la unidad de canal TCP/IP del SIMATIC S7 Protocol Suite y hacemos
clic en ella con el botdon derecho del raton. En el menl contextual que aparece

seleccionamos “Nueva conexion”.

{* WinCCExplorer - C:\SIEMENS\CtrITemp\CtrITemp.mep [ = e 3o

Archivo  Edicion  %er Herramientas Awoda
O = > fp =k k?

|- #% CrrlTemp 4 | Mombre | Parametros Uitima modificaci

@ Equipo

=} Administracién de variables No existe ningdn objeto
+ ﬁ Yariables inkernas

SIMATIC 57 PROTOCOL SUITE
Industrial Ethernet
Industrial Ethernet (1)
MPI
named Cannections
PROFIBUS
PROFIBUS (1)

Slok PLC
Soft PLC

m

][ ] [ [ [

+ [
"E Estruckuras ¢ FEESERER : ]
‘ﬁ' Graphics Des Parametros de sistema
98 Menus y bar
&4 alarm Loggin
] TagLogaing = ,
=

A Propiedades =
ChrlTemph Administracicn COL :|Variables externas: 2 [ Licencia: 1024 MAY LM

Buscar...

Figura 2.3. Proyecto CtrITemp de WinCC. Afiadiendo un nuevo driver.

En el cuadro de dialogo "Propiedades del enlace" que aparece, escribimos "PLC1”
como nombre y pulsamos “Propiedades”. Establecemos los parametros como indica la

figura 2.4.
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Parametros de enlace - TCPAP L E'

Conexidn l

Direccidn de red 57

Diteceisn |P: [192.168.0.1

Miamero de baztidor: 0
Mimero de glot; 2

[ Erviar/recibir bloque de datos gin farmata

Recurso de enlace: 0z

Indique la direccian IP de PLC.
Ejempla: 142.11.0.123

Aceptar | Cancelar |

Apuda

Figura 2.4. Parametros de enlace TCP/IP

Nuevamente seleccionamos la unidad de canal TCP/IP del SIMATIC S7 Protocol Suite

y hacemos clic en ella con el boton derecho del raton. En el mend contextual que

aparece seleccionamos “Parametros de sistema”.

En el cuadro de dialogo que aparece ubicamos la pestaia “Unidad” y seleccionamos

como nombre del dispositivo l6gico: TCP/IP(Auto) -> Intel(R) PRO/100 VE Ne...

Parimetros del sistema - TCPAP —El

SIMATIC 57 Unidad |

Seleccionar nombres de dispositivo Idgicos

Tipa CP / Perfil de bus: |TI:F'r'IF'

Nombre ldgico dispositive: | ENEEITEEAIET SR N

[v Configurar automaticame]

[ Priondad de escritura

dezeado de la lista.

MICROWIN

Pl

PLCSIMIRFC 1008)

570MLINE

TCPAP -» IntellR] FROA100VE

Procezamienta de trabajos TCPAP -» Mdis'wanlp
TCP/IP[Auta) -» [ntellR] PRO/10C

Indigue un ruevo nombre de dispositivo o seleccione el dispositiva

Aceptar | Cancelar

Apuda

Figura 2.5. Parametros del sistema - TCP/IP
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2.1.2 Registrar el Control ActiveX con Simatic WinCC

Para poder usar el control ActiveX NeuroSystems, primero debemos registrarlo entre los
controles ActiveX disponibles en WinCC y luego insertarlo en la paletas de objetos para

tenerlo a disposicion.

Una vez abierto el Graphics Designer hacemos clic en la pestana “Controles” en la
“Paleta de objetos”, luego hacemos clic con el boton derecho del raton en cualquier

lugar del control y escogemos “Agregar/Quitar” del menu que aparece

En el cuadro de dialogo que aparece hacemos clic en “Registrar OCX...”. Ubicamos el
archivo “NeuroSystems.ocx” y hacemos clic en “Abrir”’. De esta manera queda

registrado el control ActiveX en el sistema.

Buscaren: | || ActivexControl x| = o E-

) meurodl, di
MeuroSys

Mombre: |Neur08ystems
Tipo: |Dle Contralz [*.ocx.* dl] j Cancelar

Iv Abrir como archivo de sdlo lectura

Figura 2.6. En la ventana Abrir escogemos NeuroSystems.ocx para registrar el control ActiveX en el

sistema

2.1.3 Insertar el Control ActiveX en el SIMATIC WinCC

Siguiendo los pasos anteriores damos clic con el boton derecho del ratén en cualquier
lugar de la subventana “Control” y seleccionamos “Agregar/Quitar”. En el cuadro que
aparece a continuacion buscamos en la lista NeuroSystems, colocamos un visto en el

cuadro de seleccion y presionamos “Ok”.
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Seleccionar OCX Q—E]
OC digponibles: [253)
[ Micrasoft WinSock Contral, version 6.0 -

[ Micrasoft works Imaging Server

[ MMC lconContral class

] MMCCHl class

[ M5DWDadm Class

[ Msie Contral

[ MSwWebDWD Class

[ NECalendar Contral

[ NetMeeting Application

[ NeuroSystems

[ Obieto de automatizacidn OOBE del Asistente de migracidn
[ Olnfa12 Cortral

[ Olelnstall Class

[ Outlook, Express bime Editor -

Detalles

Ruta:
1D prog:

| Begistrar OCX... |

Aceptar LCancelar |

Figura 2.7. En la ventana Seleccionar OCX escogemos NeuroSystems, con ello estara disponible en

la Paleta de Objetos.

2.2 STETP7

2.2.1 Configurar los modulos centrales

Para la creacién de un proyecto, STEP7 requiere que se describa la configuracion del
hardware que vamos a utilizar (CPU, fuente de alimentacion, mddulos de entrada y
salida).

2.2.1.1 Configurar el hardware

Para configurar el hardware, el proyecto "CtrlTemp" tiene que estar abierto en el
Administrador SIMATIC.

Abrimos la carpeta “Equipo SIMATIC 300” y hacemos doble clic en el icono Hardware.
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'Eaj CtriTemp -- C\Archivos de programa\Siemens\StepT\sTpr...

= ChiTemp ﬁliﬂﬁﬁ |il CPU314(1]

- Equipo SIMATIC 300
= [@ cruzt4)
- Prograrna 57[1]
(B Fuentes
Bloques

Figura 2.8. Ventana de la estructura del proyecto “CtrITemp”

Entonces se abrira la ventana "HW Config" y se visualizara la CPU seleccionada al crear
el proyecto. En "CtrITemp", se trata de la CPU 315F-2 PN/DP.

Lo primero que se necesita es una fuente de alimentacion. Navegamos por el catalogo

hasta la PS307 2A y la insertamos en el slot 1 mediante arrastrar y soltar.

Navegamos por los modulos de entrada (DI, Digital Input) hasta el SM323
DI116/D016x24V/0.5A y lo insertamos en el slot 4. El slot 3 queda vacio®.

Del mismo modo insertamos el mddulo entrada y salida analdgicas (Al/AO-300)
SM334 Al4/A02x8/8 bit en el slot 5.

®> El médulo SM323 DI16/DO16x24V/0.5A no fue utilizado para nuestra aplicacion, pero al estar
instalado en el PLC debe ser igualmente configurado
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@g_'. HW Config - [Equipo SIMATIC 300 {Configuracién) - CtriTemp]

ﬁﬂ]Equipg Edicién  Insertar Sistema de destino  ¥er Herramientas WYeptana Ayuda

- x
D58 8BS i o || B2 98 | w2
. o
1 P5 3007 24 =| | Busear | Lufn
2 CPU F15F-2 PN/DP(1] ) -
je T Pertl:  [Estandar -l
X2 A D 718, Estacion P SIMATIC -
3 +- 32 PROFIBUS-DP
4 DI16/D016124Y/0. 54 2 BROFIBUSPA
1= -3 BROFINET 10
6 =@ SIMATIC 300
7 # (11 BASTIDOR 300
8 & (1 CF
9 (1 CP-300
10 {23 CPU-300
il - { EXTENSION M7
w1 FM300
(1 IM-200
- & (1 Paso dered
7 = S (3 PS-300
=3 sM-300 L
+ (1 300 especiales I
- o R = (13 Al
Slat Médula .. | Referencia Firmmware | Direccidn MPI DireccionE | Direc... | C.. | 2@ Imsubfgg‘ A40802
1 |]§ Psag7za GES7 307-1BAD0-0AAD B i 234 A0 281
2 CPU 315F-2 PN/D(SES7 315-2FH10-0AB0¥2.3 2 A oo AWAD2:E/Béil
:_’: ﬂgﬁ’p = gg [@ 5M 334 M14/0248/8Bit
g = [ 5M 335 Al4/AD2e1 41 2Bit
4 DI16/D016x24v/0.546E 57 323-1BLOD-0440 0.1 0.1 26 U_§$335A‘4M4m”28"
5 A14/A07:5/8Bit EES7 334-DCE0-0AA0 772273 272..275) 2 5 01200
g % (2 DI/D0-300
3 + (23 DO-300
5 (0 19-5ENSE
=5 = SIMATIC 400
T @l SIMATIC PC Based Contral 3007400 ©
BES7 334-0CE00-08AT L)
Madulo de entradas/salidas analdgicas Al4/8bits+40 2/8bits. sin sep. —
galv.. no para config. con elem. de bus activas
Pulse F1 para obtener ayuda, MOoD

Figura 2.9. En HW Config se configura el hardware que utilizamos en nuestro proyecto: CPU,
fuente de alimentacion y los médulos de entrada y salida.

Configurar la comunicacion

Hacemos doble clic sobre PN-1O para abrir las propiedades de este enlace. En la

ventana que aparece a continuacion escogemos la ficha “General” y pulsamos el botdn

“Propiedades”.

Propiedades - - {RD/S2.2) L

General l Direcciones] Dpciones] PROFINET ]

Mombre abreviadao: PN-I0

Mombre dispositive: |F'N-ID
Interface
Tipo: Ethemet

N* dizpositivo: i

Direcoin: 132.168.0.1
Conectado: no
Comentario:

Aceptar Cancelar | Ayuda

Figura 2.10. Ventana Propiedades — PN-10
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En la ficha “Pardmetros” asignamos las siguientes propiedades:
= Direccion IP: 192.168.0.1
= Mascara de subred: 255.255.255.0

= Routing: Sin router,

Como se indica en la figura a continuacién.

Propiedades - Interface Ethernet PH-10 (B0/52.2) —E|

Gereral  Parametros I

Direccién |P: 192.168.0.1 hesing
{* Sin router
Mascara de subred: |255.255.255.EI
" Cor router
Direccidan;

Subred:

--- o conectado ared --- Mueva...
Baorrar

Cancelar ‘ Apuda |

Figura 2.11. Propiedades — Interface Ethernet PN-10

Pulsamos el boton “Nueva...” para crear una nueva subred. En la ventana “Propiedades
— Nueva subred Industrial Ethernet” que aparece a continuacion escogemos el nombre y
la ID que aparecen por defecto en este caso Ethernet(1) y 005F-0008. Confirmamos

todos los cambios con el boton Aceptar.

Con el icono Guardar y compilar B se preparan los datos para transferirlos a la CPU.
Mediante el icono Cargar en mddulo i cargamos la configuracion en la CPU.
Escribimos la direccion IP 192.168.0.1, como se indica en la figura 2.12 y pulsamos

Aceptar.
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Seleccionar direccién de estacion i E|

&0 través de que direccidn de estacidn esta conectada la PG con el madulo CPU 315F-2
PHADPT?

Slat:

Bastidor: _|:|
=

Equipo de desting: (%
~

Introducir conexidn a equipo de desting:

Direccion IP Direccion MAC Tipo de modulo | Nombre del equipo | Mombre «
iz 1680, I CPU31SF-2.., Eaquipo SIMATIC.. CPU 315
4 T | 1

E staciones accesibles:

Mostrar
Cancelar Apuda

Figura 2.12. Seleccién de la direccién IP de la estacion de destino

2.2.2 Introducir un nuevo enlace

Dado que para el presente proyecto no se dispone del cable de comunicacion MPI, la
comunicacion PLC-PC se realiza con un cable Ethernet. Para ello debemos crear un

enlace TCP. Abrimos la ventana de configuracion de red “NetPro”.

Seleccionamos, en la representacion grafica de la red, el modulo para el cual deseamos
crear el enlace. Hacemos clic con el boton derecho del raton y escogemos “Insertar

nuevo enlace”.
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Etherneat(1}
Industrial Ethernat

M)
il

Equipo SIMATIC 300

Chrl+M

Propiedades del objeto... Al+Entrar

Figura 2.13. Representacion de la red NetPro

En la ventana que se abre elegimos como interlocutor deseado “no especificado” y en

tipo de enlace “Enlace S7”.

)

Ingertar nuevo enlace

Interlocutor

- @ Del proyecto actual
- % CtlTemp
-------- [ho especificada]
-------- Todas las estaciones de broadcast
-------- Todas lag estaciones multicast
% De obro provecto

| e
E quipi: |[r'u:| ezpecificada]
Enlace
Tipex |En|au:e 57 j
= Enlace 150-on-TCP

Enlace TF'

Enlace S? de alta disponibilidad |

Yo Enlace TCP 1| q |
Enlace UDP e

Figura 2.14. Insertar nuevo enlace
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STEP 7 registra el enlace en la tabla de enlaces de la estacion local (es decir, de la
seleccionada) y asigna a este enlace el ID local y eventualmente el ID del interlocutor
necesario para programar los blogues de funcion para la comunicacién (valor para el

parametro de blogque "ID").

En la ventana “Propiedades — Enlace S7”, en la seccion “Via de enlace”, escogemos la

direccion del Interlocutor como 192.168.0.2, como se indica a continuacion:

Propiedades - Enlace ST

General l ]
Purta final local del enlace Pardmetros del bloque
[ |0 local [hes): WH1EHT
v [—
v Iniciativa local
- Eztandar |

Yia de enlace

Local Interlockar
0 Equipo SIMATIC 3004 ho ezpecificado
Puntafinal. | ep) ) 318F 2 PNJDP
Interface: |CPU 315F-2 PN/DP, PNAO(RO/S2) ~| | ~]
Subred: |Ethernet[1] [Industnial Ethernet] |[In|:|u$tria| Ethernet]
Direccion; |1 92168.01

Direcciones... |

Cancelar | Ayuda |

Figura 2.15. Propiedades — Enlace S7

Mediante los iconos "o y il guardamos, compilamos y cargamos la configuracion en
la CPU.

Adicional a esto debemos configurar la IP de nuestro computador. En “Propiedades de
Conexién de area local”, seleccionamos las “Propiedades de Protocolo de Internet

(TCP/IP)” y configuramos como se indica a continuacion:
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2
Propiedades de Protocolo Internet (TCPAP) L EI

Gereral

Puede hacer que la configuracion IP se azigne automaticamente si su
red ez compatible con este recurso. De lo contranio, necesita consultar
con el administrador de la red cudl es la configuracion IP apropiada.

btener una direccion IP autométicamente

@) ilJsar la siguiente direccion 1P

Direccian IP: 192 168 . 0 . 3

-]
- LA
=

Méascara de subred: 285 285 255 . 0
Puerta de enlace predeterminada; 192 . 168. 0 . 3
(@ Usar las siguientes direcciones de servidor DMS:

Servidor DMS preferido:

Servidor DMS alternativa:

| Opciones avanzadas... |

| Aceptar | | Cancelar |

Figura 2.16. Propiedades de Protocolo Internet (TCP/IP)

Abrimos la ventana “Ajustar interface PG/PC” disponible en la carpeta SIMATIC-STEP

7, en la seccion “Parametrizacion utilizada” escogemos “TCP/IP(Auto)...”, cCOMO Se

indica en la siguiente figura.
Ajustar interface PG/PC ,_|E]

Yiade acceso ]

Punto de accesno de la aplicacion:

| =]

[Estandar para STEF 7]

Parametrizacian utiizada:
|TCPAP&uto) -» Intel[R) PRO/00VE Ne., | Propisdadas.

PLCSIM{RFL 1006) N Diagndstice...

BEI TEPAP - InteliR] PROA00YE Ne

BRI TCPAP > Mdiswanlp
TCPAPEuta) - Intel(R] PROA00

Il T} »

[Parametnzacion para el acceso [E-PG del
CP-MDIS con pratocala TCPAP
[RFC-1008])

Interfaces:

Agregar/Guitar: Seleccionar...
Cancelar | Apuda ‘

Figura 2.17. Ajustar interface PG/PC
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3. EJECUCION DEL PROYECTO

Para ejecutar nuestro proyecto, una vez acabada la configuracion, abrimos el proyecto
“CtrlTemp” de STEP 7 en la pantalla de programacion KOP/AWL/FUP y lo cargamos

mediante el icono 8l . Establecemos enlace con la CPU configurada mediante el icono

2= . Adicionalmente podemos observar el estado del programa mediante el fcono " .
Giramos el selector de modo del CPU a la posicion "RUN".

De la misma forma procedemos a abrir el proyecto “CtrlTemp” de WinCC, ahora

definiremos las caracteristicas de tiempo de ejecucion para nuestro proyecto.

{Z* WinCCExplorer - C:\SIEMENS\CtriTemp\CtriTemp.mcp

Archivo  Edicion Mer  Herramientas  Avuda

O = > By e BEEE n?
- @ ChrlTemp Mambre
@ e L esre-cierooroen
+ ﬂ]ﬂ}] Adrinistracian de variables Buscar...

'E Estructuras de variables
- Graphics Designer
98 Menis v barras de herramientas
&4 Alarm Logging
]| T2a Logging
& Report Designer
i Global Script
% Text Library
User Administrator
5 CrossReference
& Carga online de las modificaciones

Figura 3.1. Proyecto “CtrlTemp” de WinCC. Propiedades de equipo

Hacemos clic en "Equipo” y con el boton derecho escogemos el nombre de nuestro
ordenador. En el menu contextual, hacemos clic en "Propiedades”, figura 3.1. En la
ventana que aparece a continuacion seleccionamos la pestafia "Graphics Runtime". En
este panel definimos el aspecto de la pantalla en tiempo de ejecucién y una imagen

inicial.
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Para seleccionar una imagen inicial, hacemos clic en "Buscar" y, seleccionamos la
imagen “Inicio.pdl” en el cuadro de dialogo "Imagen inicial”. Activamos las casillas de
verificacion “Titulo”, “Maximizar”, “Minimizar” y “Ajustar imagen” que aparecen en

“Atributos de ventana”. Figura 3.2.

Propiedades del equipo ._ El

General] .-’-‘-.rranque] Pardmetroz  Graphicz-Runtime lHuntime]

Archivo de provecto

"WESPE-C1BYO0FDEDYWinCCED Project ChlT emphChlT emp.mc

Irmagen inicial
lIricio. pdl Bluscar...

Configuraciaon inicial de mend v barras de herramientas

i

| Buszcar...
Atributoz de ventanha Dezactivar Teclaz de accezo directo
Titulo - [ anFa a Altermar ventana

L] Bordes L L] Cambio de tamafio = |Ningun|:|

b awirnizar 3 L] Maver

Minimizar [ Miririzar Curgor alfad activacian
g Pantalla completa - g b axtirnizar - |Ningunu:|

. Act /Desz. cursor runtime
Control de cursor: comportarmiento

* Mormal " Marmal sin regreso " Extendido |Ningun|:|
Control de cursor teclas M avegacidn por imagenes

Ariba: [Winguno Hacia adelante |Minguno
[~ Ctrl | J | :
- Al AvPag: |Ningur‘u:| Hacia atrés |N|ngunu:|
- lzqrda.: |Ningur'u:| Imagen inicial |Ningunu:u

ap. . -
Dcha.: |Hinguno Imag. memariz. |Minguno

kem. imagen |Ningunu:|

Tamafio bufer de imagenes an

[ Utihzar prefijo [ Mapizculaz/mindzculas |@

Aceptar | Cancelar Ayuda

[ Activar en cada inicio

Ocultar imagenes de sisterma

Figura 3.2. Proyecto “CtrITemp” de WinCC. Definicion de las caracteristicas de tiempo de ejecucién

Una vez definidas las caracteristicas del tiempo de ejecucion, activamos el proyecto

mediante el icono ™ o mediante la opcién de mend Archivo - Activar.
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3.1 Esquema general de las pantallas

3.1.1 Inicio

Siemens

CONTROLADOR DE
TEMPERATURA

+100/(

(oo Je by
1 ,
ey

;

Temp  Temp.
Deseada  Medica

Figura 3.3. Pantalla Inicio

Componentes

Cuadro de ingreso del SETPOINT (Temperatura Deseada)

Entrada de la red neuronal (SP o Temperatura Deseada)
Salida de la red neuronal (Variable controladora del proceso)

Temperatura Medida del modulo

o g~ w D E

Barra de acceso a las diferentes ventanas

3.1.2 Graficas

GRAFICAS

CONTROLADOR DE
TEMPERATURA

. Grificas

041208 120526703 120538703 120550703 120602703 120814703 120626703
Ircads s achuskzacién,

actuskeacén ridads,

Figura 3.4. Pantalla Graficas

Barras de estado del SP y el PV (Temperatura Deseada y Temperatura Medida)
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Componentes
7. WInCC Online Trend Control
8. WinCC Online Table Control

9. Barra de acceso a las diferentes ventanas

3.1.3 Esquema de entrenamiento

Siemens  _s simatcw

ENTRENAMIENTO

CCONTROLADOR DE
TEMPERATURA

Figura 3.5. Pantalla Esquema de Entrenamiento

Componentes

10. Imagen general del esquema de entrenamiento

11. Barra de acceso a las diferentes ventanas

3.2 Modo de operacion

El presente proyecto se plante6 como un caso practico para realizar un sistema
controlador de temperatura usando Redes Neuronales. No es de mayor interés asignar
caracteristicas especificas al controlador, y s6lo se hace mencién a aquellas que se
necesiten para la construccion del sistema de control. En este caso solo se necesita saber

cémo responde el proceso al sistema controlador (Red de Neuronas).



ANEXOS 106

Pantalla Inicio

Es la pantalla que hemos definido para que aparezca una vez activado el proyecto. En el
campo de entrada “TEMPERATURA DESEADA” ingresamos el valor de temperatura
deseado para el control. Las barras de estado SP y PV, mostraran el valor de

temperatura deseado y la temperatura real del modulo de temperatura.

EF PY °C
+100,00

«30.00

TEMPERATURA DESEADA +80.00
+T0.00

[ oo |%e +60.00
450,00

=400

+30.00
20,00
+10.00

«0.00

T Temg

Dessada  Medida
Figura 3.6. Barras de estado SP-PV y campo de entrada del SetPoint

Los campos de salida mostraran los valores de entrada de la red neuronal (SP o
Temperatura Deseada), de salida de la red neuronal (Variable controladora del proceso)

y de la Temperatura Medida del modulo.

Red de Neuronas Proceso
fel
. “8 (controlador)
g
000 — y (t+1)
—— — s 00000 —> — s oo

F@?P

Figura 3.7. Los campos de salida mostraran los valores de entrada de la red neuronal, de salida de
la red neuronal, y de la temperatura medida del médulo.

A traves de la barra de acceso ubicada a la derecha de la pantalla podemos acceder las

diferentes ventanas, haciendo clic en los textos.
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Pantalla Gréficas

Los controles WinCC Online Trend Control y WinCC Online Table Control nos daran

una representacion de los datos de proceso en forma grafica (curvas) y como datos

(tablas), respectivamente. Se tiene la posibilidad de visualizar valores actuales o

archivados. De igual manera dispone de la barra de acceso a las demas pantallas

7B

SP
100.0
0.0

750
60.0
450
an.o
14.0

0.0

P
100.0
40.0

740

145.0
0o

B0 an

60.0
450
anao

@5

N

2 B %

06.07.08 15:55:18.609

16:55:42.609

Curva en primer plano Fich_MeuroInput

146:56:06.609

146:56:30.609 14:56:54 609 16:57:18.609

Figura 3.8. WinCC Online Trend Control

? k- 1c

FechaIHora| Temp. Deseada| Temp. Medida
06.07.09 15:57:13 25.000 66.000
06.07.09 15:57:14 25.000 66.000
06.07.09 15:57:14 25.000 £6.000
06.07.09 15:57:15 25.000 66.000
06.07.09 15:57:15 25.000 66.000
06.07.09 15:57:16 25.000 66.000
06.07.04 15:57:16 25.000 66.000
06.07.09 15:57:17 25.000 66.000
06.07.09 155717 25.000 66.000
06.07.09 15:57:18 25.000 66.000

Figura 3.9. WinCC Online Table Control

Adicionalmente se dispone de una PANTALLA DEL SISTEMA DE ENTRENAMIENTO.

Esta pantalla solo es una imagen que muestra el esquema general de aprendizaje de la

red en forma grafica.
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ASISTENCIA TECNICA

CTRLTEMP Version 1.0
Copyright © 2009 CTRLTEMP. Reservados todos los derechos.
Telf: 022475317 - 084314602

Jorge Salazar jesalazar@hotmail.com

Advertencia: Este programa esta protegido por las leyes de derecho de autor y otros
tratados internacionales. La reproduccion y distribucion no autorizadas de este
programa, o de cualquier parte del mismo, esta penada por la ley, y sera objeto de todas

las sanciones judiciales y penales que correspondan.
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A2 PRECONTROL - ARCHIVO DE ENTRENAMIENTO

En la fase de medicion debemos registrar las diferentes sefiales de control y las sefiales
de salida del proceso. Estimamos un tiempo constante de proceso k que corresponde a
alrededor de un 20% de tiempo de retraso entre la causa (sefial de control) y el efecto
(sefal de salida). Tomamos varias muestras de las sefiales medidas utilizando el tiempo

de muestreo k proporcionando un cierto nimero de valores vinculados. Ejemplo:

Senal de control Sefial de salida
45 35
2.1 37
1.8 39
1.5 33

Luego organizamos estos valores en cuatro columnas de arriba hacia abajo utilizando la

siguiente regla:

= Primera columna: los valores de muestreo de la sefial de salida

= Segunda columna: los valores de muestreo de la sefial de salida, a partir de la
segunda fila

« Tercera columna: los valores de muestreo de la sefial de control, a partir de la
segunda fila

= Cuarta columna: los valores de muestreo de la sefial de control

Seial de salida

Seial de salida,
desplazada un valor

Sefal de control,
desplazada un valor

Seial de control

35 - - 4.5
37 35 4.5 2.1
39 1.8
33 39 1.8 1.5
- 33 1.5 -

Salvo el caso de la primera y la ultima fila, guardamos todos los registros como un
archivo ASCII de nombre “CtrlTemp.dat”. Haciendo un precontrol de esta manera,
logramos que el proceso se comporte casi linealmente y puede ser controlado mas

facilmente.
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A3 CONFIGURACION DEL CURVE PLOTTER

Para iniciar el Curve Plotter, seleccionamos la opcion de ment “Test/Curve Plotter”.

g Curve Plotter HNew3:4 'T"F‘E[

121705 121710

Scroll Archive ﬂ L4 g ¥ <

Figura A3.1. Curve Plotter

Abrimos la ventana “Curve Settings” haciendo clic en el boton correspondiente en la

barra de herramientas del Curve Plotter.

Curve Settings @I

Lowailable Sets Selected Sets
-
-

HeEw Delete | Colar...
Parameter
Curve zet... Walue field. .. |
Time axis
Length of curve display [sec] 20z -
OF. Cancel | Help |

Figura A3.2. Ventana Curve Settings para configuracién de las sefiales que vamos a visualizar en el

Curve Plotter

Creamos un Set de sefiales para ser graficadas. Escogemos el botén “New...” de la

seccion “Available Sets”.
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Seleccionamos las sefiales VCDelay, VControl, VPDelay y VProceso para sean
graficadas cambidndoles a cada una el color para poder distinguirlas. Adicionalmente
pulsamos el boton “AutoMinMax” para establecer el valor minimo y el maximo del eje
Y, y cambiamos el nombre del Set por defecto por el de SetCtrlTemp, como se muestra

en el cuadro a continuacion.

Curve set @]

Awailable signalz Selected signals

W Delay
W onkrol
YFDelay

Farameter curve y-asis

Min: |0 Max: |70 |SetCtiTem
Avtobinkd ax | Colar... | Caolar... | Color gradient. . |
Cancel | Help |

Figura A3.3. Ventana Curve Set para configuracion del Curve Plotter

Damos doble clic sobre el Set creado para pasarlo a la seccion de “Selected Sets”, en
esta seccidn se encuentran el set de variables que van a ser graficados en el curve
plotter, y pulsamos el boton “Value field...” para seleccionar los valores que seran

mostrados numéricamente sobre la pantalla del curve plotter.

Escogemos CtrlTemp para pasarlo a la seccion “Selected values”. Confirmamos en OK.
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Value fields h

IJzed Sets Selected walues

SetCHiTen|

WCDelay
WContral
WPDelay
YWProceso

Cancel

Figura A3.4. En la ventana Value field, seleccionamos los valores que seran mostrados
numéricamente sobre la pantalla del curve plotter.

A continuacion abrimos el cuadro “Curve Generator” haciendo clic en el boton
correspondiente en la barra de herramientas del Curve Plotter, para establecer los
parametros de las curvas de las variables de entrada. Escogemos la opcion “curve”

como se muestra en el siguiente grafico. Confirmamos en OKk.

Curve Gemerstor
Curve | YProceso Parameter
Curve | YPDelay Parameter
Curve | WCDelay Parameter
Constant
b asirnum
Mull
b irirnum

k. | Cancel | Help

Figura A3.5. En el cuadro de dialogo Curve Generator se establecen los parametros de la curva de la

variable de entrada VProceso.
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A4 HOJA TECNICA — DATOS TECNICOS GENERALES CPU 315-2 PN/DP

Datos técnicos

CPU y version de producto

Referencia 6ES7315-2EH13-0AB0

* Version de hardware 01

* Version de firmware V25

* Paquete de programas correspondiente STEP 7 apartirde V5.4 + SP 1 + HSP
Memoria
Memoria de trabajo

* Memoria de trabajo 256 KB

* Ampliable No

» Tamafo maximo de la memoria remanente 128 KB

para blogues de datos remanentes

Datos técnicos

Memoria de carga Insertable mediante Micro Memory Card
(méx. 8 MB)
Respaldo Garantizado por la Micro Memory Card (libre de

mantenimiento)

Conservacién de datos en la Micro Memory Card Minimo 10 afios
(tras la Gltima programacion)

Tiempos de ejecucion

Tiempos de ejecucion para

* Operaciones de bits 0,1 ps

* Operaciones de palabras 0,2 us

* Aritmética en coma fija 2 us

* Aritmética en coma flotante 3us
Temporizadores/contadores y su remanencia
Contadores S7 256

* Remanencia Configurable

* Predeterminada dez0az7

* Rango de contaje 0a999
Contadores IEC Si

* Clase SFB

* Cantidad llimitada (s6lo por la memoria de trabajo)
Temporizadores S7 256

* Remanencia Configurable

* Predeterminada Sin remanencia

* Rango de tiempo 10 ms @ 9990 s
Temporizadores IEC Si

* Clase SFB

* Cantidad Ilimitada (s6lo por la memoria de trabajo)
Areas de datos y su remanencia
Marcas 2048 bytes

* Remanencia Configurable

* Remanencia predeterminada de MB0O a MB15
Marcas de ciclo 8 (1 byte de marcas)




ANEXOS

114

Bloques de datos

 Cantidad
e Tamafio

» Compatibilidad Non-Retain (remanencia
ajustable)

1023 (en el rango numérico de 1 a 1023)
16 KB
Si

Datos locales segun prioridad

Max. 1024 bytes por nivel de ejecucion/ 510
bytes por bloque

Configuracion

Bastidores max. 4
Madulos por cada bastidor 8
Cantidad de maestros DP
* Integrada 1
* a través de CP 4
Madulos de funcion y procesadores de comunicacion compatibles
*FM max. 8
* CP (punto a punto) méax. 8
* CP (LAN) max. 10
Comunicacion IE abierta
Cantidad de conexiones / puntos de acceso, total 8

TCP/IP

Si (a través de la interfaz PROFINET integrada y
FBs cargables)

* Nimero de enlaces, max.

*» Longitud de datos con el tipo de conexion
01H, max.

* Longitud de datos con el tipo de conexion
11H, méax.

8
1460 bytes

8192 bytes

ISO on TCP Si (a través de la interfaz PROFINET integrada y
FBs cargables)
» Numero de enlaces, max. 8
* Longitud de los datos, max. 8192 bytes
Comunicacion bésica S7 Si
* Datos ttiles por tarea max. 76 bytes
- De ellos, coherentes 76 bytes
Comunicacion S7 Si
» Como servidor Si

* Como cliente

Si (mediante la interfaz PN integrada y FBs
cargables o también mediante CP y FBs cargables)

MPI

Servicios

» Comunicacion PG/OP
* Routing
+ Comunicacidn de datos globales
» Comunicacion basica S7
» Comunicacion S7
- Como servidor
- Como cliente

* Velocidades de transferencia

Si

Si

Si

Si

Si

Si

no (pero via CP y FBs cargables)
Méx. 12 Mbit/s
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A5 HOJA TECNICA - DATOS TECNICOS DEL MODULO SM334; Al 4/A0 2 x
8/8 Bit

Datos técnicos |

Dimensiones y peso

Dimensiones A x A X P (mm) 40 x 125 x 117
Peso aprox. 285¢
Datos especificos del médulo
Soporta modo isécrono No
Cantidad de entradas
Cantidad de salidas 2
Longitud de cable
- Apantallado max. 200 m

Tensiones, intensidades, potenciales

Tension nominal de alimentacion para electrénica

y tensién nominal de carga L+ 24V c.c.
Separacion galvénica

* Entre los canales y el bus posterior No

* Entre los canales y la tension de alimentacion

de la electrénica Si
Entre los canales No
Diferencia de potencial admisible

* Entre las entradas y MANA (UCM) 1Vc.c.

* Entre las entradas (UCM) lVc.c.
Aislamiento ensayado con 500 V c.c.
Consumo

* Del bus posterior méax. 55 mA

* De la tension de alimentacion y de carga L+

(sin carga) max. 110 mA
Disipacion del médulo Tip.3W

Formacion de valores analdgicos para las entradas

Principio de medida
* Resolucion (incl. margen de saturacion)

conversion de valores instantaneos 8 bits
Periodo de integracién/tiempo de conversion (por
canal)

 Parametrizable No

* Periodo integr. en us <500
Tiempo de ejecucion basico de las entradas max. 5 ms
Constante de tiempo del filtro de entrada 0,8 ms
Formacion de valores analégicos para las salidas
* Resolucion (incl. margen de saturacion) 8 bits
Tiempo de conversion (por canal)

 Parametrizable No

* Tiempo de conversion en ps <500
Tiempo de ejecucion basico de las salidas max. 5 ms
Tiempo de estabilizacion

« Con carga 6hmica 0,3 ms

* Con carga capacitiva 3,0 ms

* Con carga inductiva 0,3 ms
Supresidén de perturbaciones, limites de error para salidas
Diafonia entre las salidas >40dB

Limite de error practico (en todo el rango de
temperaturas, en referencia al rango de salida)
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« Salida de tension

 Salida de intensidad +0,6%
+10%
Limite de error basico (limite de error préctico a
25 °C, en referencia al rango de salida)
» Salida de tension +0,5%
« Salida de intensidad +05%
Error por temperatura (en referencia al rango de + 0,02 %/K
salida)
Error de linealidad (en referencia al rango de +0,05 %
salida)
Exactitud de repeticion (en estado estacionario a
25 °C, en referencia al rango de salida) + 0,05 %
Ondulacion de salida (ancho de banda en +0,05 %
referencia al rango de salida)
Estados, alarmas, diagnéstico
Alarmas Ninguna
Funciones de diagnostico Ninguna

Datos para seleccionar un sensor

Rango de entrada (valores nom.)/resistencia de
entrada

* Tension

* Intensidad

0a10V/100 k Q
0a20mA/50 Q

Tensidn de entrada admisible para las entradas de
tensidn (limite de destruccion)

max. 20 V perman.;75 V durante méax. 1s (relacion
puls./pausa 1:20)

Intensidad de entrada admis. para las entradas de

intensidad (limite de destruccion) 40 mA
Conexién de los sensores Conector frontal de 20 pines
* Para medir la tension Posible

» Para medicion de intensidad
- Como transductor a 2 hilos

Posible, con alimentacién externa

- Como transductor a 4 hilos Posible
Datos para seleccionar un actuador
Rangos de salida (valores nominales)
* Tension 0alovVv
* Intensidad 0a20mA
Resistencia de carga (en el rango nominal de la
salida)
« En salidas de tension min. 5 kQ
- Carga capacitiva max. 1 uF
* En salidas de intensidad max. 300 Q
- Carga inductiva max. 1 mH
Salida de tension
* Proteccion contra cortocircuitos Si
« Corriente de cortocircuito max. 11 mA
Salida de intensidad
» Tension en vacio max.15V

Limite de destruccién por tensiones/intensidades
aplicadas desde el exterior

* Tension en las salidas respecto a MANA

* Intensidad

max. 15 V perman.
max. 50 mA c.c.

Conexion de actuadores
« Para salida de tension
- Conexion a 2 hilos
- Conexion a 4 hilos (conductor de medida)

Conector frontal de 20 pines

Posible
Imposible
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GLOSARIO

ADALINE

Las redes adaline (ADAptative Llnear NEuron), fueron desarrolladas por Bernie
Widrow en la Universidad de Stanford. Dicha red usa neuronas con funcion de
transferencia escalon, y esta limitada a una Unica neurona de salida. Esta red puede
considerarse una generalizacion del perceptron. Mientras que este ultimo sélo trabaja
con entradas y salidas binarias o bipolares, el Adaline trabaja con patrones de entrada y
salida reales. Su aprendizaje incluye la diferencia entre el valor real producido y su

salida esperada, para un patrén de entrada especifico.

BACKPROPAGATION

La propagacion hacia atrds de errores o retropropagacion (backpropagation) es un
algoritmo de aprendizaje supervisado que se usa para entrenar redes neuronales
artificiales. El algoritmo consiste en minimizar un error (cominmente cuadratico) por
medio de gradiente descendiente, por lo que la parte esencial del algoritmo es el calculo
de las derivadas parciales de dicho error con respecto a los parametros de la red

neuronal.

PROFIBUS

Es el potente, abierto y robusto sistema de bus para la comunicacion de proceso y de
campo en redes de célula con pocas estaciones y para la comunicacion de datos segun
IEC 61158/EN 50170. Los dispositivos de automatizacién tales como PLC, PC, HMI,

sensores u actuadores pueden comunicarse a través de este sistema de bus.
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PROFINET

Es el estandar Industrial Ethernet abierto y no propietario para la automatizacién. Con él
es posible una comunicacion sin discontinuidades desde el nivel de gestion hasta el

nivel de campo.

KOP

Lenguaje KOP o Ladder, este lenguaje también llamado lenguaje de escalera permite
crear programas con componentes similares a los elementos de un esquema de circuitos.
Los programas se dividen en unidades logicas pequefias llamadas networks, y el

programa se ejecuta segmento a segmento, secuencialmente, y también en un ciclo.

FUP

Lenguaje FUP, consiste en un diagrama de funciones que permite visualizar las
operaciones en forma de cuadros l6gicos similares de los de de las puertas logicas. El
estilo de representacion en forma de puertas graficas se adecua especialmente para

observar el flujo del programa

AWL

Lenguaje AWL, este incluye una lista de instrucciones que se ejecutan secuencialmente
dentro de un ciclo. Una de las principales ventajas que presenta es que cualquier
programa creado en FUP o KOP puede ser editado por AWL, no asi a la inversa.

MPI

Interface Multi Punto, es un protocolo de Siemens que permite la comunicacion con los

PLCs de esta marca con dispositivos externos

TCP/IP

Acronimo inglés cuyo significado es Transmission Control Protocol / Internet Protocol
(Protocolo de control de transmision / Protocolo de Internet). Este sistema de protocolos

de uso obligatorio en Internet y que permite la conexion de ordenadores y redes. El



GLOSARIO 123

protocolo TCP se encarga de dividir la informacién en paquetes de origen que luego es
recompuesta en el punto de destino. El protocolo IP tiene como funcion dirigir la

informacién adecuadamente a través de la red por las rutas correctas.

OCX

Es un acrénimo que significa "OLE Control Extension". OLE a su vez significa Object
Linking and Embedding. OCX hace referencia a modulos que publican controles y
funciones para ser utilizados en programas para Windows, incluyendo especialmente el
navegador Internet Explorer. Tipicamente, estas librerias se presentan en librerias de

enlace dinamico (DLL) almacenadas con extensién .OCX.

DLL

Dynamic Link Library (libreria de enlace dindmico), es el término con el que se refiere a
los archivos con codigo ejecutable que se cargan bajo demanda de un programa por
parte del sistema operativo. Esta denominacién se refiere a los sistemas operativos
Windows siendo la extension con la que se identifican los ficheros, aunque el concepto

existe en practicamente todos los sistemas operativos modernos.
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