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RESUMEN

Los equipos utilizados en la molienda de minerales son los molinos de bolas,
encargados de realizar la conminucion del mineral. Estos equipos desarrollan
elevado consumo de energia a una baja eficiencia de operacion. Una de las razones
de la baja eficiencia se debe a la dificultad existente para identificar el nivel de carga
en el molino. Por ejemplo, al incrementar el nivel de carga al nivel 6ptimo, los
espacios existentes entre las bolas de acero se rellenan con mineral, generando un
incremento en el ratio de conminucion. Por otro lado, podria pensarse que superar el
nivel de carga optimo incrementa el ratio de conminucién. Sin embargo, solo satura
el molino y disminuye aln mas la eficiencia del proceso. Estos son algunos ejemplos
gue indican la importancia de conocer el nivel de carga durante la operacion. El nivel
de carga marca la pauta de una operacion 6ptima y permite incrementar la eficiencia

del proceso de molienda.

El objetivo de la tesis fue desarrollar un sistema de control neuronal capaz de
determinar el nivel de carga instantdneo del molino en base a la experiencia del
operador de sala de control y mediciones de variables ampliamente conocidas en la
operacion de molinos: Presién, Velocidad, Impactos y Tonelaje. La principal ventaja
del sistema de control desarrollado es la medicién en tiempo real de una variable que
no es posible determinar directamente con algun sistema de instrumentacion en
campo. Adicionalmente, si el molino esta operando fuera del nivel éptimo de carga,

el sistema de control proporciona las acciones tipicas correctivas.

El sistema de control neuronal fue desarrollado en las plataformas Control Builder 5.1
y System800xA (Sistema de Control Distribuido) del fabricante ABB. Las sefiales de
campo se integraron al sistema a través de “Cableado Duro” (4...20mA) y “Modbus
TCP”. Asimismo, se utilizé el algoritmo neuronal supervisado “Retropropagacion” a
fin de entrenar la red neuronal. Finalmente, se realizaron pruebas al sistema de

control y se obtuvo el nivel de carga del molino con un error maximo de 4.22%.
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INTRODUCCION

La Molienda es la operacion de mayor consumo energético en el procesamiento de
minerales al interior de una Planta Concentradora. La energia consumida asociada
al proceso es aproximadamente 40% del costo total de la produccién. Sin embargo,
solo el 10% es energia efectiva. La baja eficiencia se debe principalmente a que el
operador en sala de control desconoce el nivel de carga del molino durante la
operacién. La eficiencia de un molino depende fundamentalmente de operar en el
nivel de carga al cual fue calibrado el equipo, generalmente del 20% al 30% de nivel.
Al operar dentro del rango 6ptimo se reduce la energia consumida, se incrementa la
vida util del equipo y se aumenta la eficiencia de operacion. Finalmente, una minima
mejora del performance en el proceso de molienda, genera un gran impacto en los

costos de operacion de la planta y en la optimizacién de los recursos energéticos.

La presente tesis tiene como objetivo desarrollar una libreria neuronal en Control
Builder 5.1 capaz de realizar el control de nivel de carga del molino. La libreria
neuronal permitira incrementar la eficiencia del proceso de molienda. EI documento
se divide en cuatro capitulos. El primer capitulo presenta el planteamiento,
justificacion y formulacion de la problematica relacionada al proceso de molienda. En
el segundo capitulo se detalla el estado del arte de investigaciones anteriores
realizadas por otros autores y el modelo tebérico propuesto de solucion.
Adicionalmente se plantean los objetivos de la presente tesis. En el tercer capitulo se
realiza el desarrollo de la libreria neuronal utilizando Control Builder 5.1. Se detalla
por completo la configuracion del software y se presentan los algoritmos de
programacion a utilizarse. El dltimo capitulo muestra las simulaciones del control
neuronal desarrollado y se analizan los resultados obtenidos. Adicionalmente a los
cuatro capitulos desarrollados, se incluyen conclusiones, recomendaciones,

bibliografia, presupuesto y anexos.
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CAPITULO 1

PROBLEMATICA DE LOS MOLINOS DE BOLAS EN UNA PLANTA

Hoy en dia en el procesamiento de minerales, la operacién de molienda es una de
las més intensivas en consumo de energia eléctrica. Se estima que el 40% de la
energia eléctrica total consumida durante el procesamiento es utilizada en la
molienda del mineral. Actualmente no existe un método directo para determinar
exactamente el nivel de carga que existe al interior de un molino en un instante de
tiempo en particular; por ello, el tiempo de procesamiento es tipicamente
sobredimensionado. Al sobredimensionar el tiempo de procesamiento, se incrementa
drasticamente el consumo energético. De aqui nace la necesidad de plantear una
estrategia de control de nivel que permita operar el molino en un nivel de carga éptimo

a fin de reducir el consumo eléctrico e incrementar el tiempo de vida Gtil del equipo.

1.1 Planteamiento del Problema

Actualmente la medicion del nivel de carga instantanea en un molino de bolas es un
parametro no disponible para el operador de sala de control debido a multiples
factores. Variaciones en la competencia de mineral, naturaleza de la pulpa e ingreso
de agua al chute son algunos de ellos. Dentro de las limitaciones mencionadas, el
factor principal es la carencia de un sistema de instrumentacion capaz de medir el
nivel de carga directamente. Historicamente se han utilizado diversos tipos de
sefiales para disefiar lazos cerrados de control que relacionen el comportamiento de
tales variables con un nivel de carga en particular. Las sefiales mas representativas
fueron potencia eléctrica (kW), amperaje (A) y voltaje (V) del motor del molino,
temperatura de rodamientos (°C), entre otros. A pesar de ello, el performance del
control de nivel no resulté en lo esperado debido a la naturaleza multivariable y

variante en el tiempo del sistema.

La presente tesis desarrolla una nueva alternativa de control para estimar el nivel de
carga del molino en tiempo real. Este enfoque se basa fundamentalmente en la
experiencia del operador de sala de control, uso de redes neuronales artificiales y en
el andlisis de las sefiales de velocidad, presion, tonelaje e impactos del molino a
través del tiempo. El hardware y software utilizado por el sistema de control pertenece
a la familia S800 del fabricante ABB.
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Figura 1.1 AC800 — Advance Controller ABB
Fuente: http://www.aotewell.com/wp-content/uploads/2011/12/ABB-AC800M-AOTEWELL.jpg

1.2 Justificacion de la solucién propuesta

La cantidad de energia eléctrica utilizada en el procesamiento de minerales se
distribuye generalmente de la siguiente forma. El 30 % pertenece a la etapa de
chancado primario, 40 % pertenece a la etapa de molienda y el 30% restante
pertenece a procesos complementarios. El proceso de mayor consumo eléctrico
corresponde a la molienda de mineral; por ende, la industria minera busca
continuamente implementar estrategias de control que permitan incrementar la
eficiencia y el tiempo de vida util de estos equipos, a fin de generar ahorro en los
costos de produccién (M.G.Melero, 2014).

La eficiencia de un molino depende fundamentalmente de operar en el nivel de carga
al cual fue calibrado el equipo, generalmente del 20% al 30% de nivel. Por lo tanto,
la medicion exacta del nivel de carga en el molino es clave para mejorar el

performance de la Planta Concentradora.

El control neuronal propuesto permite realizar la ponderacion de los siguientes
objetivos. La ponderacién y/o priorizacidn de estos objetivos conlleva a la operacion

eficiente y estable del molino.

¢ Aumento del tonelaje de produccion.
e Optimizacion del uso de energia eléctrica en el molino de bolas.
e Menor variacion en la calidad de la fragmentacion del mineral.

e Aumento de vida Gtil del equipo.
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Figura 1.2 Molino de Bolas

Fuente: http://www.johnsonscreens.com/sites/default/files/Dsc00060.jpg

Figura 1.3 Nivel de carga del Molino
Fuente:
http://profesores.elo.utfsm.cl/~agv/elo323/2s06/projects/GerardoAlvarez/proyecto_final_archivos/image
009.gif
La Figura 1.2 presenta el molino de bolas utilizado en el estudio. El principio de
operacion se muestra en la Figura 1.3 en el cual se aprecia que la eficiencia del
proceso molienda depende de la cantidad de carga en el molino y de la energia

potencial acumulada en cada bola previamente al impacto con la carga.

1.3 Delimitacion de la solucién

El sistema de control utiliza como punto de partida la instrumentacion existente en
campo relacionada a las variables utilizadas por el control neuronal. La estimacion
del nivel de carga se basa en la interrelacién de las sefiales descritas y la experiencia
del operador. El nivel de carga estimado permite brindar feedback de operaciéon al
operador en sala (aumentar tonelaje, disminuir velocidad, aumentar porcentaje de
sélidos, etc.) a fin de proteger el revestimiento del equipo y disminuir el consumo de
KW-h.
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Senales de campo utilizadas por el control neuronal:

Presién de Operacion del molino (kPa)

Velocidad del molino (rpm)

Tonelaje de ingreso al molino (tn/h)

Impactos sobre el revestimiento del molino (# impactos)

El desarrollo del sistema de control se divide en cuatro partes:

Selecciéon de Hardware S800 del fabricante ABB.

Integracion de las sefiales de campo a Control Builder 5.1.

Desarrollo de la libreria neuronal en Control Builder 5.1.

Desarrollo de la aplicaciéon de control para estimar el nivel de carga del molino en
Control Builder 5.1.

1.4 Formulacion del problema

¢ Como la interrelacién de estas cuatro variables permite la estimacién y control del
nivel de carga al interior del molino? Esta interrogante sera punto de partida al

momento de desarrollar el modelo teérico del control neuronal propuesto.
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CAPITULO 2

MARCO TEORICO

El proceso de molienda es la operacion de reduccién de tamafio utilizada por la
industria minera para segmentar los minerales que seran recuperados en los
subsiguientes procesos. La energia consumida por este proceso es
aproximadamente 40% del costo total de produccion. Sin embargo, solo el 10% de la
energia es utilizada de forma efectiva. Adicionalmente, si el tamafio en micras del
producto final del circuito de molienda no es el adecuado, afectara las etapas que se
encuentren aguas abajo (flotacion, filtros, espesadores, etc.), generando que la
calidad del concentrado final disminuya. Por ello, la molienda es el proceso clave
para incrementar la eficiencia de la Planta Concentradora.

Hoy en dia se prioriza la maximizacion del tonelaje de produccién, lo cual ha
generado la necesidad de adquirir gradualmente molinos de mayor capacidad de
procesamiento. Por ello es necesario un control de alta performance que permita
incrementar la eficiencia de estos equipos. A continuacion se muestran los
antecedentes de trabajos afines a la problematica que han sido realizados

previamente por otros autores.

2.1 Control del Circuito de Molienda utilizando Redes Neuronales

El control automatico del circuito de molienda es particularmente complejo. Diferentes
métodos han sido utilizados para el control automatico. Uno de los aportes mas
simples ha sido utilizar lazos de control de entrada y salida Unica para cada variable
del circuito de molienda, tales como nivel del sumidero, porcentaje de sélidos de
alimentacion a los hidrociclones, tonelaje de ingreso al molino, perturbaciones, entre
otros. Debido a la naturaleza multivariable del proceso es necesaria la interaccion de
estos lazos de control. Sin embargo, esta técnica no es siempre confiable y puede

ser menos eficiente que una técnica multivariable.

Esta investigacion (W.STANGE, 2002) presenta el uso de redes neuronales como
alternativa de solucion multivariable a fin de desarrollar un control eficiente que ajuste
autométicamente uno de los parametros principales del circuito de molienda:
Tamafio en micras (um) del producto final. La Figura 2.1 muestra la estrategia de

control que el autor propone al circuito de molienda en analisis.
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Producto Final

|
Hidrocicléon +—

!

Agua de dilucién m
Alimentacion . |

| Pulpa ] Tamaiic de producto final

| PID | estimado en el rebose

Agua de dilucién Sumidero Referencia -

L Tamaiio de
producto final
deseado

Figura 2.1 Estrategia de Control - Circuito Molienda

Fuente: Using Artificial Neural Networks for the Control of Grinding Circuits (“Uso de redes neuronales

artificiales para el control de circuitos de molienda”)

La red neuronal utiliza como entrada las mediciones simples de las siguientes
variables: Presion de ingreso al hidrociclon (Sensor “P”) y la densidad de pulpa al
ingreso / salida del hidrociclén (Sensores “D”). La Figura 2.2 muestra la estructura de
red propuesta. Estas mediciones permiten entrenar la red neuronal a fin de estimar
el tamafio de particula deseado al ingreso del hidrociclon de tal manera que en el
producto final se obtenga el 75% de micras pasantes. La estrategia general de control
propuesta utiliza la red neuronal para proveer informacion al sistema de control de
una variable que no es fisicamente medida en campo, por intermedio de la
correlacion de variables mas sencillas de medir por algin sistema de
instrumentacion. La mayor ventaja del uso de la red neuronal es que permite estimar
el tamafio de particula del producto final sin necesidad de medir directamente esta
variable en tiempo real. A pesar que existen equipos disponibles encargados de
realizar tales mediciones, estos son usualmente costosos. Finalmente se integra el

modelo neuronal a la estrategia de control de la Figura 2.1.

Presién Ingreso - Hidrociclén

1

Densidad Ingreso - Hidrociclén : Tamaiio de producto final

2 i estimado en el rebose -
Densidad en el Rebose - Hidrociclén Hidrociclén

3

Figura 2.2 Estructura de la Red Neuronal

Fuente: Using Artificial Neural Networks for the Control of Grinding Circuits (“Uso de redes neuronales

artificiales para el control de circuitos de molienda”)
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El nivel del tanque es controlado por la velocidad de la bomba. Asimismo, la dilucion
de la pulpa en agua permite controlar el tamafo del producto final estimado por la red
neuronal acorde al set point ingresado al PID.

La simulacion desarrollada por el autor consideré6 modelos matematicos orientados
al comportamiento del molino y del hidrociclon bajo condiciones reales de operacion,
a fin que los resultados obtenidos tengan la mayor exactitud posible. La Figura 2.3
muestra la simulacion de la estrategia de control desarrollada.

Producto Final {um)

75

73

71

69

67

65 [ ] 1 1
30 35 40 45 50 55 60 B5 70 75 B0 as

Tiempo (minutos)

M Red Neuronal M Simulacion M Referencia

Figura 2.3 Respuesta de la Red Neuronal al cambio de Set Point

Fuente: Using Artificial Neural Networks for the Control of Grinding Circuits (“Uso de redes neuronales

artificiales para el control de circuitos de molienda”)

Finalmente, la grafica muestra los valores estimados por la red neuronal. Notamos
que la estimacion tiene un porcentaje de aproximacion cercano a los cambios de set

point deseados para el tamafio del producto final en la molienda.

2.2 Control de Molinos utilizando Procesamiento de Sefales de Vibracion

Esta investigacion (Gugel, 2007) presenta un panorama actualizado del control de
nivel en molinos de bolas utilizando procesamiento digital de sefiales y un
acelerémetro montado fisicamente sobre el revestimiento del molino, a fin de registrar
las vibraciones del equipo. Asimismo realiza la comparacion de técnicas clasicas de
control versus lazos automaticos, utilizando la vibracion para estimar

instantAneamente el nivel de mineral presente en el molino. Se muestra mejoras
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significativas tanto en el flujo de ingreso de mineral al molino como en la reduccion

de consumo de kilo — Watt hora por nimero de toneladas procesadas.

El sistema consta de un transmisor de baja potencia (incluye un conversor analdgico
— digital) y un acelerémetro. El sensor va instalado sobre el revestimiento del molino,
el transmisor se comunica mediante radiofrecuencia con una unidad receptora fija y
la fuente de energia proviene de baterias. La Figura 2.4 muestra el esquema general
del sistema. La seccién transversal se divide en 8 arcos de 45 grados cada uno.
Durante la rotacion del molino, se estima que las bolas de acero se elevan desde el
arco 2 al 4 e impactan sobre los arcos 5y 6. Determinar el nivel de carga en el molino
se enfoca exclusivamente en registrar las vibraciones de impacto entre los arcos 1y
2, obtener el espectro de frecuencias (kHz) y relacionar cada espectro con un nivel
de carga en particular.

Finalmente, la unidad receptora RF posee una salida de 4 — 20 mA que se encarga
de enviar la informacion registrada al sistema de control asociado al proceso.
Adicionalmente, esta unidad posee una interfaz RS232, RS485 o Ethernet para

realizar la calibracion del sistema.

Unidad RF

4-20mA

Operacién Normal

RS232,R5485, Ethemet
Fuente Poder Calibracién

Seccién Transversal

Figura 2.4 Esquema de solucion propuesta

Fuente: Automated Control Using Vibration Signal Processing (“Control automatico utilizando

procesamiento de sefiales de vibracion”)

2.3 Control de Molinos utilizando monitorizacién de Motores Eléctricos

Hoy en dia la monitorizaciébn de motores eléctricos es una alternativa que permite
controlar la operacion de molinos en la gran mineria peruana. Asimismo, permite
programar mantenimientos predictivos a fin de asegurar mayor vida util del equipo en

cuestion.

Esta investigacion (M.G.Melero, 2014) presenta un panorama actualizado
relacionado al analisis y control de nivel de carga en molinos monitorizando el drive

eléctrico del motor. El control de nivel se realiza monitorizando la potencia eléctrica
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instantanea o en su defecto, la corriente eléctrica consumida por el motor eléctrico.
Uno de los inconvenientes mas resaltantes de esta estrategia de control se debe a
gue se tiene el mismo consumo de energia cuando el molino estd cargado
optimamente que cuando este se encuentra con un nivel de carga muy bajo, lo cual

puede llevarnos a lecturas incorrectas del nivel de carga.

El funcionamiento se describe a continuacion. El accionamiento del molino es por
intermedio de un motor eléctrico y engranajes de reduccion (torque). Debido a que el
proceso de molienda involucra gran cantidad de masa alrededor de un eje axial de
rotacion, el drive del motor eléctrico proporciona torques pulsantes vinculados al
diagrama de espectros de la corriente, tal como se observa en la Figura 2.5. El
método utiliza los armdnicos generados para relacionarlos con un nivel de carga en

particular.

vﬂ“ﬂiﬂi S000 W 219 A

Corriente: 34 A 51‘!*
Eficiencia: 54% ) 0,87 Hz
Facto de Potencia: 0.5% : HHH"'H.E

Potencia: 240 kW I .

[n“ﬂ’u".lﬁ-'*llﬁu 'I"'H ;'Jln'ai'iJ\v,i ¥ ﬁ Hﬂ
P iﬂjﬁéﬂ# O L'

M oo,

37Hz | : , 63Hz

Figura 2.5 Espectro de frecuencia de corriente eléctrica consumida

Fuente: Electric Motors Monitoring (“Monitorizacion de Motores Eléctricos”)

2.4 Control de Molinos utilizando l6gica Fuzzy

La investigacion (Cao, 2008) se enfoca en implementar una estrategia de control
utilizando légica Fuzzy. Los controladores clasicos tipo PIDs no son efectivos para
este tipo de procesos debido a factores fluctuantes a tomarse en consideracién
(retardo, naturaleza del material, velocidad del molino, perturbaciones, etc.).
Recientemente han surgido nuevos métodos basados en controladores predictivos.
Sin embargo, estos métodos de control dependen principalmente del modelo
matematico del circuito de molienda, modelos demasiados complejos para

implementar en un controlador.

El control Fuzzy no necesita modelos matematicos. Un controlador Fuzzy esta

fundamentalmente basado en reglas. Las reglas de control a utilizarse estan
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relacionadas al conocimiento de expertos en la operacion de control de molinos.
Mientras méas elementos posea el conjunto Fuzzy (es decir, mayor numero de reglas),
mayor precision existird en la estrategia de control propuesta. La salida final del
controlador es calculada a través de la interpolacion y observacién de coeficientes de
peso asociados al algoritmo de control Fuzzy.

2.5. Modelo Tebrico

La Tesis presenta el desarrollo de una libreria neuronal utilizando Control Builder 5.1
del fabricante ABB. La estrategia de control utiliza los impactos registrados en el
revestimiento del molino, tonelaje de ingreso, velocidad de giro y presion de
operacién del molino para determinar el nivel de carga. Dependiendo del nivel
estimado el operador puede ajustar los parametros de molienda (ingreso de tonelaje
de alimentacién hacia el molino, disminucién de velocidad del molino, mayor ingreso
de agua por el chute de alimentacién, mayor o menor cantidad de sélidos en el

molino) a fin de operar eficientemente el molino y aumentar la vida atil del equipo.
Los principales beneficios son los siguientes:

e Aumento de produccién de la planta concentradora debido al incremento de
tonelaje de alimentacion hacia el Molino.

e Los tamafios obtenidos por la molienda son cercanos a los deseados y por ende
se reduce el tiempo innecesario de reprocesamiento de mineral.

¢ Se reduce el tiempo de parada del molino por elevadas presiones de operacion.

e Se disminuye la frecuencia de los mantenimientos preventivos debido a la
operacion eficiente del equipo.

e El sistema de control es 100% digital.

e Se obtiene la medicién de una variable (nivel de carga) que no es posible
determinar con instrumentacion directa debido a la naturaleza del proceso.

e El operador tiene retroalimentacion de operacion por parte del sistema de control.
Es decir, el sistema le indica que variable en particular debe modificar a fin de

estabilizar el molino en un punto 6ptimo.

Dentro de las principales caracteristicas del sistema tenemos las siguientes:

e Se puede estimar instantaneamente el nivel de carga del molino.
e Las variables de “Presion”, “Velocidad”, “Impactos” y “Tonelaje” se integran al
sistema de control a través de Cableado Duro (4...20mA) y MODBUS TCP.
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e Es posible estimar una variable de dificil medicion en base a mediciones simples
de variables conocidas en la operacion.

¢ El entrenamiento del sistema de control neuronal se basa en el ingreso de la data
grabada de estas variables durante un dia, 1 semana o un mes de operacién, a
fin de brindarle al sistema la mayor cantidad de informacién disponible. Basado en
el analisis de estas variables y el conocimiento empirico de los operadores de sala
de control de molinos (expertos en la operacién) se estima el nivel de carga

presente en el molino.

El principio de operacion se basa en estudiar la interaccion de estas cuatro variables.
Los operadores de sala de control pueden predecir empiricamente el nivel de carga
del molino basandose en el analisis de los histéricos de estas variables y en sus afios

de experiencia como operadores de molinos. Por ejemplo:

¢ Nivel de impactos menor a 10 nos indica alto nivel de carga en el molino.

¢ Presion de operacién mayor a 8600 kPa nos indica alto nivel de carga en el molino.

¢ Presién de operacion mayor a 8600 kPa y tonelaje de ingreso mayor a 5000 tn/h
nos indica alto nivel de carga en el molino.

e Presién de operacion mayor a 8600 kPa y velocidad mayor a 8.8 rpm nos indica
alto nivel de carga en el molino.

e Numero de impactos mayores a 20 y velocidad del molino menor a 8 rpm nos

indica bajo nivel de carga en el molino.

La red neuronal utiliza como entrada las mediciones simples de las siguientes
variables: Presion de operacion, velocidad, tonelaje e impactos sobre el revestimiento
del molino. La Figura 2.6 muestra las entradas y salidas de la red neuronal propuesta.
Estas mediciones permitiran entrenar la red a fin de estimar el nivel de carga del
molino. La mayor ventaja del uso de la red neuronal es que permite estimar el nivel
sin necesidad de medir directamente esta variable en tiempo real. La estimacion del
nivel se basa en la data registrada durante un periodo de tiempo (1 hora, 1 dia, 1

mes, etc.). Para el presente estudio se presenta la data en el Anexo 1.

PRESION

]
IMPACTOS NIVEL DE CARGA ESTIMADO

VELOCIDAD 4

2
3
TONELAJE 4

Figura 2.6 Entrada/Salida Red Neuronal

Fuente: Elaboracion propia
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Finalmente, un incremento de la eficiencia del proceso puede significar un impacto
de gran magnitud en la disminucién de costos operativos de la planta, asi como en

la conservacién y optimizacion de recursos asignados.

2.6. Objetivos

Los objetivos generales y especificos del presente estudio de tesis son:

e Objetivos General

El objetivo general de la tesis es desarrollar una libreria neuronal en Control
Builder 5.1 para controlar el nivel de carga al interior de un Molino.

e Objetivos Especifico

Los objetivos especificos consisten en la integracion de las sefiales de campo,
elaboracion de la libreria neuronal y desarrollo de la aplicaciéon de estimacion
de nivel de carga en Control Builder 5.1 del fabricante ABB. Finalmente, se

realizan pruebas al sistema a fin de validar las respuestas obtenidas.
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CAPITULO 3

DESARROLLO DE LA LIBRERIA NEURONAL EN CONTROL BUILDER 5.1

Se describen los requerimientos de disefio y justificacién de los mismos. Se hara uso
de diagramas de bloques a fin de ver cada subproceso del sistema. Finalmente se
implementa la libreria de control neuronal utilizando Control Builder 5.1 del fabricante
ABB.

3.1  Descripcion y Justificacion del Disefio

El diagrama de flujo de la Figura 3.1 muestra el disefio del sistema de estimacion con

cada subproceso.

Presion (kPa)

Proceso de Aol de Velocidad (rpm) Conteall Nivel de carga (%)

Molienda Impactos (#)
Tonelaje (Tn/h)

Figura 3.1 Disefio del sistema de estimacion

Fuente: Elaboracion propia

e Adquisicion de sefales: Las sefiales de campo que se integran al sistema de
control son: presién, velocidad, impactos y tonelaje del molino. Se selecciona
hardware e instrumentacion pertinente. Las sefales se integran al sistema a través
de Cableado Duro y MODBUS TCP.

e Control Neuronal: Las entradas de la red son las sefiales de presion, velocidad,
impactos y tonelaje del molino. La salida de la red es la estimacion del nivel de
carga.

e Presién de Operacion: Este parametro indica dos pautas. La competencia del
mineral y el nivel de carga del molino. Presiones elevadas indican niveles de carga
elevados en el molino. Para una estimacién exacta se analiza esta variable en
conjunto.

e Velocidad de Operacidn: Este parametro permite controlar el nivel de carga en
el molino. Si aumenta la velocidad del molino, se disminuye la carga del molino.
Si disminuye la velocidad del molino, se aumenta la carga del molino. Para una
estimacion exacta es necesario analizar esta variable en conjunto.

¢ Nivel de impactos: El nivel de impactos registrados indica indirectamente el nivel

de carga. Mayor numero de impactos indica carga baja en el molino (las bolas
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impactan mayormente el revestimiento del molino). Menor nimeros de impactos

indica alto nivel de carga presente en el molino (existe menor impacto debido a
gue la bolas colisionan en mayor medida sobre el "rifién" de mineral formado). El
impactometro se calibra con un nivel de carga en particular. Una vez calibrado el
instrumento esta es la variable que nos brinda mayor informacion respecto al nivel
de carga.

e Tonelaje: Este parametro ayuda a controlar directamente el nivel de carga del
molino. Es el Ultimo parametro que se modifica en la operacion debido a que afecta
directamente la produccion. Para una estimacion exacta es necesario analizar

esta variable en conjunto.

El principio de operacién se basa en la interaccion de las cuatro variables de ingreso
a la red neuronal. Se puede predecir empiricamente el nivel de carga del molino
analizando las tendencias de estas variables a través del tiempo. La estimacion
depende fundamentalmente de la experiencia del operador. Dependiendo del nivel
estimado, se pueden ajustar los pardmetros principales de molienda (tonelaje,
velocidad, ingreso de agua por el chute de alimentacion, porcentaje de sélidos, etc.)

a fin de mantener al molino en la zona 6ptima de operacion.

Nota: Consultar Anexo 2 para mayor detalle de la interaccion de estas variables para

estimar el nivel de carga del molino.

3.2 Requerimientos de Disefio

Una vez definido el sistema es necesario enfocarse en los resultados deseados para
cada subproceso. El sistema de control neuronal utiliza como entrada la
instrumentacion asignada a las variables de presion, velocidad, tonelaje e impactos
del molino. Dichas variables se integran al sistema a través de modulos de entradas,
seleccionados acorde al tipo de variable (discreta, analégica), protocolo industrial de
comunicacion y gusto del usuario. Dentro de los fabricantes més destacados tenemos
a Siemens, ABB y Rockwell. En cuestiones de hardware la totalidad de marcas
ofrecen compatibilidad de equipos entre si. Por ende, la selecciéon de la marca

depende del software y caracteristicas que pueda ofrecer cada fabricante.

El presente estudio se desarrolla en la plataforma Control Builder 5.1 — System800xA
del fabricante ABB. A diferencia de Rockwell y Siemens, presenta un sistema de
control distribuido capaz de unificar la totalidad de configuracion de servicios en una
misma plataforma. Por ejemplo, la configuracion de la interfaz de comunicacion de

dispositivos Rockwell se realiza en la plataforma “RSLinx”. Por otro lado, si el mismo
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usuario desea configurar los servicios de tendencias de historicos y programacion de
I6gicas de control, debe utilizar la plataforma “RSLogix”. Tipicamente en procesos
de gran mineria se manejan de 14 a 15 controladores, y si la configuracién de cada
controlador implica el manejo de méas de una plataforma de software, puede resultar
tedioso para el programador. El System800xA (DCS) del fabricante ABB, proporciona
una interfaz amigable, ordenada y unificada para desarrollar aplicaciones de control,
configurar servicios y realizar diagnésticos de fallas de los equipos. Asimismo ha sido
disefiado para facilitar el ingreso de informacion unificada de todas las areas del
sistema de automatizacién, desde los dispositivos de campo hasta la interfaz de
optimizacion de recursos, asegurando informacion compacta y precisa en tiempo
real, lo cual se ve traducido en confiabilidad y un mejor performance de la planta. Por

tal motivo el hardware y software seleccionado pertenecen a la gama ABB.

La integracion de sefiales de campo al SystemB800xA se realiza a través de un
protocolo de comunicacion previamente definido por el sistema de instrumentacion
asociado a cada variable. La Tabla 3.1 detalla las caracteristicas de las sefales de

campo que existen actualmente en la planta concentradora.

Sefial Descripcidn Tipo | Integracién al Sistema
_PITOO1 | Presion de Operacion - Molino SAG Al Cableado duro
_SITO01 | Velocidad de Operacion - Molino SAG Al Cableado duro
_lITO01 | Impactos - Molino SAG Al MODBUS TCP
_WITO001 | Tonelaje de ingreso - Molino SAG Al Cableado duro

Tabla 3.1 Sefales de campo (*)
Fuente: Elaboracion propia

(*) Nota: "Al" representa una entrada analdgica. "Cableado duro" hace referencia a

una sefal que tiene un rango de 4...20 mA.

El performance del sistema depende del tipo controlador seleccionado. En procesos
de gran mineria generalemente cada controlador puede llegar a manejar de 100 a
200 variables tomando muestras cada 3 segundos por cada variable. Por ello es
necesario utilizar controladores de alta gama. Finalmente, hoy en dia existen diversos
algoritmos para redes neuronales. Uno de los mas eficientes y reconocidos es el
algoritmo supervisado de “Retropropagacion”, algoritmo que seré utilizado en el
desarrollo del sistema de control. A continuacion se detalla la seleccidén de hardware

y software ABB que se emplearan en el desarrollo del sistema.
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3.2.1 Selecciéon de Hardware
Controlador PM866 - AC800M:

Este mdodulo es el controlador del sistema encargado de procesar la l6gica del
sistema en tiempo real. Generalmente los controladores en mina estan al 90% de su
capacidad de procesamiento, debido a la cantidad de sefiales provenientes de cada
proceso minero. Por lo tanto, se necesita un controlador de alto performance. Dentro
de la gama de controladores AC800M, el PM866 pertenece a la clase superior. Se
elige el controlador PM866 por la RAM Asignada y frecuencia del procesador.

e 64MB RAM
e 133 MHz

e 2 Puertos Ethernet

Interface de Comunicacién MODBUS TCP- CI867:

Es el médulo de comunicaciéon encargado de integrar la sefial del “impactémetro” al
Control Builder 5.1 a través de MODBUS TCP. EIl controlador PM866 no puede
integrar directamente dispositivos MODBUS TCP. Por tal motivo, se necesita una
interface de comunicacion entre los dispositivos de campo y el controlador. Tal

interface es el médulo CI867 para equipos ABB.

Mdédulo de entrada Analdgica Al815 - ABB:

Este médulo tiene capacidad para 8 entradas analdgicas configurables en amperaje
o voltaje. Estos canales se configuran de 4...20mA. Un sélo moédulo Al815 integra
las 3 las sefiales de campo (“presion”, “velocidad” y “tonelaje”) al sistema de

estimacion.

¢ 8 Canales configurables de 4...20mA
e 12 Bits de resolucion
¢ Riel de Montaje DIN

e Comunicacion HART

Unidad de Terminacion de M6édulo TU810 - ABB:

Este modulo se utiliza para la conexion del cableado de las sefiales de campo hacia
los médulos I/O (AI815 en nuestro caso). El sistema de control requiere que se integre
3 sefiales de campo (presion, velocidad y tonelaje) por lo tanto un solo médulo TU810

cumple los requerimientos de disefio.
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o Permite la conexién de 16 sefiales de campo
e Permite la conexion del Al815 al Module Bus
¢ Riel de Montaje DIN

L °

‘ s
iy ° |

Wl

T |wiee

Cige7

TU810

PM866

Figura 3.2 Hardware del Sistema
Fuente: Elaboracion Propia
3.2.2 Selecci6on de Software

Se utiliza Control Builder 5.1 para la configuracién y programacion del sistema de
control neuronal. Este software provee herramientas para realizar aplicaciones de
programacion y configuracion de hardware para unidades de la familia AC800M
(Controlador ABB).
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3.3 Metodologia de Disefio

En este punto se realiza la implementacion del sistema neuronal en Control Builder
5.1. Para revisar en detalle el algoritmo neuronal ver seccién 3.3.2. A continuacién la

secuencia de pasos.
3.3.1 Configuracion en Control Builder 5.1.

Paso 1: Se crea el proyecto en Control Builder 5.1.

‘¥ Compact Control Builder ACBOOM =10 x|

| Fle Edit View Tools Window Help

g New Project.., Ctrl+N
* Open Project... Ctrl+0

Recent Projects 4

Exit Alt+F4

Figura 3.3 Creacion del proyecto

Fuente: Elaboracion propia

El Proyecto tiene el nombre de "TESIS". Se introduce el nombre y se pulsa "OK".

x

Templates: M ame:
[TESIS]
EmptyProject
SoftController .
Location:

||:|I Builder AC S800rMProjectsATESISY Browse... |
0k, I Cancel |

Figura 3.4 Nombre del proyecto

Fuente: Elaboracion propia

Paso 2: Integracion de sefiales por Cableado Duro a Control Builder 5.1. Las sefales
a integrarse son: _PIT001, _SITO01y _WITO001 (Revisar Tabla 3.1).

Se definen las variables en Control Builder 5.1. El dato asignado a las variables es
del tipo AlSData, tipo de dato utilizado para integrar sefiales analogicas al sistema de
control. Las sefiales analégicas se declaran en el directorio "AlS". Asimismo, este

directorio es parte de un directorio global denominado 10_Type.
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& Data Type - _210DCU002.AIS Type*®

Editor Edit View Inset Teools Window Help
‘W Zy = 9 s o H AER & DA 0 Tt
MName Data Type Attributes Initial Value ISP Value |Description
60 | PITOO01 AlSData retain Presidn de Operacidn - Malino SAG
61 | _SITO01 AlSData retain Velocidad RPM - Malino SAG
62 | WIT001 AlSData retain Tonelaje de Ingreso - Malino SAG
=

Figura 3.5 Definicién de variables

Fuente: Elaboracion propia

A Data Type - _210DCU002I0_Type

Editor Edit View Insett Tools Window Help
‘RHEy & 0o 0 ARR § A g Tilat

Data Type Attributes Initial Value ISP Value |Description

AIS Type retain AlS Record |
_lype retain ADS Record
3 |DIS DIS_Type retain DIS Record
4 |DOS DOS Type retain DOS Record
5 |Motors Mators_Type retain Mators Record
6 |Valves Valves Type retain Valves Record

Figura 3.6 Directorio I0_Type

Fuente: Elaboracion propia

Se define el controlador del sistema. El controlador es del tipo PM866 y el nombre es
210DCU002.

1] Mew Controller...

..... | IECA1850 Import Wizard
- B

..... -

_____ S.'Ii, #¢ Search Alt+F12

I b a4

Figura 3.7 Creacion del controlador

Fuente: Elaboracion propia
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i B
ﬂ Mew Controller ﬁ
= Mame
(=)@ Libraries in Project
=iy BasicHLib 5.1-0 210DCU002
=-d) Ac soom —
AJ 7] PMa51/TPE30 System identity
PM2356 fTPE30 172,15.80.5
PM260 fTPE30
PMa61 [ TPE30 Product Type
PM364 f TPE30 AC 800M
PMB365 PAJ TPE30
PMB66 [ TP830 Controller Type
)l PM391 PMaaa [ TPE30
B_,JJ Soft Controller Controller ACS00MR. {redundant) with Base
-qglt CPU PA B
[ 0K ] [ Cancel ] [ Help

Figura 3.8 Seleccién del controlador

Fuente: Elaboracion propia

Las sefiales que vienen por cableado duro se integran al sistema a través del "Module
Bus" del controlador PM866. En la estructura "Module Bus" se define un mdédulo
Al815. Las sefiales de campo se conectan a tres de los ocho canales del médulo.
Finalmente, se configura los canales analégicos de 4...20mA.

& 4l _210DCU002 (172.16.80.5:2)

----- @ Connected Applications

..... I, Connected Libraries

- |4 Hardware AC 800M

o @ 0U(L) PMB66 / TPE30

....... - CF Reader
....... -] Ethernet
....... - Ethernet
....... - 3 Com
. - Com
. - g IP
G- = m Editor Enter

1 210MC007 /006 C
2 210MC001,/002 C
3

Figura 3.9 Insercion del Médulo de Entrada Analégicas - Al815

Clear Latched Unit Status

B T ey N ey PO |
J -]

i

Fuente: Elaboracion propia
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= |4 Hardware AC 800M
|_:_| ..... @ OuiL)y PMEGE S TPE20
....... - CF Reader
....... -] Ethernet
....... - Ethernet
....... - 3 Com
[FaE Com
o = 5§ P
g == 11 ModuleBus
....... 101 AIB1S
....... 102 AIE1S
....... 103 AlB1S
....... 104 AIB15
....... 105 AIE1S
....... 106 AIB1S

Figura 3.10 Modulo Al815 ubicado en la posicion 106

Fuente: Elaboracion propia

Hardware - _2100CU002.0.11.106 AI815*

Editor Edit View Insert Tools Window Help
b2y 904 -0 &8 & & Ao ¢4 L 73yit

Channel MName Type Variable IO Description
W0.11.106.1 ([F-NGREEEEN Reall0 | 210DCU002.10 AIS. PIT001 Signal

WW0.11.106.2 |Input 2 ReallO _210DCU002.10_AIS._SIT001.Signal
WW0.11.106.3 |Input 3 ReallO _210DCU002.10_AIS._WIT001 Signal
W0.11.106.4  |Input 4 ReallD

Figura 3.11 Asignacion de sefiales de campo al Al815

Fuente: Elaboracion propia

Hardware -_210DCUOGZ 01106 AIETS TG

Editor Edit View Insert Tools Window Help

RHZ2F®] 9080 A% & J Aet 8 L Til
Parameter Value Type  [Unit Min Max
Signal range channel 1 4. _20mA, <2mA signal ern = [enum
Signal range channel 2 0_20mA enum
Signal range channel 3 enum
Signal range channel 4 4.20mA, <3,8mA signal erroflenum
Signal range channel & 4..20mA, <3.65mA signal errdgp
Signal range channel & 323 enum
Signal range channel 7 4_20mA sqrt enum
Signal range channel 8 [4720mA, <ZmAsignal eror |enum

[ .. e . .

Figura 3.12 Configuracion de canales a 4...20mA

Fuente: Elaboracion propia

Al finalizar este paso, el sistema de control tiene acceso en tiempo real a la data
registrada en campo por las sefiales _PIT001, SITO01y WITO0O0L. Es decir, la data
ya se encuentra integrada al sistema por cableado duro. Por tanto, el control neuronal

puede hacer uso de ella.
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Paso 3: Integracion de sefial de campo por MODBUS TCP. La sefial a integrarse es
_lITOO1 (Revisar Tabla 3.1).

Configuracién de Hardware. Se afiade el modulo CI867 a la estructura de Hardware
del AC800M. El hardware de interfaz de comunicacion provee dos redes ethernet
(100mbps y 10mbps) sobre las cuales se integran los dispositivos MODBUS TCP. La
sefial proveniente del impactémetro se integra al sistema a través de la red de
100mbps como un esclavo MODBUS TCP.

EI ----- _{L _210DCU002 (172.16.80.5:2)
----- 3, Connected Applications
----- I, Connected Libraries

Editor Enter
Clear Latched Unit Status

Insert Unit...

Documentation...

Delete Del WiodbusTCP slave
e MASDOAN hdadkoeTrD clavs

Figura 3.13 Insercién del modulo CI867 - Posicién 4

Fuente: Elaboracion propia

Sl M) Hardware AC 800M
o [ 0U(L) PM866 / TP830
1 210MC007 /008 CIE54
2 210001002 CIE54
3 2108001 CI854
4

Figura 3.14 Redes Ethernet - CI867

Fuente: Elaboracion propia

Una vez afadido el hardware es necesario configurar los parametros principales del
mdédulo CI867 y de la red ethernet. Se habilita "Modbus slave enabled" en el médulo

CI867 y se configura la direccion IP para la red ethernet.
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Hardware - _210DCU002.4 CI867

Editor Edit Wiew Insert Tools Window Help

RH B, ] 9 - 40 AR & ] Lot £t 4

neter

Modbus slave enabled

Figura 3.15 Configuracion CI867

Fuente: Elaboracion propia

= Hardware - _210DCU002.4.1 Ethernet (100 mbps) =B

Editor Edit View Insert Tools Window Help

I I e W =
Parameter Value [Type Unit Min Max o
IP address 172.16.82.15  |lstring 150 L4

Figura 3.16 Configuracion Red Ethernet 100 mbps

Fuente: Elaboracion propia

Una vez finalizado la configuracion de parametros del CI867, se integra la sefial

_lITOO01 y se configura su direccion IP.

g 4 CB67

=alil o 1 Ethemet (100 mbps)

£ Editor Enter 1sTCP slave

A Clear Latched Unit Status slave

2 slave

=z Insert Unit... |
W Tasks Replace Unit
¥~ Access Varia =] Rename F2
_210DCU003 (172
_210DCU004 (172 Move Up
ﬂ Insert Unit for Ethernet (100 mbps)
(58 Comectdtiranes propertes
= i) C186ModbusTepHwib 2.0-38 Description:
=l Hardware types ModbusTCP slave: ModbusTCP slave
¥~ Gateway
W LUbraries in Project oo & %)
Enable redundant mode
Name:
IMPACTMETER
Selected item in Project Explorer
|

- 4 (1867
D w1 Ethernet (100 mbps)

W 115 IMPACTMETER ModbusTCP slave

Figura 3.17 Integracion — Sefial Impactémetro

Fuente: Elaboracion propia
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TESIS PUCP % UNIVERSID
DEL PERU

B Hardware - _210DCU002.4.1.15 IMPACTMETER MadbusTCP slave [':' =l ﬂ—hj

Editor Edit View Insert Tools Window Help

RHZ&dm ] 90 -0 &8 & 3 2LeT ¢4 L

IP address 172.16.83.15  |string 150 L

mIUbLIL U TUTTL LT LeldUIt ETTUTTT

Diagnostic poll time Default enum |msec

Number of resends Default enum

Timeout Default enum |msec

Auto connect true bool

« + % Settings 4 Connections »_UnitStatus 7/ |« & r

Rowl, Coll 800xAInstall

Figura 3.18 Configuracion de esclavo MODBUS TCP

Fuente: Elaboracion propia

Configuracion Software. En este paso se utiliza la libreria de control
“ModBusTCPCommLib” del fabricante ABB para desarrollar la logica de
comunicacion que permita acceder a la data que llega al hardware via MODBUS
TCP. Primero se crea la aplicacion 210DCU002_Comm.

i T il @. New Application M
New Application... mal)

New Folder... mal) Name:  210DCU002_Comm|

A I
# Search  AmeF12 [T

o @ AR S ARR2 Loy (oK ) (Cancel)

Figura 3.19 Aplicacion de Comunicacion 210DCU002_Comm

Fuente: Elaboracion propia

Una vez creada la aplicacion, se define la variable de sistema que almacenara la data
del impactometro en tiempo real. En el directorio AIS_Type se crea la variable

"IMPACT_CRITICOS".

4% Data Type - _210DCU002_Comm.AIS_Type [Read-only]

Editor Edit View Inset Tools Window Help
A I Y T Y =
Name Data Type Attributes Initial Value ISP
IMPACT CRITICOS  [[ARIdEIE! retain

Figura 3.20 Variable de Impactos Criticos

Fuente: Elaboracion propia
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DEL PERU

En este paso se implementa la légica de comunicacion MODBUS TCP. En la
estructura "Control Module" se afiade un "Single Control Module" de nombre MBTCP.
Una vez creado el bloque, click derecho y se selecciona "Editar". Se despliega el
editor de programacion. La logica serd programada en bloques funcionales.

e MBTCE  CMD Editor Enter - =T
1 % i & New Single Control Module @
| {&F New Control Module...

- MMS_¢ 2 ;
t EAIC (Siﬂ New Single Control Module Name:  MBTCP @

210DCU003 - (2 3¢ poiere »
g_zwocuooc;-tzf s =
3
i |

[+

_210DCU005- (2 Documentation...
_220DCU001 - (_220DCU00T.Normal)

Figura 3.21 Creacion del Médulo de Control “MBTCP”

Fuente: Elaboracion propia

La comunicacién MODBUS se resume en configurar los parametros de tres bloques
funcionales pertenecientes a la libreria ModBusTCPCommLib. Estos blogues
permiten acceder a la data que viene al hardware via MODBUS TPC. Los bloques
son MBTCPConnect, PulseGenerator y MBTCPRead. Primero, se configura el

blogue funcional: "MBTCPConnect".

G MBICPConnect
MBICPConnect
MBTCP IMPACTMETER En EnC Valid[—
MBTCP IMPACTMETER Chamnel Channel Error|—
MBTCP IMPACTMETER Partner Partner Statusf—
1<<MBTCP_IMPRCTMETER Id Id

(= Single control module - 2100CU002_CommMETCP- NG

Editor Edit View Insert Tools Window Help

‘R 2 ] Mg s Fl AR R & B A T
Name Data Type Attributes Initial Value |De:

29 MBTCP_IMPACTMETER_Partner string[32] retain 135

30 IMBTCP_IMPACTMETER_Channel string[32] retain L3

31 |MBTCP_IMPACTMETER_En bool retain true

32 [MBTCP_IMPACTMETER_Id ModBusTCPCon|retain

Figura 3.22 Configuracion del Médulo de Conexién “MBTCPConnect”

Fuente: Elaboracion propia

Configuracion del segundo bloque funcional: "PulseGenerator". El parametro de

ingreso "Enable" se conecta al parametro "Valid" del bloque MBTCPConnect.
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St ol %
TESIS PUCP %

PulseGenerator

PulseGenerator
— Ensble
PeriodTime
PulseTime
— EnableParError

|24 Single control module - 2100CU002 Comm METCP* NI

MBTCP_IMP. ETER PeriodTime

A% ParError
MBTCP IMPACTMETER PulseTime

Editor Edit View Insert Tools Window Help

ket bl 2 &y e () S T = N TR R T i
Name Data Type Attributes Initial Value||

36 [MBTCP_IMPACTMETER_PeriodTime  [time retain 1s

37 IMBTCP_IMPACTMETER_PulseTime time retain 500ms

Figura 3.23 Configuracién del Generador de Pulso

Fuente: Elaboracion propia

Configuracion del tercer y ultimo bloque funcional: "MBTCPRead". El parametro de
ingreso "Id" es el mismo que se utiliz6 para el MBTCPConnect. El parametro de
ingreso "Req" se conecta al parametro "Out" del bloque "PulseGenerator". El
"StartAddr" se variable
MBTCP_IMPACTMETER_StartAddrR1. La entrada "Rd[1]" es el parametro que
recibe directamente la data que viene por MODBUS TCP. Este pardmetro se conecta

parametro conecta a la

a la variable local del Single Control Module: "IMPACT_CRIT". La data registrada en
la variable "IMPACT_CRIT" es del tipo doble entero. Por lo tanto se realiza la
conversion a tipo de dato "Real" y se almacena en la variable de sistema
"IMPACT_CRITICOS". Esta ultima variable es la que se visualiza en el HMI del

sistema.
MBICPRead
METCDRead
ia
— Reg Nedr —
—StartAddr Ezxror[—
Status|—
RdA[1]
2} Single control module -_210DCU002 Comm.MTCP* I
Editor Edit View Inset Tools Window Help
et B e ) Mg =0 AAR & B ah s e f
Name Data Type Attributes Initial Value
38 MBTCP_IMPACTMETER_StartAddrR1  |string[40] retain "%Il\W10#0°
39 MBTCP_IMPACTMETER_StartAddr\WW1 |string[40] retain %R0
40 |IMPACT_CRIT dint retain

Figura 3.24 Configuracion del Médulo de Lectura “MBTCPRead”
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MBTCPCormect
—EnC Velid
— Channel Error|—
— Partner Status[—

Id:

PulseGenerator MEICERead
DulseCensrator METCDRead
— Emzble Out |_ Id
BeriodTime ParError|— Bleg Ndr [—
DPul=zeTime Starthddr Error[—
— EmableParError Status[—
Rd[1]

10.AIS.IMPACT_CRITICOS.SIGNALIOValue

—— DINT TO EEAL II

Figura 3.25 Esquema de Comunicacion MODBUS TCP

Fuente: Elaboracion propia

En este punto se dispone de data en tiempo real de las sefiales de campo. Esta data

ya se encuentra integrada al sistema y se utilizara para implementar la red neuronal.

Finalmente, la siguiente grafica muestra la lectura en tiempo real de las sefiales de

campo integradas al sistema de control por Cableado Duro y MODBUS TCP.

TMPACT_CRITICOS Faja Alimentadora de ...

| B Q]
A==

0000.0' 61800

00,

Figura 3.26 Tonelaje de Ingreso - Molino SAG

Fuente: Elaboracion propia

Paso 4: Desarrollo de la libreria de Control Neuronal.

Se utiliza el algoritmo de entrenamiento supervisado "Retropropagacion” para
desarrollar la libreria neuronal. Las cuatro sefiales de campo previamente integradas
representan las entradas de la red neuronal. La estimacion del nivel de carga es la
Unica salida de la red. Se crea la libreria "Control_Neuronal" en la estructura

"Libraries".
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[ m New Library @‘

@ _‘
- App; New Library... MName: Control_Neuronal
-4 Cort  Insert Library...
#v Search Alt+F12
Check

Figura 3.27 Creacion de la libreria

Fuente: Elaboracion propia

La libreria neuronal se divide en tres bloques funcionales tal como se muestra en la
Figura 3.28. El primer bloque funcional se encarga de enviar los patrones de
entrenamiento a la red neuronal. El segundo bloque se encarga de obtener los pesos
sinapticos finales de la red neuronal a través del algoritmo de "Retropropagacion”. El
ultimo bloque funcional utiliza los pesos sinapticos obtenidos para estimar el nivel de

carga del molino.

EI ----- | Function Block Types

o 3:-} FB1_Ingresc_Datos_Entrenamiento
. 3:-} FB2_Entrenamiento_Red_Meurcnal
E FB3_Red_Meuronal_Entrenada

Figura 3.28 Libreria de Control - Bloques Funcionales

Fuente: Elaboracion propia

Cada uno de los bloques funcionales programados, representan cajas negras que el
programador integra en aplicaciones mas complejas. Es decir, solo es necesario
conectar sus entradas para obtener una salida acorde a la l6gica configurada en el

blogue funcional.

Una vez definidos los bloques del sistema, se programa cada uno de ellos. Se
configura el bloque "FB1_Ingreso_Datos". En la pestafia "Parameters” se definen las

entradas y salidas del blogue (entradas y salidas de la caja negra).
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Editor Edit View Inset Tools Window Help

RAZS &P 9ol g A& & 8w~ 75t
MName Data Type Attributes Direction [FD Port Initial Value |Description
1 |Habilitador_Data |real retain in yes Habilita los patrones de entrenamiento
2 |Presion real retain out yes Presion del Molino SAG
3 |Velocidad real retain out yes Velocidad del Molinoe SAG
4 |Impactos real retain out yes Impactos sobre el revestimiento del Molino SAG
5 |Tonelaje real retain out yes Tonelaje de Ingreso al Molino SAG
6 |Mivel real retain out yes Mivel Molino SAG estimado - Set Point RN
7
« + % Parameters 4 Variables } _ External Variables Function Blocks /

Figura 3.29 Pardmetros - FB1_Ingreso_Datos

Fuente: Elaboracion propia

En la pestaia "Variables" se definen las variables locales del bloque funcional.

Editor Edit VYiew Inset Tools Window Help

RHZy ] 90 F 0 ABA & L] oL M T

MName Data Type Attributes Initial Value |Description
1 |selector real retain 1 Seleccionador de data
2
3
4
« % Parameters » Variables A External Variables Function Blocks 7

Figura 3.30 Variables Locales - FB1_Ingreso_Datos

Fuente: Elaboracion propia

En la pestafia "Set_Entrenamiento” implementamos el codigo fuente asignado al

bloque funcional. Revisar seccion 3.3.2 para ver el codigo fuente.

[EEEEEEEEEEEEXEXEXAAAAAXEEXXEXXXXX XXX XXX XXX XXX XXX XXX XXX R XXX XXXXK )
[ X ENNENEEENNNNXRXXXEXE DATO 1 296363636363 36 36 3636336 36 36 36 3636336 36 6 3363 3
{[ 9696 -36-36 36 36 96-36-36-36 36 36 36-36-36 36 36 36363636 36 36 36.36-36.36 36 36363636 36 36 36363636 36 36 363636 36 36 3630 I M NIEHIK )

If =elector = 1 Then
Fresion: = 0.747008496 Velocidad: = 0.9399644
End_if;

([ 363396 36 3636 36-36-36-36 36 336 363636 36 36 36 36 363636 36 36 3 36 363636 36 3636 36363636 36 3636 36363636 36 36 36 3636336 36 I I I
[ 9636396 I I NI HNNHRNNNNXE DATO 2 309636363636 36 36 36 36363636 36 36 36 36363636 36 36 96 36363636 6 I3 )
[HEXEEEXXEXEEEXEXENEXEXEXNEXEXEXNEXERENNEXE RN EHINIEEEEENIEEE ]

« v Selector » Set_Entrenamiento / |IRN i

Figura 3.31 Codigo Fuente - FB1_Ingreso_Datos

Fuente: Elaboracion propia

La Figura 3.32 muestra el bloque funcional programado.
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FBl Ingresc Datos Entrenamiento

—EN -
— Hebilitador Data Preaion[—
Velocidad [—

Impactos|—

Tonelaje |[—

MNivel [—

Figura 3.32 Bloque Funcional - FB1_Ingreso_Datos_Entrenamiento

Fuente: Elaboracion propia

Se configura el bloque "FB2_Entrenamiento_Red_Neuronal’. En la pestafia
"Parameters" se definen las entradas y salidas del bloque (entradas y salidas de la
caja negra).

Edor Ede ‘Veew Insent Tools Window Help

kel B = SAR & - a2 9 T e ot A |
| Name Data Type Altniustes Drection FD Port inkial Value Descngtion
1 raal 7 Irstaim lin yas | {Prasion del Motino SAG
: 2 R :n.-a}l fretain lin yes | :\’eluoda.! del Molno SAG
3 3 real ratain fin yes | lImpactas sobre el revestimeento del Molino SAG
| 4 " real ;':(um :m yes Tonelage de mgreso al Molno SAG
|'s IsP roal retain n yes |Set Point para cada Patron de Datos Ingresado
: 6 |Eror real [retain |out yes | (Esree en porcentae - Hewona Final
| 7 |Out roal jretain oot yes {Nivel Molino SAG calculado por Ia RN en baso a la Data Ingresada
8 Data [real \retain out yes

ey . - ! | ! ‘
« o\ Parametars 4 Varames A Edemnal Vanatees A Fuadion Blocks S [l

Figura 3.33 Parametros - FB2_Entrenamiento_Red_Neuronal

Fuente: Elaboracion propia

En la pestafia "Variables" se definen las variables locales del bloque funcional. En la
pestafia "Backpropagation" se implementa el codigo fuente asignado al bloque
funcional. Revisar seccién 3.3.2 para ver el codigo fuente.

[ %% Ferform a forward pass on the network EE 2
|: 3636 3E € 36 36 I 363636 36 36 36 36 I I 363636 363636 I I 3633 I I I I IE I I I I3 3636 36 36 36 6 363636363636 I I I X :|

[(*%% A==umse that neurons hawve a sigmoid activation function %)
|: 3636 3E € 36 36 I 363636 36 36 36 36 I I 363636 363636 I I 3633 I I I I IE I I I I3 3636 36 36 36 6 363636363636 I I I X :|

IF =tep = 1 THEH

N1 I := I1*W Pl + I2#*W_V1 + I3*§_I1 + I4*W_T1:

Wz2_I := I1%*W P2 + I2#=W_V2 + I3=§_I2 + I4=_T2:

N3 I := I1*W P3 + I2#*W V3 + I3=§_ I3 + I4%0_T3:

W4 I := I1%W P4 + I2#=W V4 + I3= T4 + T4 _Td:
END_IF;

i+ % Backpropagation A Sync_1 A4 Sync 2 /

Figura 3.34 Cadigo Fuente - FB2_Entrenamiento_Red_Neuronal

Fuente: Elaboracion propia

La Figura 3.35 muestra el bloque funcional programado.
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DEL PERU

FBZ Entrenamiento Red Meuromnal
— EN -
—EL Error|—
— IZ Cut —
— Iz Data[—
— I2
5P

Figura 3.35 Blogque Funcional - FB2_Entrenamiento_Red Neuronal

Fuente: Elaboracion propia

Por ultimo se configura el bloque "FB3_Red_Neuronal_Entrenada”. En la pestafia
"Parameters” se definen las entradas y salidas del bloque (entradas y salidas de la
caja negra).

Editor Edit View Insert Tools Window Help

RHZL &0 9o =0 A& &0 s a9 Tt
Name Data Type Attributes Direction |FD Port (Initial Value|Description

1 1 real retain in yes Presion del Molino SAG

2 |12 real retain in yes Velocidad del Molino SAG

3|3 real retain in yes Impactos sobre el revestimiento del Molino SAG
4 4 real retain in yes Tonelaje de ingreso al Malino SAG

5 |Error real retain out yes Error final en la red neuronal

6 [Nivel_Deseado |real retain in yes Nivel Molino SAG calculado por Sala de Control
7 |Nivel_Estimado |real retain out yes Nivel Molino SAG calculado por la Red Neuronal
8 |Data real retain out yes Solicita data de pruebas

9
« + % Parameters 4 Variables »_ External Variables Function Blocks 7

Figura 3.36 Parametros - FB3_Red_Neuronal_Entrenada

Fuente: Elaboracion propia

En la pestafa "Variables" se definen las variables locales del bloque funcional. En la
pestafia "ANN" se implementa el codigo fuente asignado al bloque funcional. Revisar

seccion 3.3.2 para ver el cédigo fuente.

« v % Parameters 4 Variables A  External Variables }  Function Blocks /

[: 63636363636 363636 36 3E 36 36 36 IE I IE I 3636333366636 I IE I I IEIE IE I IEIE I :]

IF =tep = 1 THEH

N1_I := I1=W_P1 4 I:2#W_V1 + I3=W_I1 + I4=W_TI1:
NZ2_ I := I1=W P2 + I2#W_V2 + I3=W _I2 + Id4=U T2,
N3_I := I1=W_P3 4 I:2#W_V3 + I3=W_I3 + I4=W_T3;
N4_ T := I1=W_Pd4 + I2#TW_V4 + I3=W_TI4 + I4=W_T4:
END_IF:
[ ]
([ )

Figura 3.37 Cdadigo Fuente - FB3_Red_Neuronal _Entrenada

Fuente: Elaboracion propia

La Figura 3.38 muestra el bloque funcional programado.
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FBE2 Red Neuronal Entrenada
- EN -
R Error|—
- Iz Hiwvel Estimado[—
- I3 Data[—
- I4
— Hiwvel Deseado

Figura 3.38 Blogue Funcional - FB3_Red_Neuronal_Entrenada

Fuente: Elaboracion propia

Paso 5: Desarrollo de la aplicaciéon "_210DCU002" en Control Builder 5.1 para

entrenar la red neuronal y estimar el nivel de carga del Molino.

- WY Libraries

-
S| Mew Application... 1.Mormal)
B NewFolder.. 1.Normal)

..... i 1.Mormal)
EI _____ Eﬁbﬂearch Alt+F12 2.Mormal)

Figura 3.39 Creacion de la aplicaciéon " _210DCU002"

Fuente: Elaboracion propia

La aplicacion creada haré uso de la libreria neuronal previamente desarrollada.

rﬂ Connect Library ﬁﬂ‘

BMI_UMC22wExtStatus 10.0-0 -
BMI_UMC22wExtStatus 12.0-0

BMIAdaptions 1.5-14 —
BMIEnergy 1.5-20
BMISeriallnterfaces 1.5-12

m

- E _210DCU002 - (210DCU002.Normal) BMIUserDefined 1.5-14
W W BMIUserDefined 10.0-0 i
L ; S BMIUsrDefConstandvar 1.5-12
- 8 Daj Connect Library BMIUsrDefConstAndvar 10,0-0
& B Co R Contral_Meuronal 1.0-0
o a p Decumentation... ControlAdvancedLib 1.4-6
= |#) Preg ControlBasicLib 1.2-5

ControlExtendedLib 1.3-4
ControlFuzzylib 1.3-5
ContrelMCPMz 1.0-0
ContralObjectlib 1.2-5
ControlSimpleLib 1.2-3
ControlSolutionLib 1.2-3
ControlStandardLib 1.4-9

{ G Do)

Figura 3.40 Adicién de la libreria neuronal a la aplicacién "_210DCU002"

-

Fuente: Elaboracion propia

Una vez creada la aplicacion se elabora el programa encargado de entrenar la red

neuronal y estimar el nivel de carga del molino.
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& @ _210DCU002 - ( 210DCU002.Normal)
4 M Connected Libraries

& Data Types ﬁ New Program @
& Control Modules

E ) Name:  Nivel_de_Carga

P e g

- (6l ] [ 0K ] [ Cancel

_210pCyq ¢ Delete Dl Bow)

- @ :
- @ _210DCU0 Documentation...
@ [ _210DCUOommmgen g

Figura 3.41 Programa "Nivel_de_Carga"

Fuente: Elaboracion propia

Se ingresa al programa “Nivel de Carga” y se define dos instancias de

programacion: "Entrenamiento" y "Estimacion_Nivel _Carga"

M arne Entrenamienta

() Structured Test [ST)

() Instruction List [IL)

() Sequential Function Chart [SFC)
(@ Function Block Diagram [FEDY)
() Ladder Diagram [LD)

Mame E stimacion_Mivel_Carga 0K

(70 Structured Test [ST)

(7 Instruction List [IL]

(7 Sequential Function Chart [SFC]
@ Function Block Diagram [FED]
(") Ladder Diagram [LDY)

Figura 3.42 Instancias de programacion

Fuente: Elaboracion propia

Se implementa la légica de entrenamiento de red utilizando los bloques funcionales
"FB1_Ingreso_Datos_Entrenamiento” y  "FB2_Entrenamiento_Red_Neuronal"
pertenecientes a la libreria "Control_Neuronal”. En la pestafia "Variables" se definen
las variables locales del programa. Esta aplicacion permite obtener los pesos

singpticos de la red neuronal una vez que el entrenamiento ha finalizado. El
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entrenamiento estd completo cuando el error generado por cada patron de ingreso

es minimo.

Editor Edit View Insert Tools Window Help

CHCIE- _ O AaR & O it ow a9 I AEAC)
Mame Data Type Attributes Initial Value |Description
1 |Entrenamiento  |bool retain false Habilita el entrenamiento de la RN,

Figura 3.43 Variables Locales - Instancia "Entrenamiento”

Fuente: Elaboracion propia

La Figura 3.44 muestra el programa final de entrenamiento. La salida “Error” permite
determinar la finalizacion del entrenamiento. Se analizan los errores registrados a

través del tiempo y se detiene el entrenamiento cuando alcanza el valor minimo.

Data Entrenamiento
Retropropagacion
. FBl Ingresc Datos Entrenamiento
-Entrenamiento 44— =y — FBZ_Entrenamiento Bed Neuronal
ol —
Habilitador Data Presion l_
Velocidad Il Error[—
Impactos 1 Iz Out |—
Tonelzje | I3 Data
Niwvel I4
(S s

Figura 3.44 Programa Final — Instancia “Entrenamiento”

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, se implementa la l6gica de estimacién de nivel de carga del molino
utilizando el bloque funcional "FB3_Red_Neuronal Entrenada" perteneciente a la
libreria "Control_Neuronal". Esta aplicacion permite estimar el nivel de carga
analizando la presioén, velocidad, impactos y tonelaje del molino. La Figura 3.45
muestra el programa de estimacion de nivel de carga en tiempo real.

Ingresc Datos_ Pruebas
Bed Neurcnal Entrenada
FBl Ingresc Datos Prusbas
Frueba o =y = FB3 Red Meuronal Entrenada
EN
Habilitador Data Presicn |_
Velocidad Il Error—
Irpactos 1 Iz Nivel Estimado
Tonelaje 1 I3 Data
Niwvel I4
Hivel Deseado

Figura 3.45 Programa — Instancia "Estimacion_Nivel_Carga"

Fuente: Elaboracion propia
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3.3.2 Estructura de la red neuronal y coédigo fuente de los bloques

funcionales.

El presente estudio considera la siguiente estructura de red para aplicar el algoritmo

de retropropagacion.

RED NEURONAL

Capa de Ingreso Capa Oculta Capa de Salida

Figura 3.46 Estructura de red
Fuente: Elaboracion propia

La red neuronal esta conformada por tres capas: “Capa de Ingreso”, “Capa Oculta” y
“Capa de Salida”. La capa de ingreso comprende las neuronas del “1” al “4”, la capa
oculta comprende las neuronas del “5” al “9” y finalmente la capa de salida posee la
neurona “10”. Las entradas de la red neuronal “P”, “V*, “I", “T” representan las
variables de presion, velocidad, impactos y tonelaje del molino y estan asociadas a
cada una de las sefiales de campo previamente integradas a Control Builder. La red
produce como salida el nivel de carga estimado acorde a los parametros de ingreso.
Finalmente, la nomenclatura utilizada para codificar los pesos sinapticos entre las

neuronas es de la forma “W_ij”, donde que “i” representa la neurona origen y “” la

neurona destino. La figura 3.47 detalla la nomenclatura descrita.
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Figura 3.47 Nomenclatura de pesos sinapticos

Fuente: Elaboracion propia

l. CODIGO FUENTE: FB2_ Entrenamiento_Red_Neuronal

|: 36363636 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 I I I I NN NN NN NN NNNNNNNNR :|

[ %33 Etapa de Propagacion HHE )
|: 363636 3€ 36 36 36 3336 3636 36 36 I 36 I3 I 3636 36 IE I I I3 36 3636 36 36 36 36 36 3633636 36 36 36 36 3636 I 36 336 36 36 IE I I I I X :|
(#®%%¥ La= neuronas tienen funcion de activacion Sigmoidal ¥

|: 636363636 36-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-3E 36363636 -IE-IE-I6 36 36 36 36 36 36 36 36 3636 36 3636 36 36 363636 3 I I I I I I I I I :|

IF =tep = 1 THEN

1 I := I1*W Pl + IZ2#W V1 + I3*§_I1 + I4*V_T1:

Nz2_I := I1%W P2 + I2#W_V2 + I3=[_I12 + I4=7_T2:

N3_I := I1*W P3 + I2#W V3 + I3%_I3 + I4%7_T3:

H4_ I := I1=W P4 + I2#W V4 + I3=§_I4 + I4=7 _Td:
END_IF:

|: 36363636 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 I I I I NN NN NN NN NNNNNNNNR :|

IF =tep = 2 THEN

H1 0 := 1-{1+ exp(—1%H1_ I3}

W2 0O := 1-(1+ exp{-1=H2_I});

W3 0 := 1/(1+ exp(-1%H3 115

WA 0 := 1-(1+ exp(-1%H4 TI3):
END_IF:

|: 63 363636 IE IE 3 IE-IE-2IEIE-B-IE-IE-H-IEIEHEIEIEIEIEIE I IEIEIEIEIEIEIEIEIE I I I 30336 I I IE I I3 I I IE I :l

IF =tep = 3 THEH

NS_I := H1_O=l_15 + N2 _O=l_25 + N3_Oxl_35 + H4_O*l_45;

NE_I := N1 Ol 16 + N2 Oxl_26 + N3_Oxl_36 + H4_Oxl_46.

N7 I := Hi_Ow_17 + N2 Ol 27 + N3 _Oxl_37 + H4_Oxl_47;
END_IF:

|: 3636363636 36 36 36 36 36 3636 36 36 3636 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 3636363 :|

IF =tep = 4 THEH

HE O := 1s¢1+ e=xp(—-1=#HE_T)):

He_ 0 = 1s(1+ exp(—1=H6_I)):

H7 0 = 101+ exp(-1=H7_I)):
END _TIF:
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( 36 B I I I I I I I I 6 I I I I I I JE I I 33 I J I I 33 I I 3 IE I 36 636 FE I 36 FE I 36 36 30 36 3636 3 363636 36 336 33 %% )
I

IF =tep = & THENW

W& I := W5 _OxV_55 + N6_O*W_ 68 + N7_O*W_75:
Fo_I := W5 _O=W_59 + Ne_O*W_69 + N7_O=l_79.
END_IF:

|: FE-IEIEI6 36 36 36 36363636 3 336 3636363636 336 IE-IE-IE3636 36363636 36 36 3636363 3636 2632 I 30E 66 -0E 362636 I I IEIIIEIEEIENE :|

IF =tep = & THEN

Ha_ O = 1-.(1+ expi{-1=H8_TI));
H9_0 = 1-(14+ exp(-1*N9_T1)1):
EHLD_IF:

|: FE-BE-IE 3636 3636336 -3 36 I 363336 6 IE I IEIE I3 3636 I I I I IIEIEIE N IE I DE I IE-E-I-IE I IE-IE-DE I I IEIEIEIEIEEIENE :|

IF =tep = 7 THEN

Hi0_I := Ha_0O=W_ 810 + H9_O=_910;

Hio_0 = 1-(1+ expi(—1*N10_I)}:

Cut = H10_0;

EHD IF:

|: 636 3636 36 36 36 I 363636 3 I 336 3363636 I I 363363636363 IE I I IE I3 336 36 HE I 3336 -3E 3636 E I3 -IE I I IEIEIEIEINE :l
[ e Etapa de Retropropagacicn *IH: |
|: 336 336 36 3636 36 36 3636 36 36 336 3636 3636 3 36 3E 3636 336 36 363636 36 36 36 36 36 36 3E 36 36 E 36 3 3336 E 36 36 33636 3 3 M- 6 EIEE :|
[(#%% Ternino "H10_O#*{1 — H10_0)" por la funcicon Sigmoidal %)

|: FE-BE-IE 3636 3636336 -3 36 I 363336 6 IE I IEIE I3 3636 I I I I IIEIEIE N IE I DE I IE-E-I-IE I IE-IE-DE I I IEIEIEIEIEEIENE :|

IF =tep = 8 THEN
El0 = H10_0O={1 — H10_O=(5F — H10_03;
Erxor := 100%*ab=(SF - N10_0)1-5F;
END _IF:
|: 336 336 36 3636 36 36 3636 36 36 336 3636 3636 3 36 3E 3636 336 36 363636 36 36 36 36 36 36 3E 36 36 E 36 3 3336 E 36 36 33636 3 3 M- 6 EIEE :|
[ Cadlculo de nuevos pesos ®Hk )
[ % de la EN ba=ado en 2l error de la neurona final *IEE )

|: 6363636 36 36 I 363636 -3 3 3363636363636 I 36333636 36363636 I I 363336 3636 ME I3 -HE I IE 66 -E 3636 -IE I I IEIEIEIE N :|

IF =tep = 9 THEH

W_B10_up := W_810 + E10+*HE8_0;
W_910_up = W_910 + E10=*H9_0O;
END_TIF:

|: 636 36 363 IE-IE -3 IEIE-I- 363633636336 I I 3636336330363 IE I I IE I I IE I I I I I I I I3 3633636336 3636 :l

IF =tep = 10 THEW

EY .= E10%7_910%N9 C={1 — N9 _0):
ES := E10%7_810%N5_C={1 — N3_0):
END_IF;

|: FE-3E-36-36-36-36-I6-I6-I6-36-36-36-36 36 36 36 36 36 36 363636363633 IEEEEEEEEEE :|
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IF =tep = 11 THEHW

W EE up .= W 58 + E8=NS_0O;

W ES up = W_ 68 + Ef=NE6 0.

W_ 7B up = W_78 + EG*N7_0:

W_ 59 up := W_ 59 + E9=N5_0;

W_ 69 up = W_69 + E9*=H6_ 0

W 79 up = W_79 + E9=H7_0O.
END_IF:

|: 6363636363636 36-36-36-I6-I6-I6-I6-I6-I6-I6-I6-I6-I6-I6-IE-I6-I6-I6-I6 36363636 3636 3636363636 363636363636 363636 36363636 36 36 36 36 36 I I NN :|

IF =tep = 12 THEHW

E7 := (E9%W_79 + ES*_75)=H7_O*(1 — N7_0);

EE = (E9=W_69 + ES=*I_65)=He Ox(1 — N6 05

ES := (E9#W 59 + ES=I_G53j*=NG Ox(1 — N5 _0F:
END_IF:

|:_ 3636 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 3636336363636 IE 3636363636336 IE 363636 IE 3636363363633 363636363636 I I I I I -:|

IF =tep = 132 THENW

W 15 up := W_15 + ES=N1_0O;
W 25 up := W_25 + EC*N2 0.
W_35 up := W_35 + ES*N3_0O:
W 45 up := W_45 + ES*N4_O;
W 16 up := W_16 + E6*=N1_0;
W 26 up = W_26 + E6*=N2 0O
W 36 up := W_36 + E6*=N3_0O:
W 46 up := W_46 + E6*N4_ O
W 17 up := W_17 + E7=N1_0;
W 27 up = W_27 + E7*N2_0O:
W_37_up := W_37 + E7=N3_0.
W 47 up := W_47 + E7=N4_0:
END_IF:

|: FE-3E 36 IE 3 36 I 3 I3 I I IE-H-IEIE -6 IEEIEIEHEIEIEIEIE I I IE I I IE I I IE I I IE I I I I I IE I I I :|

IF =tep = 14 THENW

El := (E7#W_17 + E6*W_16 + ES*_15)*N1_O%{1 — N1_0):

EZ := (E7*W_27 + E6*W_26 + ES*§_25)*NZ_Ox{l — N1_0):

E3 = (E7#W_37 + E6*W_36 + EG*l_35i=N3 Ox{l — N1_0):

E4 = (E7#W_47 + E6*_46 + ES*l_45)=N4 Ox{1 — N1_0):
END_IF:

|: FE-3E 36 IE 3 36 I 3 I3 I I IE-H-IEIE -6 IEEIEIEHEIEIEIEIE I I IE I I IE I I IE I I IE I I I I I IE I I I :|
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IF =tep = 15 THEHN

W Pl up := WPl + E1=I1:
W P2 up := W P2 + Ez2%I1:
W P up := W P3 + E3%I1:
W P4 up = W P4 + Ed4=I1:
WVl up = W.¥1 + E1=I2:
W_¥2 up := W_VZ + Ez2*I2:
W_¥iup ;= W_V3 + E3*I2:
V¥4 up ;= W_V4 + Ed=I2:
W Il up := W.I1 + E1*I3;
W I2 up := W I2 + E2*I3:
W I3 up := W_I3 + E3I*I3:
W I4 up := W_I4 + Ed4=I3:
W Tl up := W.T1 + E1=I4:
VT2 up := W.T2 + Ez2=I4:
VT3 up := W_T23 + E3I=I4:
W T4 up := W.T4d + Ed=I4:

END_IF:

|: JE-3E 3636 3636 36 3 36 3636 36 I 36 IE-IE 363636 36363036 33633636 36363363 36 I I-I6 336 I3 36636 I3 IE 336336 I3 366 I E :l

[ %% Azignacicon de nuevos pes=o= de la EN ]
|: 3636 36 363636 36 36 3 3636 36 36 36 3636 36 36 36 36 36 36 36 36 363 36 36 36 36 I 36 I 336 33636 36 36363 IEIE I I NN IEIEIENENXNE :|

IF =tep = 16 THEN

W_Fl = WPl up: W F2 = W_P_up; W.P3I = W P3_up: W P4 = W _F4_up:
WYL ;= WY1l up; WVZ2 = WVZ2 up; W¥3 = W¥Iup; W V4 = W V4 up;
W Il =W Il up; WIzZ2 = W IZ2 up; W.I3 = W I3 up; W I4 = W T4 up;
WTL := WTl up; W.T2 = W.TZ up:; W.T3 = W.TI up; W.T4d := W T4 up;
W_15% = W_15 up; W 16 := W _1l6_up; W_17 := W_ 17 up; W_25 = W_25_up;
W_26 = W_26_up; W 27 = W 27 _up; W_35 := W_35_up; W_36 = W_36_up;
W_37 = W_37_up; W_45 = W _ 45 up; W_46 := W_46_up; W_47 = W_47_up;
W_58 = W 58 up; W EI = W L9 up; W 68 := W 68_up; W_69 = W_69_up;
W 78 = W_ 78 up; W_79 = W_79 up; W_810:= W_810_up:

U910 ;= W 910 _up;
END_IF:

La variable “Step” permite ejecutar las fases del algoritmo de retropropagacion
secuencialmente. “Finalmente, “Step” puede tomar valores desde “1” al “16” y la

variacion se realiza a través del siguiente programa codificado en I6gica de bloques

funcionales.
TOLf
TCn
TOE
—1In Q Ton
tr — BT ET|[— I—{} In {
- —_— ﬁ PT ET|—

ta

Figura 3.48 Programa Seleccionador de Fase — Algoritmo de “Retropropagacion”

Fuente: Elaboracion propia

Este programa representa un contador secuencial del “1” al “16”. Cada vez que el
temporizador del tipo “T_On” finaliza el tiempo de “Preset”, la variable “Step” aumenta
su valor en una unidad. El temporizador del tipo “T_off” reinicializa el temporizador

“T_On” a fin de inicializar nuevamente el tiempo de “Preset” e incrementar una vez
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mas el valor de “Step”. Cuando “Step” llega a alcanzar el valor de “16”, reinicializa su
valor a “1” a fin de aplicar el algoritmo a la totalidad de patrones de entrenamiento
ingresados (“Presidn”, “Velocidad”, “Impactos”, “Tonelaje”, “Nivel”). Es importante
resaltar que la légica de ejecucion dentro de un “Control module” es recursiva, eso
quiere decir que una vez ejecutada la Ultima linea de cdédigo, inmediatamente
después se ejecuta nuevamente la primera linea de c6digo sin necesidad de definir

un bucle en patrticular.

II. CODIGO FUENTE: FB3_Red_Neuronal Entrenada

|: 363636 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 3636363363 WKW :|
|: 636363636 36 IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE 36363636 36 36363636 36 IE 36 36 36 36 36 36 363636 3636 3636363636 36 3 I H :l

IF =tep = 1 THEH

N1 I := I1%*W P1 + I2#W V1 + I3 _I1 + I4*W _T1i:

Wz I := I1=*W P2 + I2#W V2 + I3=_I12 + I4%7 _T2:

N3_I := I1*W P3 + I2*W V3 + I3*§_I3 + I4%W_T3:

WA_I := I1%*W P4 + I2#W_V4 + I3=l_I4 + I4%7_Td:
END_IF:

[ 3636 36 36 36 363636 36 36 36 36 363636 36 36 96 96 63636 36 I 6NN NNE NN HEEN )
{ 3636363636 36 36 36 36 36 36 36 36 3 36 36 96 36 36 36 36 36 36 36 36 I I HHHHRRRHRXXX XXX HHHHE )

IF =tep = 2 THEH

W1 0 := 1-(1+ exp(-1%H1_ I3}

W2 0 := 1-(1+ e=p(-1%H2 I1):

W3 0 = 1/(1+ exp(-1%H3_TIi}:

W4 0 := 1-(1+ exp(-1%H4 T1):
END_IF:

{ 3636363636 36 36 36 36 36 36 36 36 3 36 36 96 36 36 36 36 36 36 36 36 I I HHHHRRRHRXXX XXX HHHHE )
[ 3636 36 36 36 36-36-36-36 36 36 36 363636 36 36 96 I 63636 36 36 96 6666 I I I I NI NEEER

IF =tep = 3 THEH

NS_I := H1_O=l_15 + N2 _O=l_25 + N3_Oxl_35 + H4_O*T_45;

NE_I := N1 O 16 + N2 Oxl_26 + N3_Oxl_36 + H4_OxT_46.

N7 I := Hi_OwW_ 17 + N2 Ol 27 + N3 _Oxl_37 + H4_Ox_47;
END_IF:

|: 363636 36 36 IE IE IE IE IE IE I IE 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 IE 36 36 36 36 I6 36 I6 6 I6 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 I I I H :l
|: 363636 36 36 36 36 36 36 36 36 36 363636 36 36 36 36 36 36 36 36 IE 36 36 36 IE 36 IE 36 IE IE I I I I 3636 I 36 I I I I KWK :|

IF =tep = 4 THEH

HE 0O := 1-(1+ expi{—1=HL _TI})}:

He_ 0O = 1-(1+ expi{—1=H6_TI)):

H? O = 1-{1+ e=xp(—-1=*H7_I1));
EHD IF:
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36 36 36 I 6366363636366 36 36 36 36 I6 36 I3 -IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE 363636366
|: 36 36 36 36 3636363636 36-36-36 36 36 3636 36 36 3636363633633 3636 363636363636 3636363636666 366NN :|

IF =tep = 5 THEH

Na8_T := NG_O=U_L53 + HNe_O=W_g£8 + N7_O=W_78;
H9_T := NHG5_O=W_53 + HE_O=W_69 + H7_O=_79;
END_IF:

|: 36 36 36 36 3636363636 36-36-36 36 36 3636 36 36 3636363633633 3636 363636363636 3636363636666 366NN :|
|: 36 36 36 I 36363636 36 36 3636 36 36 36 36 36 36 36 36363636 IE-IE-IE-IE-IE-IEIEIEIE-IEIEIE-IEIEIEIEIEIEIEIEIEIEIEEE :l

IF =tep = & THEN

H8_ 0O = 1-(1+ expi(—1=H8 TI)):
H9 O = 1-(1+ e=xp(—1=H9_TI)):
EHD IF:

|: 36 36 36 I 36363636 36 36 3636 36 36 36 36 36 36 36 36363636 IE-IE-IE-IE-IE-IEIEIEIE-IEIEIE-IEIEIEIEIEIEIEIEIEIEIEEE :l
|: 36 36 36 36 3636363636 363636 36 36 36 36 36 36 36 36 IE-IE-IE-IE-IE-IE-IE-IEIEIEIEIEIEIEIEIEIEIEIEIEIEIEIEIEIE NN :l

IF =tep = 7 THEH

W10 I := HE 0=V _810 + N9 _O=W_910:
N10_0 = 171+ sxp(—-1%N1T0_I17.
END_IF:

([ 3636 36 36 363636 36 36 36 36 IE IE IE IE IE 36 IE IE IE IE IE 36 IE IE IE IE IE 36 3636363636363 30 33X HHXXK )
[ HEXEEEEXEXXEEEXEEXEEENRXEXEXEEREXEXXERXEXEXXXNXXER ]

IF =tep & THEN

E1l0 H10_ {1l — N10_0O)#*(Hiwvel_ Deseado — H10_0):
Error := 100=®zbs(Hivel_Desesado — H10_0)-Hivel De=seado;
Hiwvel_Estinado := N10_0O:

END_IF;

Una vez finalizado el entrenamiento supervisado, se aplican los nuevos pesos
sinpticos a la red neuronal a fin de evaluar el performance. Consideremos que la
evaluacion del performance se realiza con un set de datos distinto al set de
entrenamiento. Adicionalmente, la variable “Step” nuevamente nos permite ejecutar
secuencialmente el proceso de propagacion de entradas a la red. Finalmente, la
variacion de “Step” se realiza nuevamente a través del “Programa Seleccionador de
Fase”. El numero de fase para esta instancia es “8” y la variable reinicia su valor a
“1” siempre y cuando alcance el valor de “8” a fin de procesar la totalidad de entradas

ingresadas a la red (“Presion”, “Velocidad”, “Impactos”, “Tonelaje”).
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. CODIGO FUENTE: FB1 Ingreso_Datos_Entrenamiento

(**************************************************************************)
(***************************** DATO 1 ***************************)

(**************************************************************************)

IF selector =1 THEN

Presion :=0.747008496;

Velocidad :=0.9399644;

Impactos :=0.29929611,

Tonelaje '=0.578142969;

Nivel :=0.213
END_IF;

(**************************************************************************)
(***************************** DATO 1 2 1 -k**************************)

(**************************************************************************)

IF selector = 121 THEN

Presion :=0.750779981,;
Velocidad :=0.9065368;
Impactos :=0.1731138;
Tonelaje :=0.571757666;
Nivel :=0.224:
selector o= 1k

END _IF;

La programacioén de este blogue funcional posee 121 datos pertenecientes al set de
entrenamiento. Asimismo el ingreso de cada patron se realiza tal cual se ingreso el
primer dato (por cuestiones de espacio no se repite “121” veces lo mismo). El selector
varia de “1” a “121” y se reinicializa a “1” una vez que se alcance la cuenta maxima.
Nuevamente la logica en el “Control Module” es recursiva a fin de enviar el set de
datos completo al bloque funcional de entrenamiento hasta que el error generado por

el algoritmo sea minimo.
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CAPITULO 4

RESULTADOS

En este capitulo se presentan las simulaciones que verifican el funcionamiento del
sistema neuronal. El sistema se simulé a través de Control Builder 5.1 y se dividid
en tres etapas: "Entrenamiento de la red neuronal”, "Estimacién de nivel de carga del

molino" y “Analisis de resultados”.

4.1 Entrenamiento de la red neuronal

Se realizé la simulacién del sistema neuronal utilizando la libreria “Control_Neuronal”
desarrollada en el capitulo 3. A continuacién se describen los pasos para simular el

sistema.

Paso 1: Simular el controlador del sistema 200DCU002.

&Y Control Builder M Professional - Toromoc!
File Edit View Tools Window Help

on 5@y @

ﬂ Selection of Controllers i

»

_200DCU001
_205DCU001
_210DCU001
_210DCU002
_210DCU003
_210DCLUI004
_210DCLUI005
_220DCU001
_220DCU002
_251DCLU001 e
_251DCU002

_255DCLI001

_255DCLU002 i

m

) 5 o =

[ Select Al ] [ Invert All ][ Clear All ]

([ omne. s

Figura 4.1 Simulacion del controlador 200DCU002

Fuente: Elaboracion propia
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Paso 2: Iniciar entrenamiento de la red neuronal.

La figura 4.2 presenta el programa “Tesis — Entrenamiento”. El sistema procesé un
dia de data. El nivel de carga se obtuvo a través de la experiencia del operador en
sala de control y del andlisis de tendencias historicas de las variables caracteristicas
del molino (presion, velocidad, impactos, tonelaje).

£nzrenamtent ce—pe———{01

— 10.0—Hebilscagor Dats

iamad

Retxcpropagacicn

CTontyol Heuranal.FAl Entyenamientc fed Hearonal
EN

PPt © Error
a2 DRE. 23268
~_i— 13 Saca—i0.0

Figura 4.2 Simulacién del controlador 200DCU002

Fuente: Elaboracion propia

Una vez que todos los patrones se ingresaron, se aplico nuevamente el primer patrén,
segundo patron, tercer patron y asi sucesivamente hasta que el error final en la
neurona de salida “ErrorRN” se redujo al minimo. Por cada patrén ingresado el

programa calculo la actualizacion de los pesos sinapticos de la red.
Paso 3: Finalizar entrenamiento de la red neuronal.

Al inicio del entrenamiento la red neuronal registré valores cercanos al 40% de error,
valores que fueron disminuyendo gradualmente a medida que la red adquirié el

aprendizaje necesario para procesar la data ingresada.
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Figura 4.3 Error inicial — Neurona de salida

Fuente: Elaboracion propia

Se estuvo entrenando la red por un lapso de doce horas y se obtuvo la siguiente

tendencia histoérica del error final en la neurona de salida.

Visible | Trace Color | Object Name| Mean Value Min Value | Max Value
1 _ErrorBN 1.90 % 0.13 % 4,22 %

Figura 4.4 Error final — Neurona de salida

Fuente: Elaboracion propia

El error final de entrenamiento después de doce horas se redujo a un maximo de

4.22%. A continuacion se muestran los pesos sinapticos finales obtenidos.
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Mame Currant Value Mame Current Valus

— W_P1 073975 =Wt 07386

— w2 0.72975 . [~ w2e 0.99925
LS 073915 | | W2 099525
W P4 0.79875 | W 27 0.79858
WV 07397 — w35 093926

= w2 07397 | |— w36 099925

= w3 07997 : - w3t 0.79353

| wva X . |= w.4s 0.53925
W 0.73589 t W 46 0 93925
W 12 073963 = w.a7 0 73053

= wan 073983 ' |~ w58 093514

[— i 079983 : | wse 093514
w1 0.1995 | [~ W6e 098514

= w2 0.99965 — WS 093514
W T3 0 93385 — w78 0 98555

— w4 092985 | |~ we 098555

= wWs 0.99924 Z W 810 -0.65858
W_16 | D | — W 810 }0 65858

Figura 4.5 Pesos sindpticos al finalizar entrenamiento

Fuente: Elaboracion propia
4.2 Estimacion de nivel de carga del molino
La figura 4.6 representa el programa que se utilizé para la estimacion de nivel de

carga del molino. Utilizando los pesos sinapticos finales se evalué el desempefio de

la red neuronal.

Ingresc_Datos_Pruebas

Control Neuronal.FBl Ingresc Datos Pruebas
&5 0 Habilitador Data Presion({0_s013a —
Velomidad|0.85257 |
Tpactos(—0-059i52 |
Tonelaje[—10.57338
Wivel —0.23 —|
J
{ o2 o 3.0 I I0.ATS._LIT00Z.Signal .Value
{ 100.0—
Red Neuronazl Entrenads
Control Neurcnal FB3 Red Neurcnal Entrenada
_tr =gt
M 0.80134—TI1 Error —IC.ROS. _Error Signal. ICWzlue
T 0_89437—I2 Hivel Estimado)

0.053455— 13 Data

0.57338— 14
0. 23— Nivel Deseado

{ 024957 = 4557 F—————TI0.2I5. _1IT003.Signal.Value
{ 100.0—

Figura 4.6 Programa para estimar el nivel de carga

Fuente: Elaboracion propia

Se ingresoO valores de presion, velocidad, impactos y tonelaje relacionados a la
operacion del molino y la red neuronal calculé el nivel de carga estimado. El nivel
estimado por la red neuronal se compar6 con el nivel real medido en campo por los

operadores y se obtuvo la siguiente gréfica.

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




et PONTIFICIA
TESIS PUCP gm\ésl_nl(s:u‘mn

DEL PERU

NS
Sul
8B
%?&?g
sk
ER R

: *

campo

\’ Nivel de carga medido en

el

Nivel de carga caiculado
por el Operador 2n Sala

de

Figura 4.7 Nivel de carga (%) vs. Tiempo(s)

Fuente: Elaboracion propia
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Se noto que la red neuronal es capaz de estimar el nivel de carga con un error de +
5% el cual se especifica en la Figura 4.4. La “tendencia histérica” asociada al error
generada por el System800xA permite al usuario registrar el valor maximo alcanzado
durante el tiempo de simulacién, lo cual nos ayuda a determinar el error maximo
generado por la red neuronal. A medida que la red neuronal procese mayor cantidad
de datos en la etapa de entrenamiento (“1” o0 “2” meses), obtendra salidas con menor
margen de error para datos nunca antes vistos. Es decir, el nivel de generalizacion e
independencia convierten a la red neuronal en una opcion tan eficiente como el
operador de sala de control. Sin embargo, la principal ventaja sobre el operador de
sala es que la red neuronal predice el nivel de carga con mayor rapidez, lo cual
permite tomar acciones correctivas en menor tiempo. De esta manera el control se
automatiza, disminuyendo los tiempos muertos en la operaciéon y aumentando la
eficiencia del proceso. Una vez estimado el nivel de carga, se disefo el “HMI Screen”
encargado de mostrar al operador las sefiales caracteristicas del molino, el nivel de
carga estimado por la red neuronal, tendencias histéricas y los feedbacks de

operacion pertinentes para situaciones de alta o baja carga en el molino.

El HMI disefiado muestra el tipico esquema de operacion asociado al proceso de
molienda. El mineral junto con las bolas de acero ingresan por la faja transportadora
“210CV001” hacia al chute de ingreso del molino “210CH001”. En el chute de
ingreso se afiade agua y la pulpa obtenida es procesada por el molino. Luego de
procesar la pulpa en el molino, el mineral resultante se deposita en el chute de salida
“210CH010” a fin de realizar la etapa de clasificacion de particulas de mineral a
través de la zaranda (elemento clasificador de tamafio de particulas). EI mineral que
obtenga el tamafio apropiado sera ingresado al “Cajon de Pulpa” con la finalidad de
ingresar a la siguiente etapa del proceso general. Finalmente, el mineral que no
obtenga el tamafio adecuado de molienda sera reprocesado nuevamente por el
molino. Es decir, se transporta desde la faja “210CV004” hacia la faja “210Cv001”

para la etapa de reprocesamiento.
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Si en un determinado momento el operador esta controlando el molino a baja o alta
carga, podra visualizar las acciones correctivas presionando el vinculo de “Feedback
de Operacion” en el HMI. Este menu despliega las acciones correcciones tipicas que
realiza un operador experimentado de molinos.

E':'.‘: Programs : Operation Fee... |/ = E -l Programs : Operation Fee... RN X

él‘ w | Programs:Operation Feedback {| g} ~ | Programs:Operation Feedback

FEEDBACK DE OPERACION FEEDBACK DE OPERACION

Aumentar Velocidad - Molino SAG Aumentar Velocidad - Molino SAG

Disminuir Velocidad - Molino SAG Disminuir Velocidad - Molino SAG

Aumentar Tonelaje en Faja 210CV001 Aumentar Tonelaje en Faja 210CV001 .

Disminuir Tonelaje en Faja 210CV001 Disminuir Tonelaje en Faja 210CV001

— — \; S
S

v%| Programs : Operation Fee... = l@ lﬂ vez] Programs : Operation Fee... li@ﬁ

&) + | Programs:Operation Feedback &) + | Programs:Operation Feedback

FEEDBACK DE OPERACION FEEDBACK DE OPERACION

Aumentar Velocidad - Molino SAG Aumentar Velocidad - Molino SAG

Disminuir Velocidad - Molino SAG Disminuir Velocidad - Molino SAG
Aumentar Tonelaje en Faja 210CV001 Aumentar Tonelaje en Faja 210CV001

Disminuir Tonelaje en Faja 210CV001 Disminuir Tonelaje en Faja 210CV001

Figura 4.9 Pantalla HMI — Feedback de Operacion

Fuente: Elaboracion propia

También podrd visualizar las principales variables de operacion del molino en tiempo

real presionando el vinculo de tendencias en el HMI.

Figura 4.10 Pantalla HMI — Vinculo de Tendencias

Fuente: Elaboracion propia

La Figura 4.11 muestra las graficas que puede obtener el operador de sala de control
cuando ingresa al vinculo de tendencias. El gréafico de tendencias brinda detalle de

las variables principales de la red neuronal tales como presion, velocidad, impactos
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y tonelaje del molino. El operador puede seleccionar la data que desea visualizar al
momento y analizar el estado de la operacion.

. Error de estimacion de la RN

. Nivel de Carga

. Presion de Operacién

/ ey
f

Figura 4.11 Pantalla HMI con tendencias de histéricos

Fuente: Elaboracion propia
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4.3 Analisis de resultados

Puede notarse que el nivel de carga estimado por el operador se asemeja en gran
medida al obtenido en cada “Crush Stop”. Por otro lado, la estimacion realizada por
la red neuronal también predice la tendencia del nivel de carga; sin embargo,
presenta un margen de error mayor al del operador de sala de control. Esto se debe
principalmente a la limitante de data utilizada durante el entrenamiento (“1” dia de
informacién). A medida que la red se entrene con mayor cantidad de datos (“1”
semana, “1” mes), tendrd mayor capacidad de generalizar niveles de carga para
datos nunca antes vistos durante el entrenamiento. De este modo podra estimar los
niveles de carga igual o mejor que el operador de sala. Finalmente, se puede notar
que el sistema neuronal presenta un pequeno “offset” o retraso durante la estimacién
en relaciéon a las mediciones durante los “Crush stop”. Esto se debe a que la red
neuronal debe esperar la evoluciébn en el tiempo de las variables de presion,
velocidad, impactos y tonelaje previo a la estimacion del nivel de carga.
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PRESUPUESTO

En este capitulo se menciona el costo de los equipos utilizados por el sistema de
estimacion. De esta manera se puede tener referencia de la inversion que implica un

sistema de control orientado a mineria.

Item | Cantidad Descripcién Costo Costo
(S1.) (%)
1 1 Mddulo de Entrada Analdgica Al 815. 672 210
Modulo de Comunicacion Modbus
2 1 3974 1242
TCP/IP CI867.
1 Unidad de Procesador PM866 48’000 15 000
4 1 Control Builder 5.1. 3085 964
Horas Hombre utilizadas durante el
5 500 10’000 3125
proyecto. (3meses)
TOTAL 65731 20541

Tabla 5.1 Presupuesto

Fuente: Elaboracion propia

La tabla 5.1 muestra equipos utilizados en proyectos de ambito industrial, por lo cual su
costo es elevado. El controlador PM866 es uno de los modelos de mayor capacidad de
la gama AC800M, debido a que el proceso de molienda implica el manejo de gran
cantidad de informacion. El modelo de la tarjeta de entrada analdgica, es el mas
economico dentro de la gama AC800M puesto que no permite “cambios en caliente”, esto
quiere decir, que si se retira una de estas tarjetas, todo el sistema entra en falla.
Finalmente, la instrumentaciéon relacionada a las variables de presion, velocidad,
impactos y tonelaje pertenecen al disefio de planta original, por tanto solo se hace uso

de la data que registran mas no se considera dentro de los gastos del proyecto.
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CONCLUSIONES

Las conclusiones del trabajo de tesis son:

e Se integro satisfactoriamente las sefiales de presion, velocidad y tonelaje a
Control Builder 5.1 a través de cableado duro (4...20mA).

e Se integro satisfactoriamente la sefial de impactos a través del protocolo industrial
de comunicacion MODBUS TCP.

e Se desarroll6 satisfactoriamente la aplicacion en Control Builder 5.1 de un sistema
neuronal capaz de estimar el nivel de carga del molino en base a mediciones
simples de parametros de operacion ampliamente conocidos.

e Se realizé simulaciones satisfactorias del performance de la red neuronal. Se
obtuvo un error final menor al 5%.

e Se logré desarrollar un sistema neuronal capaz de superar las limitaciones del
sistema de instrumentacién. Hoy en dia determinar el nivel de carga directamente
y en tiempo real a través de un sistema de instrumentacion no es posible.

e Se desarroll6 satisfactoriamente la libreria de control neuronal utilizando “Control
Builder 5.1” y el algoritmo neuronal de “Retropropagacién”. Se simul6 la libreria
neuronal y se verifico el funcionamiento del algoritmo implementado.

¢ Se verifico la capacidad de aprendizaje de la libreria neuronal sin la necesidad de
tener algn modelo matematico explicito que explique la dinamica del sistema.

e La estimacion realizada por el experto en la operacion se asemeja en gran medida
al nivel real medido en campo. La red neuronal adquiere este conocimiento y es

capaz de predecir eficientemente.
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RECOMENDACIONES

e Se recomienda que el sistema tenga la capacidad de recalibrarse en caso las
condiciones de operacion varien. Tipicamente durante el procesamiento de
minerales, las condiciones de operacion tienden a ser fluctuantes. Es decir, la
dureza del mineral puede variar de un momento a otro, o la presién de operacién
puede registrar distintos valores dependiendo del tipo de mineral que se esté
procesando, lo cual afectara el performance del sistema de control.

e Se recomienda que el ingreso de data al sistema se realice periodicamente.
Mientras mas data de procesamiento registre el sistema de control, mayor gama
de decisiones podra realizar de forma auténoma.

e Se recomienda que las reglas de operacion del sistema de control sean definidas
por los expertos en la operacion. El performance de la red es la experiencia del
operador depositada en el sistema de control.

e Se recomienda utilizar las paradas de mantenimiento programado para realizar
“Crush Stops” a fin de uniformizar criterios entre el nivel de carga real medido en
campo y el nivel de carga estimado por el operador en sala de control.

e Se recomienda utilizar sensores en redundancia dentro de la lI6gica de control.
Tipicamente los sensores en campo tienden a tener fluctuaciones debido a la
contaminacion, interferencias, entre otros. Debido a ello, si se perdiera la
comunicacion en alguno de los sensores, el sistema podria continuar la légica de
control utilizando el sensor redundante. Esta medida de control proporcionaria un

sistema de respaldo en caso de fallas.
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