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Resumen

El objetivo del presente trabajo es disefiar una red neuronal en un PLC S7-1200 para
la deteccion de color, en procesos industriales de clasificacion.

En principio en el trabajo se describen los aspectos del disefio de investigacion y
justificacion del estudio, para luego presentar las bases tedricas que permita comprender
la implementacion de las redes neuronales en el controlador SIEMENS S7-1200. A partir
del analisis de la informacién obtenida se evallan aspectos técnicos para determinar la
eficiencia del sistema basado en redes neuronales aplicados en controladores
industriales. Se logro disefiar la red neuronal basada en una capa con tres neuronas con
funcién de activacion SIGMOIDE y con tres entradas y tres salidas. Las cuales
determinan los colores de deteccion basado en las frecuencias de entrada a la red
neuronal.

Por ultimo, se logré determinar la eficiencia promedio de la red con 16.33 aciertos de

20 tomas. Lo que permite una eficiencia 81%.

Palabras Claves: Proceso, controlador, neurona



Abstract

The objective of this work is to design a neural network in an S7-1200 PLC for color
detection in industrial sorting processes.

Initially, the work describes the research design and justification of the study, and then
presents the theoretical basis for understanding the implementation of neural networks in
the SIEMENS S7-1200 controller. Based on the analysis of the information obtained,
technical aspects are evaluated to determine the efficiency of the neural network-based
system applied to industrial controllers. The neural network was designed based on a
layer with three neurons with a SIGMOID activation function and with three inputs and
three outputs. These determine the detection colors based on the input frequencies to the
neural network.

Finally, the average efficiency of the network was determined, with 16.33 correct

answers out of 20 inputs, resulting in an efficiency of 81%.

Keywords: Process, controller, neuron
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INTRODUCCION

1.1. Problema de investigacion

En la industria manufacturera, la deteccion de color es un factor clave en
procesos como clasificacion de productos, control de calidad y embalaje.
Actualmente, los sistemas de deteccion de color en PLCs utilizan sensores
opticos que operan bajo umbrales predefinidos, lo que los hace poco flexibles
ante variaciones en iluminacion, textura o degradacién del color. Esto puede
generar errores en la identificacion de productos, afectando la calidad y eficiencia
de la produccion.

Los controladores logicos programables, como el *Siemens S7-1200*%, son
ampliamente utilizados en la automatizacion industrial, pero su programacion
tradicional basada en légica booleana y comparaciones fijas limita su capacidad
para manejar variaciones complejas en el reconocimiento de color. Esto implica
una necesidad constante de calibracion manual y ajustes en los parametros, lo
gue incrementa costos y tiempos de inactividad.

Las redes neuronales artificiales (RNA) han demostrado ser altamente
efectivas en el procesamiento de imagenes y la clasificacion de patrones, ya que
pueden aprender a identificar colores con mayor precision y adaptarse a
variaciones en tiempo real. Sin embargo, la implementacion de redes neuronales
en un *PLC S7-1200* presenta desafios técnicos, como restricciones de
procesamiento y compatibilidad con los lenguajes de programacion estandar de

estos dispositivos.



Por ello, es necesario investigar la *implementacion de una red neuronal en un
PLC S7-1200 para la deteccion de color*, con el fin de mejorar la precision,
reducir errores y optimizar los procesos industriales que dependen de esta
tecnologia. Esta solucién permitiria una mayor adaptabilidad y autonomia en la
identificacion de colores, avanzando hacia sistemas de automatizacion mas
inteligentes y eficientes.

1.2. Objetivos
1.2.1. Obijetivo general
Disefiar una red neuronal en un PLC S7-1200 para la deteccion de color, en
procesos industriales de clasificacion.
1.2.2. Objetivos especificos
v' Disefiar un modelo de red neuronal artificial capaz de identificar y clasificar
colores en entornos industriales.
v Implementar la red neuronal en un PLC S7-1200, integrandola con
sensores de color y evaluando su compatibilidad.
v Determinar la eficiencia del sistema basado en redes neuronales
aplicados en controladores industriales.
1.3. Justificacion del estudio
En lo académico:
La implementacion de redes neuronales en *PLCs* es un area emergente
dentro de la automatizacion industrial y la inteligencia artificial aplicada. Esta
investigacion contribuira al desarrollo del conocimiento en *procesamiento de

sefales, control automatico e inteligencia artificial*, proporcionando un



enfoque innovador para la deteccidon de color en entornos industriales.
Ademas, servira como referencia para futuras investigaciones en el campo de
la automatizacion inteligente, impulsando el aprendizaje interdisciplinario
entre la ingenieria electronica, la computacion y la inteligencia artificial.

En lo tecnologico:

Los sistemas de deteccidn de color actuales en PLCs dependen de umbrales
fijos y requieren calibraciones manuales constantes. Integrar una *red
neuronal en un PLC S7-1200* permitira desarrollar un sistema *mas preciso,
adaptable y autbnomo, optimizando los procesos industriales de clasificacion,
inspeccion y control de calidad. Este avance fortalecera la aplicacion de
técnicas de **aprendizaje automéatico en la industria 4.0*, promoviendo la
evolucion de los sistemas de automatizacion y su integracion con tecnologias
avanzadas.

En lo social:

Desde una perspectiva social, esta investigacion contribuira a mejorar la
eficiencia productiva y la calidad de los bienes fabricados, reduciendo
desperdicios y errores en la clasificacion de productos. Esto impactara
positivamente en la competitividad de las industrias, generando empleo en
sectores tecnologicos y favoreciendo la adopcion de soluciones innovadoras.
Ademas, permitira una produccidon mas sostenible al minimizar la tasa de
defectos y mejorar el uso eficiente de los recursos.

En conclusion, este estudio es relevante en los ambitos académico,

tecnoldgico y social, ya que impulsa el desarrollo del conocimiento, mejora la



eficiencia en la industria y contribuye a la innovacion en la automatizacion

inteligente.



MARCO DE REFERENCIA

2.1. Antecedentes del estudio

Gonzales del Valle Romero y Neyra Espinoza (2022), en la investigacion
“Implementacién de una red neuronal artificial convolucional para la deteccion y
conteo de vehiculos en una seccion del estacionamiento de la Universidad
Ricardo Palma”, el propdsito del trabajo fue desarrollar un sistema de vision
artificial que utilice redes neuronales para detectar y contabilizar vehiculos en
tiempo real. La investigacion llegd a los siguientes resultados: se logré una
deteccién eficiente mediante los modelos YOLO v5 y Faster R-CNN con alta
precision en escenarios reales. El principal aporte al trabajo de investigacion es
la validacion del uso de redes neuronales convolucionales para aplicaciones de
monitoreo automatizado en espacios universitarios.

Pampamallco Jara (2019), en la investigacion “Disefio e implementacion de
controladores basados en logica difusa para sistemas de control industrial”, el
propésito del trabajo fue aplicar técnicas de control inteligente como la légica
difusa para mejorar el desempefio de procesos industriales. La investigacion
llegd a los siguientes resultados: se logré una respuesta mas estable y adaptativa
frente a perturbaciones externas en comparacion con los controladores clasicos.
El principal aporte al trabajo de investigacion es la demostracién de la viabilidad
de incorporar técnicas de inteligencia computacional en sistemas de control
industrial programables, abriendo paso a soluciones como redes neuronales.

Medina Carrillo y Zevallos Pefia (2020), en la investigacion “Disefio de un

sistema de clasificacion de maracuya segun su estado de madurez utilizando



vision artificial y PLC S7-1200”, el propdsito del trabajo fue automatizar la
clasificacion de maracuya mediante el reconocimiento de color y madurez
usando vision artificial integrada a un PLC S7-1200. La investigacion llegé a los
siguientes resultados: se desarroll6 un sistema funcional capaz de diferenciar
frutas maduras de inmaduras con una precision mayor al 85%. El principal aporte
al trabajo de investigacion es la combinacion de vision artificial con controladores
l6gicos programables en procesos agroindustriales, mostrando el potencial de
integrar redes neuronales en futuras versiones.

Chavez Huaman y Gonzales Gutiérrez (2021), en la investigacion “Propuesta
de implementacion de un sistema automatico I0T para controlar parametros de
un generador de rayos X convencional mediante Node-RED y PLC S7-12007, el
propésito del trabajo fue desarrollar un sistema de automatizacién remota que
permita monitorear y controlar pardmetros de operaciéon de un generador de
rayos X, integrando tecnologias IoT con el PLC S7-1200. La investigacion llego
a los siguientes resultados: se logré una comunicacion efectiva entre el entorno
grafico Node-RED y el PLC, permitiendo la operacién segura y precisa del
equipo. El principal aporte al trabajo de investigacion es demostrar la viabilidad
de integrar tecnologias emergentes como loT con PLCs de gama media,
abriendo posibilidades para futuras aplicaciones con inteligencia artificial o redes
neuronales.

Ramirez Alarcon (2020), en la investigacion “Implementacion de un control
neuronal directo en el controlador l6gico programable S7-1200 para aplicaciones

industriales”, el proposito del trabajo fue disefiar un sistema de control



2.2.

automatico basado en una red neuronal entrenada, capaz de tomar decisiones
en tiempo real a través de un PLC Siemens S7-1200. La investigacion llego a los
siguientes resultados: se logré una integracion funcional de la red neuronal con
el PLC mediante bloques de funcion, y se comprob6 una mejora en la eficiencia
del control frente a métodos tradicionales. El principal aporte al trabajo de
investigacion es la implementacion practica de una red neuronal dentro de un
sistema automatizado, validando su aplicabilidad en la industria nacional.
Marco teorico
Redes neuronales artificiales
La Agencia de Investigacion de Proyectos Avanzados de Defensa (DARPA),
define una red neuronal artificial como un sistema compuesto de muchos
elementos simples de procesamiento los cuales operan en paralelo y cuya
funcién es determinada por la estructura de la red y el peso de las conexiones,
donde el procesamiento se realiza en cada uno de los nodos o elementos de
computo. (Caicedo B y Lépez S, 2009).

El conocimiento es obtenido por la red a través de un proceso de
aprendizaje. Las conexiones entre neuronas, conocidas como pesos
sinapticos, con utilizadas para almacenar dicho conocimiento.

Las redes neuronales imitan la estructura y la funcidén del cerebro humano
mediante el procesamiento de informacion no lineal y la computacion paralela
a gran escala con una capacidad de almacenamiento distribuido. Cuando se
trata con varios tipos de informacion, las redes neuronales aprenden por si

mismas Yy ajustan constantemente sus sistemas para adaptarse a un entorno



variable. Por lo tanto, se usan ampliamente en el reconocimiento de patrones,
para predecir cambios en las cosas, optimizar decisiones, mejorar el control
del proceso y otras tareas. (Ye y Kim, 2018) Segun Haykin, una red neuronal
es un procesador paralelo masivamente distribuido que tiene una facilidad
natural para el almacenamiento de conocimiento obtenido de la experiencia
para luego hacerlo utilizable. Se parece al cerebro en dos aspectos:(Caicedo
By Lépez S, 2009).

El algoritmo Algoritmo Levenberg-Marquardt (LM) es una red neuronal
utilizada en un algoritmo de entrenamiento no lineal, donde combina el método
de descenso de gradiente y el método Quasi-Newton para garantizar la
velocidad de convergencia localmente rapida y mantener un mejor
rendimiento general. La idea basica de este algoritmo es que cada iteracion
no es mas larga de lo necesario a lo largo de un solo gradiente en la direccién
negativa y permite buscar el error en la direccién de descenso. Ademas, los
pesos de la red pueden optimizarse mediante el ajuste adaptativo entre el
meétodo de descenso de gradiente mas pronunciado y el método de Gauss-
Newton, que permite que la red converja de manera efectiva y esto mejora en
gran medida la velocidad de convergencia y la generalizacion de la red.
(Marulanda Gonzalez, 2010)

Las redes neuronales se pueden utilizar para implementar controladores
altamente no lineales con pesos o0 parametros internos que se autodeterminan
mediante un proceso de aprendizaje, al cambiar el peso de un elemento

alterara el comportamiento de la red. El objetivo es encontrar los pesos de la



red para lograr una relacion entrada/ salida deseada. (Nguyen y Widrow,
1990)

La ventaja de las redes neuronales artificiales frente a sistemas matematicos
0 expertos es que la funcién gana complejidad cuanto mayor es el numero y
las combinaciones de estas. Al igual que las neuronas bioldgicas, la muerte o
deterioro de una neurona afecta cuantitativamente, pero no cualitativamente.
Esto les confiere caracteristicas que las hacen muy adecuadas para la
realizacion de tareas tales como identificacion, reconocimiento de patrones y
sobre todo control. (Marulanda Gonzalez, 2010)

La distribucion de las neuronas dentro de una red neuronal artificial se realiza
formando niveles de un niumero de neuronas determinado. Si un conjunto de
neuronas artificiales recibe simultdneamente el mismo tipo de informacioén, lo
denominaremos capa. En una red podemos diferenciar tres tipos de
niveles:(Caicedo B y Lépez S, 2009)

Entrada: Es el conjunto de neuronas que recibe directamente la informacion
proveniente de las fuentes externas de la red.

e Oculto: Corresponde a un conjunto de neuronas internas a la red y
no tiene contacto directo con el exterior.

e Salida: Es el conjunto de neuronas que transfieren la informacién que
la red ha procesado hacia el exterior.

La arquitectura de una red neuronal artificial ver figura 4.4 es la forma como
se organizan las neuronas en su interior y esta estrechamente ligada al

algoritmo de aprendizaje usado para entrenar la red. Dependiendo del nUmero



de capas, definimos las redes como monocapa y multicapa. (Caicedo B y
Lopez S, 2009)

Una red neuronal artificial es capaz de aprender por si misma para controlar
sistemas dinamicos no lineales (es decir, que sus parametros cambian
conforme pasa el tiempo), esto es quiza una de las razones por las que mas
se utiliza este tipo de control. Una red neuronal de multiples capas, aprende a
identificar las caracteristicas dinamicas del sistema. El controlador, otra red
neuronal multipara, que aprende a controlar al emulador. El controlador
autodidacta se usa para controlar el sistema dinamico real. EIl proceso de
aprendizaje continla a medida que el emulador y el controlador mejoran y
rastrean el proceso fisico el cual es el célculo procedente al relacionar las
entradas y salidas del sistema. (Nguyen y Widrow, 1990)

Figural
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El Perceptron

El Perceptron fue el primer modelo de RNA presentado a la comunidad
cientifica por el psicologo Frank Rosenblatt en 1958. Como es natural
despertd un enorme interés en la década de los afios sesenta, debido a su
capacidad para aprender a reconocer patrones sencillos con una superficie de
separacion lineal, razon por la cual fue también objeto de severas criticas que
terminaron por dejar en el olvido la propuesta de Rosenblatt. La estructura del
Perceptron es supremamente sencilla: en su entrada posee varias neuronas
lineales que se encargan de recibir el estimulo externo de la red y a la salida
presenta una Unica capa de neuronas, con funcion de activacion binaria o
bipolar lo cual trae como consecuencia que la salida de cada neurona esté
entre dos posibles valores. (Caicedo B y Lépez S, 2009)
La estructura del perceptron ver figura 4.5 se inspira en las primeras etapas de
procesamiento de los sistemas sensoriales de los animales (por ejemplo, el de
vision), en los cuales la informacion va atravesando sucesivas capas de
neuronas, que realizan un procesamiento progresivamente de mas alto nivel.
El perceptron simple es un modelo unidireccional, compuesto por dos capas
de neuronas, una sensorial o de entradas, y otra de salida. (Martin del Brio y

Sanz, 2001)



Figura 2
Perceptrén simple

ftx)

Capa de entrada Capa de salida
Nota: Perceptron simple y funcion de transferencia de una neurona
(Caicedo y cols)

Las neuronas de entrada no realizan ningin computo, Gnicamente envian la
informacion a las neuronas de salida. La funcion de activacion de las neuronas
de la capa de salida es de tipo escalén o Heaviside. El perceptron puede
utilizarse tanto como clasificador, como para la representacién de funciones
booleanas, pues su neurona es esencialmente de tipo MacCulloch-Pitts, de
salida binaria. Cada neurona del perceptron representa una determinada
clase, de modo que, dado un vector de entrada, una cierta neurona responde
con 0 si no pertenece a la clase que representa, y con un 1 si si pertenece. Es
facil ver que una neurona tipo perceptron solamente permite discriminar entre
dos clases linealmente separables (es decir, cuyas regiones de decision
pueden ser separadas mediante una unica condicion lineal o hiperplano).

(Martin del Brio y Sanz, 2001)



Por lo tanto, pese a su gran interés, el perceptron presenta serias
limitaciones, pues solamente puede representar funciones linealmente
separables. Asi, aunque pueda aprender automaticamente a representar
complejas funciones booleanas o resolver con éxito muchos problemas de
clasificacion, en otras ocasiones fallara estrepitosamente. (Martin del Brio y
Sanz, 2001).

Controlador Logico Programable:

Un autdmata programable industrial es un equipo electronico, programable
en lenguaje no informatico, disefiado para controlar en tiempo real y en
ambiente de tipo industrial procesos secuenciales. El autdmata programable
también se conoce como PLC, que es la sigla de Programmable Logic
Controller. Tal y como se resume en la definicion, se trata de un computador
especial, tanto en el software como en el hardware. En el software, porque se
programa en un lenguaje especial disefiado especificamente para generar de
forma sencilla el programa que implementa el algoritmo de control de procesos
secuenciales (de sistemas de eventos discretos), y porque el algoritmo de
control programado es ejecutado de forma periédica en un ciclo temporal que
es lo bastante breve como para poder controlar los procesos en tiempo real.

En el hardware, porque utiliza componentes robustos que soportan
condiciones de trabajo adversas, como las que se dan en ambientes
industriales (polvo, temperatura, vibraciones, etc.), y porque su constitucion
fisica incluye los circuitos de interfaz necesarios para conectarlo de forma

directa a los sensores y actuadores del proceso. (Sanchis Llopis y cols., 2010)



El PLC es un instrumento electrénico que sirve de herramienta para dar
solucion a problemas de automatizacion especialmente en el ambito industrial,
dentro de los lenguajes de programacion soportados estan: el lenguaje
escalera, bloques funcionales y texto estructurado. (Quifia, 2014).

Como computador que es, tiene un procesador que es el que ejecuta el
programa almacenado en la memoria de programa. La memoria de programa
y la de datos estan fisicamente separadas, constituyendo una arquitectura tipo
Harvard. Ademas, la memoria de datos esta separada en dos tipos, que en la
figura se denominan memoria de datos y memoria interna. Esta ultima se
utiliza para almacenar los valores de las sefiales de entrada y salida, por lo
gue estan conectadas con los modulos de entradas y salidas, que son los
elementos de interfaz donde se conectan los sensores y actuadores del
proceso. También dispone de periféricos para comunicas con otros
dispositivos, como pantallas tactiles, ordenadores u otros autbmatas.
Lenguaje de Programacion

En la siguiente tabla 1 se encuentran mencionados los lenguajes de PLC'’s
mas utilizados en la actualidad. En el siguiente apartado se veran los
lenguajes de programacion en PLC’s que se trataran en esté trabajo.

Texto Estructurado (ST)

ST es un lenguaje de programacion de alto nivel, similar a la Programacion
Pascal. ST es desarrollado y publicado por la Comision Internacional Electro-
técnica (IEC) en IEC 61131-3 International Satandard en 1993. El estandar

consiste de 5 lenguajes de programacion PLC, donde la Programacion



LADDER es la mas conocida y utilizada. La programacion ST para los
Controles de PLC ha sido publicada en varias ocasiones desde
aproximadamente 2010; y desde 2015. (Antonsen, 2019). En los PLC de
Siemens, la programacion es llamada Lenguaje de Control Estructurado
(SCL), el cual incluye algunas diferencias en relacion al lenguaje de
programacion Estructurado de Texto (ST).

ST es un lenguaje de programacion muy flexible y universal. El codigo del
programa ST puede ser facilmente replicado entre diferentes tipos de PLC y
puede ser enviado via e-mail, debido a que se encuentra basado en texto y
no en graficas como la programacion LADDER lo hace. El codigo del
programa ST es similar a las oraciones de texto y el trabajo es llevado a cabo
como en un programa procesador de textos (como, por ejemplo, Microsoft
Word); lo cual lo hace méas facil trabajar con él. Consecuentemente, los
mismos métodos de trabajo son aplicados como en un programa procesador
de textos. (Antonsen, 2019)

Debido a su muy estructurada naturaleza, ST es ideal para tareas basadas
en matematicas complejas, reutilizacién de cédigos o toma de decisiones (por
ejemplo, optimizacion automatica de energia, algoritmos, recoleccion y
regulacion de datos en plantas de proceso). Contando con la experiencia con
programacion PLC, la transicion hacia otros lenguajes de programacion con
Control PLC y automatizacion, debera ser mas sencilla; es decir, robotica de

programacion o programacion Visual Basic.



En los dltimos afios, alin mas compafias han cambiado a la Programacion
ST, lo cual se debe al hecho de que el ST provee una serie de ventajas
comparado con los otros cuatro lenguajes de programacion PLC (LADDER,
SFC, FBD e IL). (Antonsen, 2019) Las ventajas son las siguientes:

e Elcddigo de programacion ST puede ser replicado relativamente facil
entre diferentes tipos de PLC.

e Esellenguaje PLC mas sencillo para célculos matematicos, formulas
y algoritmos 2) y una gran cantidad de datos (big-data).

Las soluciones PLC son méas demandantes ahora que 20 afios atras.

Muchos lenguajes generalizados de programaciéon de PC (C++, C, VB,
PASCAL) recuerda mucho la estructura del programa ST.

Los otros lenguajes PLC (LAD, SFCy FBD) requieren que algunas partes de
ellos estén programadas en ST.

Utiliza menos espacio cuando el cédigo PLC debe ser documentado o
descrito.

Es el lenguaje de PLC mas sencillo para el control de versiones a través de
comentarios en el cédigo de programa. (Antonsen, 2019)

Lenguaje de Control Estructurado (SCL)

SCL “Structured Control Language” es el lenguaje de texto estructurado para
PLC’s de Siemens y esta basado en el lenguaje de alto nivel PASCAL. Permite
una facil integracion en el contexto de una solucion global para un problema
de automatizacion ya que un bloque programado en SCL puede ser llamado

desde un bloque escrito en Ladder, en grafcet, en AWL o en FUP y a la



inversa, un bloque escrito, por ejemplo, en KOP puede ser llamado desde un
bloque escrito en SCL. Al mismo tiempo SCL trata todas las areas de memoria
del PLC como variables globales, lo que permite, como en el resto de
lenguajes, intercalar una direccion absoluta de memoria (entrada, salida,
marca, DB, periferia, etc.) en el area de instrucciones del bloque como si se
tratara de una variable del bloque. (Barnes, 2007)
SCL esta especialmente indicado para la resolucion de los siguientes tipos
de problemas:
e Problemas matematicos complejos como los siguientes ejemplos:
Funcion de normalizado de variables analdgicas.
Célculo de volumenes y pesos de depdsitos conico-cilindricos.
Célculo de tiempos de activacion o funcionamiento de dispositivos.
e Problemas de tratamiento de datos, como los siguientes ejemplos:
Filtrado de una variable analdgica.
Determinacion de media y valores extremos en un grupo de valores.
Deteccion de errores repetidos por desviaciones fuera de tolerancia en
distintos instrumentos.
e Manejo de datos en matrices, como los siguientes ejemplos.
e Determinacion de la posicion de carga y descarga de piezas en un almaceén.
e Mantenimiento de un histérico de eventos en un PLC.

e Impresion de un histérico de valores de produccion en un dosificador de

colas.



e Gestion de la presentacion en pantalla de datos de mantenimiento y

funcionamiento de valvulas y motores.

e Gestion de contadores de producto en maquina plegadora de sabanas.

(Barnes, 2007)



Figura 3
Lenguaje de Programacion en PLC
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Sensor de color

Un sensor de color es un dispositivo oOptico que permite detectar la
composicién cromatica de un objeto u superficie mediante la medicién de la
luz reflejada en las bandas espectrales de rojo (R), verde (G) y azul (B). Su
funcionamiento se basa en fotodiodos sensibles a longitudes de onda
especificas y filtros Opticos que separan la luz incidente para cada
componente cromatica, generando sefiales eléctricas proporcionales a la
intensidad detectada. Estas sefiales son posteriormente procesadas para
identificar el color observado.

Segun el fabricante SICK AG (2022), los sensores de color industriales estan
disefiados para reconocer colores con alta precision, incluso cuando existen
ligeras variaciones de tono, brillo o superficie. Esto se logra mediante la
emision de luz blanca o RGB y el analisis espectral reflejado. La comparacion
de los valores RGB capturados con una base de datos predefinida permite la
clasificacion automatica de objetos por color.

Tipos de sensores de color industriales

Los sensores de color industriales pueden clasificarse en:

Sensores RGB estandar: Capturan la intensidad de las componentes R, G y
B del espectro visible. Son los mas comunes en aplicaciones basicas de
reconocimiento de color.

Sensores espectrales avanzados: Miden en multiples longitudes de onda y
pueden diferenciar colores muy similares (por ejemplo, tonalidades de blanco

o azul). Utilizados en industrias de impresion, textiles y farmacéutica.



Sensores con aprendizaje adaptativo: Incorporan algoritmos de calibracion
automatica y aprendizaje, permitiendo mayor precision en ambientes
cambiantes.

Aplicaciones industriales

Los sensores de color se utilizan ampliamente en entornos industriales para
las siguientes tareas:

e Clasificacion de productos: En lineas de produccion automatizadas, los
productos se separan segun su color (por ejemplo, capsulas
farmacéuticas, botellas de plastico o frutas).

e Control de calidad: Verificacion del color correcto en etiquetas, pinturas o
componentes, detectando defectos visuales.

e Empaque automatico: Deteccion de cédigos de color para dirigir productos
a diferentes lineas de envasado.

e Industria alimentaria: Deteccion del grado de madurez o deterioro de
frutas y verduras.

Integracion con sistemas automatizados

Estos sensores pueden integrarse directamente a Controladores Légicos
Programables (PLC) mediante interfaces industriales como PNP/NPN, salida
analdgica, RS232, 10-Link o Ethernet, dependiendo del modelo. Su
combinacién con controladores como el Siemens S7-1200 permite ejecutar
acciones automaticas segun el color detectado, como la activacion de

servomotores, cilindros neumaticos o sefiales visuales.



2.3. Marco conceptual
Sensor de Color
Es un dispositivo optico que detecta el color de una superficie u objeto mediante
la medicion de la luz reflejada en los componentes rojo, verde y azul (RGB). Se
utiliza para clasificar objetos, controlar calidad o automatizar procesos
industriales segun caracteristicas cromaticas (SICK AG, 2022).
Software MATLAB
MATLAB es un entorno de programacion y calculo numérico desarrollado por
MathWorks. Esta orientado al analisis matematico, simulacion de sistemas,
visualizacion de datos y desarrollo de algoritmos. Incorpora herramientas como
Neural Network Toolbox para el modelado de redes neuronales artificiales
(MathWorks, 2023).
Software TIA Portal
TIA Portal (Totally Integrated Automation Portal) es el entorno de desarrollo
integral de Siemens para la automatizacion industrial. Permite programar,
configurar y simular dispositivos como PLCs, HMIs y redes industriales,
integrando todos los componentes en una sola plataforma (Siemens, 2020).
2.4. Sistema de hipotesis
La implementacion de una red neuronal entrenada e integrada al PLC S7-

1200 permite la deteccion de colores en controladores industriales



2.5. Variables e indicadores

Tabla 1
Operacionalizacion de la variable independiente: Red neuronal
Definicion Definicion
Dimensiones | Indicadores (Instrumento
Conceptual Operacional
Modelo computacional Unared neuronal se  |Precisién de Nro de capas
inspirado en el entiende como un clasificacion de color
funcionamiento del modelo disefiado, Reporte
cerebro humano, entrenado y simulado de disefio
compuesto por en el entorno MATLAB, [Tiempo de Nro de neuronas
unidades elementales especificamente para  |procesamiento del
llamadas neuronas clasificar colores sistema
artificiales (Haykin, captados por un sensor
2009). RGB. Data de
aprendizaje
Tabla 3
Operacionalizacion de la variable dependiente: Deteccién de color
Definicion Definicion
Dimensiones | Indicadores (Instrumento
Conceptual Operacional
Es un sensor optico
Es un dispositivo que capta laintensidad |Precisién de Falsos positivos
electrénico que permite | de las longitudes de deteccion Reporte
identificar los colores onda correspondientes de disefio
de un objeto o a los colores primarios
superficie mediante la (RGB) de un objeto en |Velocidad de Falsos negativos
medicion de la luz movimiento dentro de  [respuesta
reflejada o transmitida una linea de
(SICK AG, 2022) produccion.
Detecciones
correctas




lIl. METODOLOGIA EMPLEADA
3.1.Tipo y nivel de investigacion
Tipo de investigacion
Aplicada: A partir de conocimientos establecidos se dara soluciébn a un
problema planteado
Nivel de investigacion
Explicativo
3.2.Poblacion y muestra de estudio
3.2.1. Poblacion
Es definida por Hernandez y Mendoza (2018) como el conjunto de
individuos, acciones, procesos u otras caracteristicas que permiten
representarlo en un conjunto que las cuales las asocian a una unidad
de estudio. La poblacion de estudio sera la gama de colores
3.2.2. Muestra
La muestra de estudio sera la seleccion de tres colores (rojo, verde y
azul)
3.3.Disefio de investigacion
La medicion es de enfoque cuantitativo, por lo que Azuero (2019), indica que
la medicion numérica obtenida se procesa en un analisis estadistico e
inferencial para validar las hipoétesis de estudio.
El disefio de contrastacion es no experimental, que segun Hernandez y
Mendoza (2018) indica que este tipo de investigacion de corte transversal se

fundamenta en la medicion de la variable en un tiempo establecido.



01 X 02
Leyenda:
01: Colores

X: Red neuronal
02: Deteccion de colores

3.4. Técnicas e instrumentos de investigacion
Descripcion de las técnicas e instrumentos
Para el estudio se requerira de técnicas que permitan la recoleccién de la
informacion, las técnicas que se utilizaran se definen de la siguiente manera:

Observacion: Se utiliza para recopilar informacién y datos de manera confiable
ya que interactla con los sentidos para un registro sistematico, permitiendo validar
las respuestas (Azuero, 2019). Como resultado, el enfoque se utilizara para
recopilar informacion sobre los colores a detectar.

Andlisis documental: Segun Azuero (2019), indica que es una investigacion en
medios digitales, articulos o libros sobre la actividad investigadora planificada; en
este sentido, la presente investigacion recogera informacion sobre los colores a
detectar.

Asimismo, para la recoleccién de la informacidon necesaria para la presente
investigacion, a continuacion, se detallan los instrumentos de recoleccion de
datos:

Guia de anélisis documental: Segun Hernandez y Mendoza (2018) mencionan
que las guias de analisis documental son factibles en la captacion de las
especificaciones necesarias para el trabajo de investigacion utilizando el enfoque
de analisis documental, por lo que, la presente investigacion utilizara registros de

informacion para la seleccién de los detectores de color.



3.5. Procesamiento y analisis de datos
A continuacion, se precisa los procedimientos a realizar en la investigacion a
fin de cumplir con los objetivos trazados.

Recoleccién de datos del sensor (ambiente controlado)

Tabla 2
Recoleccién de datos color rojo

Objeto de color rojo

f.min| <fprom< | fmax

Filtro R 851 1100.5 1350

Filtro A 340 397.5 455 Hz

Filtro V 360 380 400

Nota: Recoleccién de datos para el objeto de color rojo medidos en frecuencia en
funcion de los filtros rojo, azul y verde. Se aprecia para el filtro rojo una frecuencia minima
de 851Hz y una méaxima de 1.350KHz, entonces el promedio de ambos es de 1.1005KHz.
Para el filtro azul se observa una frecuencia minima de 340Hz y una méaxima de 455Hz,
entonces el promedio de ambos es de 397.5Hz. Para el filtro verde se observa una
frecuencia minima de 360Hz y una maxima de 400Hz, entonces el promedio de ambos

es de 380Hz.



Figura 4

Comportamiento de la frecuencia - color rojo
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Nota: Comportamiento de la frecuencia maxima, promedio y minima en funcién de los

filtros aplicados para el objeto de color rojo. Para este caso se aprecia como la frecuencia

minima, maxima y promedio tienen mayor valor de frecuencia para el filtro rojo,

corroborando asi el propésito del filtrado correspondiente.

Tabla 3
Recoleccién de datos color azul

Objeto de color azul

f.min| <fprom< | fmax
FiltroR | 189 199.5 210
Filtro A 245 263.5 282 Hz
FiltroV | 139 154.5 170

Nota: Recoleccion de datos para el objeto de color azul medidos en frecuencia en

funcién de los filtros rojo, azul y verde. Se aprecia para el filtro rojo una frecuencia minima

de 189Hz y una maxima de 210Hz, entonces el promedio de ambos es de 199.5Hz. Para

el filtro azul se observa una frecuencia minima de 245Hz y una maxima de 282Hz,

entonces el promedio de ambos es de 263.5Hz. Para el filtro verde se observa una



frecuencia minima de 139Hz y una maxima de 170Hz, entonces el promedio de ambos

es de 154.5Hz.

Figura5

Comportamiento de la frecuencia - color azul
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Nota: Comportamiento de la frecuencia maxima, promedio y minima en funcién de los

filtros aplicados para el objeto de color azul. Para este caso se aprecia como la frecuencia

minima, maxima y promedio tienen mayor valor de frecuencia para el filtro azul,

corroborando asi el propdsito del filtrado correspondiente.

Tabla 4
Recoleccién de datos color verde

Objeto de color verde

f.min | <fprom< | fmax
FiltroR | 340 370 400
Filtro A 545 603.5 662 Hz
FiltroV | 470 565 660

Nota: Recoleccion de datos para el objeto de color verde medidos en frecuencia en

funcion de los filtros rojo, azul y verde. Se aprecia para el filtro rojo una frecuencia minima

de 340Hz y una maxima de 400Hz, entonces el promedio de ambos es de 370Hz. Para



el filtro azul se observa una frecuencia minima de 545Hz y una maxima de 662Hz,
entonces el promedio de ambos es de 603.5Hz. Para el filtro verde se observa una

frecuencia minima de 470Hz y una maxima de 600Hz, entonces el promedio de ambos

es de 565Hz.

Figura 6
Comportamiento de la frecuencia - color verde
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Nota: Comportamiento de la frecuencia maxima, promedio y minima en funcién de los
filtros aplicados para el objeto de color verde. Para este caso se aprecia como la
frecuencia minima, maxima y promedio tienen mayor valor de frecuencia para el filtro

azul y verde, teniendo diferente sistema de trabajo de filtraje en comparaciéon a los

anteriores filtros.



Tabla 5
Recoleccién de datos sin color

Estado en reposo

f.min | <fprom< | fmax

FiltroR | 220 247 274
Filtro A | 190 209 228 Hz
FiltroV | 180 192.5 205

Nota: Recoleccion de datos para el estado en reposo sin color medidos en frecuencia
en funcién de los filtros rojo, azul y verde. Se aprecia para el filtro rojo una frecuencia
minima de 220Hz y una méxima de 274Hz, entonces el promedio de ambos es de 247Hz.
Para el filtro azul se observa una frecuencia minima de 190Hz y una méaxima de 228Hz,
entonces el promedio de ambos es de 209Hz. Para el filtro verde se observa una
frecuencia minima de 180Hz y una méxima de 205Hz, entonces el promedio de ambos
es de 192.5Hz.

Figura 7
Comportamiento de la frecuencia - sin color
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Nota: Comportamiento de la frecuencia maxima, promedio y minima en funcién de los

filtros aplicados para el estado en reposo sin color. Para este caso se aprecia como la



frecuencia minima, maxima y promedio tienden a valores iguales de frecuencia para
todos los filtros aplicados, corroborando asi el propésito de los filtrados correspondientes.

Leyenda:

e f.min: frecuencia en Hercios minima de trabajo del objeto

e f.max: frecuencia en Hercios maxima de trabajo del objeto

e f.prom: frecuencia promedio de la frecuencia maxima y minima
e Filtro R: filtro de color rojo del sensor

e Filtro A: filtro de color azul del sensor

e Filtro V: filtro de color verde del sensor

Figura 8
Diserfio de la red neuronal
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Nota: El disefio de clasificacion de colores consta de la capa de entrada y salida, donde

sus entradas estan directamente conectadas a la capa de salida. llustrado en la figura,

las entradas “R”, “A”y “V” estan en conjunto conectadas a cada neurona, teniendo en



cuenta los pesos “‘w”y lo sesgos “b” correspondientes. La funcién de activacion para

cada neurona es de tipo sigmoide, con su umbral de activacion independiente al color.

1
Funcién de activacibon e = ————
1+e7
Programacién de bloques del PLC
Arranque del sistema:
Figura 9
Arranque del sistema
¥  Network 1: Arrangue del sistema
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Nota: Se aprecia el algoritmo de arranque del sistema. Este sistema inicia con “Run”
controlado y monitoreado desde el HMI, causando la carga de valor “2” para la variable
“selec” causando la carga de pesos de las neuronas presentadas en la interrupcion

ciclica. Y cuando la carga se complete, la variable “Carga” se pone en valor alto.



Figura 10

Configuracion del selector para modo de entrenamiento de las neuronas
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Nota: Mientras “selector” se mantenga en valor bajo, se carga “0” a “selec” que es el

modo de entrenamiento de las neuronas. Y si el “selector” se mantiene en valor alto, se

carga “1” a “selec” que es el modo de puesta en marcha de las neuronas.

Figura 11

Légica de secuencia de filtros

-

Network 2:

Logica de secuencia de filtroz

*|EC_Time_0_DB
w100 w105 TON W10
*Run® T3 Time “T1*
] | ] l )
11 /: IN Q LR
T T ET
%082
“IEC_Time_0_DB
w107 TON *M10 6
T Time 2
—— ———m o { —
L M 143 ET
%083
*1EC_Timer_0_DB_
wM10.6 wM105 TON w10
T T3 Time T3
] L ] { \
1 Vﬁl IN Al r



Nota: Se aprecia el sistema de l6gica de secuencia para el intercambio de filtros, dentro

de este esquema, se trabaja con temporizadores guardados en variables T1, T2 y T3.

Figura 12

Secuencia de intercambio de filtros
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12" 13" " MV
11 | T
11 /1 \ F

Nota: para la secuencia de intercambio de los tres filtros, cada ecuacion estard en

funcion de los temporizadores antes mencionados. La secuencia comienza con el filtro

rojo “MR”, luego con el filtro azul “MA”y finalmente con el filtro verde “MV”y se repite en

forma de bucle.

Figura 13

Enmascaramiento de filtros y control de filtro

Network 3: enmascaramiento de filtros y control de filtro

*M11.0
“MR MOVE

_l }— EN ENO

wMD13 ®=MD17
“FREQ_REAL" IN 3 OUT1 "FR'

®M11.1
"MA® MOVE
—— ——&n ENO ——
%MD13 %MD22
*FREQ_REAL" IN 3k OUT1 "FA"
%M11.2
MV MOVE
-—l l— EN R |
%MD13 ®MD26

“FREQ_REAL" IN i OUT1 "FV"




Nota: La parte de enmascaramiento sigue la misma secuencia de intercambio de filtros.

Cuando se activa cada filtro correspondiente, el valor de la frecuencia medida del PLC

se mueve a la respectiva variable indicada en los bloques MOVE de la salida OUT1, y

estas variables son guardadas en “FR”, “FA” y “FV” individualmente.

Figura 14
Salidas fisicas en funcién de la activacion
%M11.2 %00.0
MY -
| |1 [} |1
| | I L} ')
®M11.1 %001
"MAS "%3"
i | I {1
| B | \ ']
®=M11.2
"MV
._I |_
CONV
Dint to FReal
EN END e—
%D 1000 w=MD13
"FRECUENOA IN ouT "FREQ_REAL

Nota: Se visualiza las salidas fisicas S2 y S3 en funcién de la activacion de los filtros.

Y a la vez se convierte el valor de la frecuencia medida del PLC “FRECUENCIA” a un

valor de tipo real almacenada en “FREQ_REAL”.



Figura 15

Rango de trabajo de colores
Network 4: rangode trabajo de colores

IN_RANGE %WM10.3 A4 0
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A { L
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LI ) Al r
MIN
%MD 34
As VAL
MAX
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1 L { }
U} L B
MIN
®MD38
AV VAL
MAX

Nota: Se visualiza el rango de los valores de las funciones de activacion de cada
neurona, donde si el valor de la funcion de activacion esta dentro del rango establecido,
JJ “®

se activa la variable correspondiente conectada al bloque, estas salidas son “cr”, “ca”’ y

“cv” que indican el estado del color de tipo booleano.



Figura 16

Seleccidn de entrenamiento de neurona

Network 5: seleccion de entrenamiento de neurona
%M113 %*M114 M1 S %M10 3 M1 6
" botonR" “botonA™ " boton\" " selector” “Nr MOVE
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| | 4 V1 Vi {} EN  ENO ——i
IN BMWEE
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] | 1 | | 0
11 1 i/ /1 EN ENQ —
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" botonV™ “botonR” “botonA” " selector” "NV MOVE
11 1 | | {
11 4 1 /1 .3 EN ENO ——
IN EMW46
®M120 ¥ oumn “Neuro”
Ny
I L
17

Nota: Para la selecciébn de neurona a entrenar, cada neurona tendrd un valor Unico

donde estara almacenada en “Neuro”, y ese mismo valor se almacenara a partir de las

funciones de las salidas “Nr”, “Na” y “Nv’.

Figura 17

Blogue Move para neurona

%M11.6 %M11.7 %M12.0
"Nf" "Na" "NV MOVE
1 /1 ] |
V/} 1 /1 EN ENO ——
IN EMW46
¥ OUT1 — "Neurd®

Nota: Mientras ninguna neurona esté activa para entrenar, el valor de “3” se cargara a

“Neuro”.



Figura 18

Conteo de iteraciones

Network 6:

conteo de iteraciones

%DB4
“R_TRIG_DB"
R_TRIG
EN ENO

%M50.3
Q =y 3ux1”

%*M50.3
“aux1”
1

%DB5
*IEC_Timer_0_DB_
.

TOF
Time

%M50.0
"F_zubida®

Nota: Para censar si el boton “B_iter” fue presionado desde el HMI para la interrupcion

ciclica, este mismo se lleva a un bloque de flanco de subida, y luego se lleva a un

temporizador TOF para mantener ese estado del botén por 100ms donde finalmente se

lleva a la salida “F_subida’.

Figura 19

Algoritmo adicional para el HMI
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Nota: Algoritmo adicional para el HMI, consiste en la aparicion de bloques como el
ingreso de iteraciones maximas y visualizacion de la iteracion actual del HMI a partir del
enclavamiento de la variable “aux”.

Programacioén de interrupcion ciclica del PLC:

Figura 20

Programacion de la neuronal
ELSE

O e W e W e

) O thom Y

01 | END_CASE;
Nota: Cuando el sistema arranca con el “START” del HMI, hace que el sistema cargue
previamente los pesos y sesgos para cada neurona correspondiente, y cuando termine,

envia un “TRUE” para indicar que se terminé la carga de datos.



Figura 21
Modo entrenamiento

Nota: Este sistema general se basa en casos, por lo tanto, si “selec” es “0” el sistema
entrara en modo entrenamiento. Y si “selec” es “1” el sistema entrara en modo puesta en
marcha, donde los pesos ya entrenados seran netamente constantes en las ecuaciones
de las salidas “Yr’, “Ya” y “Yv” (Yr: Salida de color rojo; Ya: Salida de color azul; Yv:
Salida de color verde) al igual que las funciones de activacion “Ar”, ‘Aa” y “Av” (Ar:

Activacion de color rojo; Aa: Activacion de color azul; Av: Activacion de color verde).



Figura 22
Entrenamiento para neurona roja

CASE "sslec" OF

Nota: Para el entrenamiento de la neurona roja, la variable “Neuro” debe valer “0”. Para
gue este entrenamiento se lleve a cabo, el flanco de subida debe ser verdadero. Dentro
de esta condicion, se suma a la variable “R” la unidad para indicar la iteracion actual de
entrenamiento, y si este es igual a la iteracion maxima establecida en el HMI, la variable
113 ” H -

R” se reinicia a cero.

Figura 23
Entrenamiento para neurona azul

" THEN

END_IF;



Nota: Para el entrenamiento de la neurona azul, la variable “Neuro” debe valer “1”. Para
gue este entrenamiento se lleve a cabo, el flanco de subida debe ser verdadero. Dentro
de esta condicion, se suma a la variable “A” la unidad para la indicar la iteracién actual
de entrenamiento, y si este es igual a la iteracion maxima establecida en el HMI, la

variable “A” se reinicia a cero.

Figura 24
Entrenamiento para neurona verde

IF "F subida"

Nota: Para el entrenamiento de la neurona verde, la variable “Neuro” debe valer “2”.
Para que este entrenamiento se lleve a cabo, el flanco de subida debe ser verdadero.
Dentro de esta condicion, se suma a la variable “V” la unidad para la indicar la iteracion
actual de entrenamiento, y si este es igual a la iteracion maxima establecida en el HMI,

la variable “VV” se reinicia a cero.



Figura 25
Configuracion del panel HMI

SIEMENS SIMATIC HM|

N_roja

N_azul

¥ N_verde §

Nota: En la parte superior del HMI se aprecia la visualizacion de las frecuencias con su
respectivo filtro (FR: filtro rojo; FA: filtro azul; FV: filtro verde), también el boton de
“Prueba” que esta superpuesto al boton de puesta en marcha junto al botén de arranque
“START”. En la seccion del medio, la parte izquierda se aprecia los botones de cada
neurona (N_roja: Neurona roja; N_azul: Neurona azul; N_verde: Neurona verde), en la
parte derecha restante se aprecia el ingreso de datos de la iteracion maxima “N°_I" y la
visualizacion numérica de la iteracion actual “I_actual” y el boton de incremento de la
iteracion actual “+/ acompafiado en la parte lateral de las frecuencias capturadas con sus
respectivos filtros. Y en la parte inferior se encuentra las funciones de activacion “Ar’,

‘Aa” y “Av” como visualizadores numeéricos.



V. PRESENTACION DE RESULTADOS
Diseno de lared neuronal

Figura 26
Disefio de la red neuronal

R .

Og = 0.5 < oz = 1

O =05 < g4 < 1

Oy ————>0.5 < oy, < 1

. YR:R*WR1+A*W32+V*WR3+E}R
. YA:R*WA1+A*WA2+V*WA3+bA
. YV:R*WV1+A*WV2+V*WV3+E)V

Nota: El disefio de clasificacion de colores consta de la capa de entrada y salida, donde
sus entradas estan directamente conectadas a la capa de salida. llustrado en la figura,
las entradas “R”, “A” y “V” estan en conjunto conectadas a cada neurona, teniendo en
cuenta los pesos “w” y lo sesgos “b” correspondientes. La funcion de activacion para

cada neurona es de tipo sigmoide, con su umbral de activacion independiente al color.

Funcion de activacion o =

1
1+e™?




Implementacion de la red neuronal en el PLC s7-1200

Figura 27
Programacion de la neurona

END_CASE;

TRUE;

Nota: Cuando el sistema arranca con el “START” del HMI, hace que el sistema cargue

previamente los pesos y sesgos para cada neurona correspondiente, y cuando termine,

envia un “TRUE” para indicar que se terminé la carga de datos.

Figura 28
Modo entrenamiento

FN
r ‘$wir+ébr

"igwiat+éba;y



Nota: Este sistema general se basa en casos, por lo tanto, si “selec” es “0” el sistema
entrara en modo entrenamiento. Y si “selec” es “1” el sistema entrara en modo puesta en
marcha, donde los pesos ya entrenados seran netamente constantes en las ecuaciones
de las salidas “Yr’, “Ya” y “Yv” (Yr: Salida de color rojo; Ya: Salida de color azul; Yv:
Salida de color verde) al igual que las funciones de activacion “Ar”, “‘Aa” y “Av” (Ar:
Activacion de color rojo; Aa: Activacion de color azul; Av: Activacion de color verde).

Figura 29
Entrenamiento para neurona roja

SICASE "a=lec

Nota: Para el entrenamiento de la neurona roja, la variable “Neuro” debe valer “0”. Para
gue este entrenamiento se lleve a cabo, el flanco de subida debe ser verdadero. Dentro
de esta condicion, se suma a la variable “R” la unidad para indicar la iteracion actual de
entrenamiento, y si este es igual a la iteracion maxima establecida en el HMI, la variable

“R” se reinicia a cero.



Figura 30
Entrenamiento para neurona azul

Ry
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IF "aA" =
:
END _IF
H
END_IF;

Nota: Para el entrenamiento de la neurona azul, la variable “Neuro” debe valer “1”. Para
gue este entrenamiento se lleve a cabo, el flanco de subida debe ser verdadero. Dentro
de esta condicion, se suma a la variable “A” la unidad para la indicar la iteracion actual
de entrenamiento, y si este es igual a la iteracibn maxima establecida en el HMI, la

variable “A” se reinicia a cero.



Figura 31
Entrenamiento para neurona verde
23

IF "F_subida" = TRUE THEN
#$Yv := "FR" * $wlv + "FA" * $w2v + "FV" * $w3v + #bv;
"AV" =1/ (1 + EXP(-1 * #K * #1Vv));
f$error = 0.8 - "Av";

#wlv := #wlv + 4B * gerror * "FR™ * "Av" * $K ' (1 - "AV");
$W2v := $W2v + #B * gerror * "FA" ¥ "Av" 4 $K ¥ (1 - "AV");
#w3v = $w3v + #B * gerror * "FV" A "Ay™ 4 $K * (1 - "AV"):

$bv := #bv + #B * gerror ¥ "Av" 4 K ' (1 - "AV"):
T s N X5
"FR_ANTERIOR" "FR";
“FA_RNTERIOR" “FA";
"FV_ANIERIOR" := "EV";
IF "V" = "i maxV" THEN
V" = 07

-
’

END_IF;
w0 1%

Nota: Para el entrenamiento de la neurona verde, la variable “Neuro” debe valer “2”.
Para que este entrenamiento se lleve a cabo, el flanco de subida debe ser verdadero.
Dentro de esta condicion, se suma a la variable “V” la unidad para la indicar la iteracion
actual de entrenamiento, y si este es igual a la iteracion maxima establecida en el HMI,

la variable “V” se reinicia a cero.

Figura 32
Configuracién del panel HMI
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Nota: En la parte superior del HMI se aprecia la visualizacion de las frecuencias con su
respectivo filtro (FR: filtro rojo; FA: filtro azul; FV: filtro verde), también el botén de
“Prueba” que esta superpuesto al boton de puesta en marcha junto al boton de arranque
“‘START”. En la seccion del medio, la parte izquierda se aprecia los botones de cada
neurona (N_roja: Neurona roja; N_azul: Neurona azul; N_verde: Neurona verde), en la
parte derecha restante se aprecia el ingreso de datos de la iteracion maxima “N°_I” y la
visualizacion numérica de la iteracion actual “| _actual” y el botén de incremento de la
iteracion actual “+/ acompafiado en la parte lateral de las frecuencias capturadas con sus
respectivos filtros. Y en la parte inferior se encuentra las funciones de activacion “Ar’,

“Aa” y “Av” como visualizadores numeéricos.

Entrenamiento de lared neuronal

Neurona de color rojo: Yr

Tabla 6
Entrenamiento de neurona color rojo: Yy
Parametros de entrenamiento Valores
Wgr1 4.641x10-5
Wgo 2.807x10-4
Wpg3 3.3562x104
br 9.1772x10-7
N° de iteraciones 100

Nota: Como se aprecia en la tabla, se registra los 3 pesos y el sesgo ya corregidos
para la neurona de deteccién en objetos de color rojo. Para este caso, el entrenamiento

tuvo un maximo de 100 iteraciones o épocas para minimizar el error.



Neurona de color azul: Ya

Tabla 7
Entrenamiento de neurona color azul: Ya
Parametros de entrenamiento Valores
W1 24654‘x10_4
Wa2 2.335x10+4
W3 1.5919x10—+4
ba 1.4853x10-¢
N° de iteraciones 100

Nota: Como se aprecia en la tabla, se registra los 3 pesos y el sesgo ya corregidos
para la neurona de deteccion en objetos de color azul. Para este caso, el entrenamiento
tuvo un maximo de 100 iteraciones o0 épocas para minimizar el error.

Neurona de color verde: Yy

Tabla 8
Entrenamiento de neurona color verde: Yv
Parametros de entrenamiento Valores
Wy 2.4466x10-4
Wy 3.3376x10~4
Wys3 3.149x104
by 7.3944x10-7
N° de iteraciones 100

Nota: Como se aprecia en la tabla, se registra los 3 pesos y el sesgo ya corregidos
para la neurona de deteccion en objetos de color verde. Para este caso, el entrenamiento

tuvo un maximo de 100 iteraciones o épocas para minimizar el error.



Determinacion de la eficiencia:

Eficiencia del sistema basado en redes neuronales en entornos industriales. (t
STUDENT)

Prueba de error:
V: Resultado de estado verdadero
F: Resultado de estado falso

Parametros de valor de muestra para poblacion infinita

Tabla 9

Pardmetros de valor de muestra para poblacion infinita
Parametros Valor
VA 1.645
o] 0.9
q 0.1
e 0.11
n 20.13

Nota: nimeros de muestras de 20 items con un nivel de confianza de 90%

Deteccion del objeto color rojo:

Tabla 10
Deteccidn de objeto color rojo

N° de Estado de Ila

muestra salida

N
<l <l < <




10

11

12

< <l <| <l < <

13

14

oL

15

oL

16

17

18

19

< <l < < <

20

Nota: Como se aprecia en la tabla, se hace una prueba de 20 muestras para averiguar
la proporcidn de eventos para los resultados de estado verdadero y falso aplicado a un
objeto de color rojo. Para este caso, la proporcion de resultados falsos es de 0.15%,

mientras la proporcion de resultados verdaderos es de 0.85%



Deteccidn del objeto color azul:

Tabla 11
Deteccion de objeto color azul

NO

muestra

de

Estado

salida

de

la

1

2
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T
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20 F

Nota: Como se aprecia en la tabla, se hace una prueba de 20 muestras para averiguar
la proporcion de eventos para los resultados de estado verdadero y falso aplicado a un
objeto de color azul. Para este caso, la proporcion de resultados falsos es de 0.2%,

mientras la proporcion de resultados verdaderos es de 0.8%

Deteccidn del objeto color verde:

Tabla 12
Deteccion de objeto color verde
N° de| Estado de Ila
muestra salida

1 F
2 F
3 \Y
4 F
5 \Y
6 \Y
7 \%
8 \Y
9 \Y
10 \%
11 \Y
12 \Y
13 \%




14 \%
15 \%
16 \%
17 \%
18 F
19 \%
20 \%

Nota: Como se aprecia en la tabla, se hace una prueba de 20 muestras para averiguar
la proporcién de eventos para los resultados de estado verdadero y falso aplicado a un
objeto de color verde. Para este caso, la proporcion de resultados falsos es de 0.2%,

mientras la proporcion de resultados verdaderos es de 0.8%

Por lo tanto, la eficiencia promedio es 81%. Teniendo en cuenta la red con 16.33

aciertos de 20 tomas.




V. DISCUSION DE RESULTADOS

El modelo disefiado consisti6 en una red neuronal de arquitectura simple,
conformada por una capa con tres neuronas, configuradas con funcién de
activacion. Las entradas corresponden a los valores normalizados de
frecuencia generados por el sensor de color, mientras que las salidas
representan la activacion correspondiente a cada color previamente entrenado
(azul, rojo y verde).

Este disefio permiti6 un balance adecuado entre simplicidad de
implementacion y capacidad de clasificacion, caracteristicas fundamentales en
entornos industriales donde los recursos computacionales son limitados. La
estructura adoptada mostré un comportamiento estable y coherente, con una
capacidad de aprendizaje adecuada para las condiciones del entorno de
prueba, logrando identificar correctamente los colores con una precision

aceptable.

Dado que el PLC Siemens S7-1200 no esta disefiado para ejecutar modelos de
inteligencia artificial de manera nativa, se opté por una implementacion directa
de la légica neuronal en el propio controlador, utilizando el lenguaje de
programacion estructurado SCL (Structured Control Language). EI modelo fue
codificado dentro de un bloque de interrupcion ciclica, con un intervalo de
activacion de 100 ms, permitiendo una ejecucion periodica y determinista del

algoritmo de clasificacion.



La lectura de datos del sensor de color se integré exitosamente al sistema,
permitiendo una comunicacion efectiva entre el modulo de entrada analdgica y
la l6gica de control implementada. Esta integracion demostré que es posible
adaptar el PLC como una plataforma ejecutora de algoritmos de clasificacion
neuronal, siempre que se utilicen modelos livianos y estructuras logicas
optimizadas.

Durante la etapa de validacion, se realizaron 20 pruebas consecutivas de
deteccién de color bajo condiciones estables de iluminacion y disposicion de los
objetos. De estas, 16.33 fueron aciertos promedio, lo que representa una
eficiencia del 81%. Este nivel de desempefio se considera aceptable para
aplicaciones basicas de clasificacion, especialmente si se toma en cuenta la
limitacion de recursos del PLC y la sencillez de la red neuronal implementada.

El comportamiento observado confirma que la red neuronal fue capaz de
generalizar adecuadamente, aunque en algunos casos se detectaron ligeras
confusiones cuando los valores de entrada se aproximaban a los limites de

decision entre dos colores.



CONCLUSIONES
Se disefid la red neuronal basada en una capa con tres neuronas con funcién de
activacion SIGMOIDE vy con tres entradas y tres salidas. Las cuales determinan los

colores de deteccion basado en las frecuencias de entrada a la red neuronal.

1
1+e?

Funcion de activacion o =

Se implementd la red neuronal en un bloque de interrupcién ciclica, con un tiempo de
interruptor de 100ms. Desarrollada en lenguaje SCL. como de evidencia en el capitulo
V.

Se determino la eficiencia promedio de la red con 16.33 aciertos de 20 tomas. Lo que

permite una eficiencia 81%.

RECOMENDACIONES
Se recomienda realizar pruebas con una red que tenga al menos una capa oculta para

determinar si mejora la eficiencia.
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ANEXOS

Anexo 1: Circuito experimental




Anexo 3. Respuesta para el filtro de color rojo
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Anexo 4: Prueba para el objeto de color azul




Anexo 5: Respuesta para el filtro de color azul
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Anexo 7: Respuesta para el filtro de color verde
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