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Resumen

La teoría de control es un área en constante desarrollo, donde muchas técnicas están basadas en el
conocimiento del sistema en estudio. A nivel industrial, los sistemas son en su mayoría no lineales, y
sus comportamientos ante la influencia del entorno pueden variar en poca o gran medida. Incorporar en
el diseño del sistema de control un modulo de detección y diagnóstico de fallos mejora los procesos,
la disponibilidad y mantenimiento del sistema, así como su desempeño y robustez.

En esta investigación se aplican diferentes métodos de detección y diagnóstico de fallos (DDF) para
lograr esquemas que presenten buen desempeño y robustez ante las incertidumbres, perturbaciones y el
ruido. Un esquema de DDF que utiliza filtros basado en el modelo matemático del sistema es logrado
con la aplicación de desigualdades matriciales lineales (Linear Matrix Inequalities, LMIs). Esquemas
de DDF que suministran información de las relaciones estadísticas de las señales son desarrollados con
técnicas multivariantes de análisis de componentes principales (PCA) y de análisis de componentes
independientes (ICA) en aplicaciones estáticas y dinámicas. El conocimiento de los comportamientos
del sistema es estudiado mediante redes neuronales dinámicas, que utilizan filtros internos.

En el caso en que se utiliza el modelo matemático de la planta se obtiene un esquema de planta
generalizada donde se calcula un filtro para rechazar la incertidumbre de la planta, que es modelada
por el estudio del comportamiento del sistema en diferentes puntos de operación, y un segundo filtro
que es calculado para rechazar las perturbaciones y el ruido.

Para los esquemas que utilizan las técnicas multivariantes se construye un banco de modelos que
se corresponden con las relaciones estadísticas de las señales en cada uno de los comportamientos
definidos del sistema.

Cuando se utilizan las redes neuronales dinámicas se establecen patrones de aprendizaje para cada
uno de los comportamientos definidos en el sistema, obteniéndose en este caso un banco de redes
neuronales, cuyas respuestas permiten definir el comportamiento del sistema.

Finalmente, se realiza un análisis de la respuesta de los esquemas ante los diferentes comporta-
mientos y las características deseables para la detección y el diagnóstico de fallos.

Palabras claves: Técnicas robustas, Desigualdades Matriciales Lineales (LMIs), Control Estadísti-
co de Procesos, Análisis de Componentes Principales (PCA), Análisis de Componentes Independientes
(ICA), Redes Neuronales Dinámicas, Detección y Diagnóstico de Fallos
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Capítulo 1

Introducción y objetivos

La automatización industrial y los requerimientos de la globalización han ocasionado cambios en

la concepción de los sistemas de control modernos. Con el avance del control de procesos por compu-

tadoras, se han logrado beneficios importantes a nivel industrial, pues se ha logrado que actividades

rutinarias realizadas por personas sean automatizadas.

Actualmente, con la mayoría de los sistemas de control, en los procesos industriales se pueden

obtener productos de alta calidad con menores costos, que los sistemas sean fiables, seguros y cum-

plan con medidas de protección ambiental. No obstante, la detección y el diagnóstico de fallos se han

manejado como eventos anormales que pueden ser resueltos por personal cualificado en la toma de de-

cisiones. Sin embargo, la creciente complejidad de las plantas hace que estas actividades sean cada vez

mas difíciles de ejecutar por personas. Los operadores humanos, a menudo toman decisiones erróneas

que muchas veces ocasionan fallos mayores a los originales. Estadísticas Industriales muestran que el

70 % de los accidentes industriales son causados por errores humanos.

Se han incorporado muchas técnicas de control en los diseños para la automatización industrial de

las empresas, entre ellas los esquemas para la detección y diagnóstico de fallos (DDF), cuyos diseños

pueden suministrar información del estado del sistema o de algunas variables de interés y, dependiendo

del grado de sofisticación, ejercer algunas acciones de corrección o reconfiguración del sistema al

presentarse algún problema definido como un fallo.

1.1. Detección y diagnóstico de fallos

Un esquema de detección y diagnóstico de fallos (DDF) permite incrementar la fiabilidad del sis-

tema, y en aquellos donde la seguridad es critica, prevenir desastres. También mejoran la eficiencia,

mantenibilidad y disponibilidad de la planta. Sin embargo, para diseñar un esquema de DDF es nece-

sario conocer el significado de algunos conceptos básicos recopilados en (Chen and Patton, 1999):

Fallo ("fault"): Desviación no permitida en al menos, una propiedad característica o un paráme-

13
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tro del sistema que lo aparta de la situación aceptable, habitual o estándar. También se puede

definir como un cambio no esperado en el funcionamiento del sistema.

Avería ("failure"): Interrupción permanente de la capacidad para mantener una función requerida

bajo condiciones de operación específica.

Funcionamiento defectuoso("malfunction"): Irregularidad intermitente en el cumplimiento de

la función deseada por el sistema.

Monitorizar un proceso para detección y diagnóstico de fallos puede hacerse realizando las siguien-

tes tareas o niveles:

1. Detección. A partir de información extraída de los datos medidos del proceso se determina que

hay un funcionamiento anómalo.

2. Aislamiento. Determinar la localización exacta del fallo, en ocasiones se identifica con la causa.

3. Identificación. Determinar la naturaleza del fallo, su tamaño y tiempo de ocurrencia.

4. Reconfiguración o reestructuración de la ley de control. Obtener un control tolerante a fallos,

es decir, que el sistema siga funcionando, aceptándose un comportamiento degradado pero esta-

ble del sistema, a pesar de los fallos. Si no es posible, se lanza un mensaje de alarma y se procura

que el sistema se apague de forma segura.

Estos niveles están asociados en orden creciente a costes tecnológicos por lo que su aplicación

dependerá de las necesidades, información del proceso, capacidad y disponibilidad económica del

usuario.

1.1.1. Clasificación de los fallos

Los fallos pueden clasificarse de acuerdo a distintos puntos de vista según la literatura (Fuente,

1998), (Blázquez and Miguel, 2003). Clásicamente, se han empleado como criterios la localización del

fallo dentro del sistema, el número de elementos que pueden verse afectados y su evolución temporal.

Una estructura general utilizada para presentar las incidencias de los fallos se muestra en la figura 1.1.

1. Forma en que afectan al sistema.

Fallos de medida aditivos. Son las desviaciones entre los valores medidos y los reales,

tanto de variables de entrada como de salida. Estos también se denominan fallos instru-

mentales, y algunos autores los clasifican como fallos en sensores y/o fallos en actuadores.

Éstos podrían ser debidos a un fallo fijo, un voltaje de polarización constante (positivo o

negativo) o un fallo del tipo fuera de rango. Un fallo en uno de los instrumentos que dan
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Figura 1.1: Estructura general para la detección y diagnóstico de fallos

señales de realimentación a la planta puede causar que las variables de estado se desvíen

más allá de los límites aceptables. El propósito del diagnóstico es detectar rápidamente

cualquier fallo de instrumentos que pueda seriamente degradar el desempeño del sistema

de control.

Fallos de proceso aditivos. Son los ocasionados por entradas desconocidas o por pertur-

baciones que actúan sobre la planta, que normalmente son cero, pero que causan cambios

en las salidas de la planta independientemente de las entradas. Estos procesos que no es-

tán modelados son típicamente desechados como parámetros e incluyen interacciones a lo

largo del sistema. El fallo surge cuando hay perturbaciones entrando al proceso desde el

ambiente a través de una o más variables independientes exógenas. Un ejemplo de fun-

cionamiento defectuoso es un cambio en la concentración del reactivo de su valor normal.

La concentración es una variable exógena que no puede ser suministrada por el proceso.

Otro ejemplo es el cambio en el coeficiente de transferencia de calor debido a fallas en el

intercambiador de calor.

Fallos de proceso multiplicativos. Son los fallos, repentinos o graduales, de los paráme-

tros de la planta. Representan el deterioro de los equipos, suciedad, pérdida de potencia,

etc. También se denominan fallos en los componentes. Estos defectos estructurales resultan

en un cambio en el flujo de información entre varias variables. Para manejar dichos fallos

en un sistema de diagnóstico se requiere un cambio de las ecuaciones del modelo y rees-

tructurarlas con otras ecuaciones para describir la situación actual del proceso. Un ejemplo

de un fallo estructural sería el fallo de un controlador, una válvula atascada, una tubería

rota, etc.
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Los tipos de fallo según sus efectos se representan en la figura 1.2

Figura 1.2: Tipo de fallo según sus efectos

2. Cantidad de elementos que afectan.

Fallos Simples. Son los que afectan a un solo elemento del sistema.

Fallos Múltiples. Son los que se dan cuando varios elementos del sistema se ven afectados

simultáneamente.

3. Evolución temporal.

Fallos abruptos. Son fallos repentinos e imprevistos que adquieren en un instante determi-

nado un tamaño significativo y lo conservan a lo largo del tiempo.

Fallos incipientes o evolutivos. Son fallos que evolucionan de forma lenta, su detección

temprana permite predecir el instante en que superarán un margen de tolerancia admisible.

Fallos intermitentes. Son fallos que no actúan de manera continua, pueden aparecer y des-

aparecer en diferentes instantes de tiempo e incluso presentar distintos tamaños.

La evolución temporal de los fallos es presentada en la figura 1.3

Figura 1.3: Tipo de fallo según su evolución temporal

En base a esta clasificación aparecen dos nuevos conceptos:

Índice de bondad: es el intervalo de tiempo entre el instante en que se produjo el fallot f y el

instante en que es detectadotd.
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Fiabilidad de la detección: Esta asociado al concepto anterior y tiene que ver con la proba-

bilidad de detectar falsas alarmas, mientras más baja sea esa probabilidad, el sistema es más

fiable. Para que el sistema sea fiable debemos aplicar algún método de detección de fallos, que

mencionaremos más adelante, que nos permita asegurar que ocurre un fallo.

Para diseñar un esquema de DDF se debe definir un índice de funcionamiento, cuyos criterios y/o

restricciones para situaciones reales y prácticas no deben ser demasiado complicados. Así, debe existir

un compromiso entre la complejidad del método y su eficiencia. Para ayudar a ello, a continuación

mencionaremos ciertas características deseables a considerar en el diseño del esquema de DDF, las

cuales usualmente no son encontradas en un método simple.

1.1.2. Características deseables en un Sistema de Detección y Diagnóstico de Fallos.

Considerar un conjunto de características deseables en un Sistema de Detección y Diagnóstico

de Fallos es útil para comparar los diferentes métodos en términos de información preliminar como

confiabilidad de la solución, generalidades, eficiencia de cómputo, etc.

1. Rápida detección y diagnóstico.

El Esquema DDF debe responder rápidamente al detectar y diagnosticar averías de los procesos.

Sin embargo, un esquema que es diseñado para detectar un fallo y en particular cambios abruptos,

será rápidamente sensible a influencias de alta frecuencia. Esto hace al sistema sensible al ruido

y puede conducir a un alto índice de falsas alarmas durante la operación normal.

2. Aislamiento.

El aislamiento es la habilidad del Esquema DDF para distinguir entre los diferentes fallos. Bajo

condiciones ideales, libre de ruido e incertidumbres del modelado, el clasificador de diagnóstico

debe ser capaz de generar salidas ortogonales a fallos que no hayan ocurrido. Debido a que

la mayoría de los clasificadores trabajan con varias formas de información redundante de las

características del proceso, hay un grado limitado de libertad para el diseño del clasificador, por

lo que un clasificador con alto nivel de aislamiento hará usualmente un pobre trabajo en rechazar

incertidumbres no modeladas.

3. Robustez.

La robustez es la capacidad del sistema de detección y diagnóstico de fallos de ser insensible o

invariante ante los errores de modelado, incertidumbres, perturbaciones, ruido y a la vez sensible

ante los fallos. Si bien es deseable que los Esquema de DDF sean robustos, y que su desempeño

se degrade poco a poco en vez de fallar total y abrúptamente, la robustez prevé pruebas de

aislamiento determinístico, donde los umbrales son colocados cerca de cero. En presencia de
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ruido, estos umbrales podrían haber sido escogidos conservadoramente, por lo que se debe hacer

un balance entre desempeño y robustez.

4. Identificación de novedades.

Los Esquema de DDF deben ser capaces de identificar para unas condiciones dadas en un pro-

ceso, si está funcionando de manera normal o no. Si esta funcionando de manera anormal, debe

establecer si la causa es un fallo conocido o un fallo no conocido, es decir, una novedad. Gene-

ralmente, se puede disponer de suficientes datos para modelar la conducta normal de un proceso.

No obstante, pocas veces se tiene los datos históricos para modelar satisfactoriamente las regio-

nes anormales, haciendo difícil modelarlas. El Esquema de DDF debe ser capaz de reconocer la

ocurrencia de novedades y no confundirlas con una operación normal o un tipo de fallo conocido.

5. Estimación del error de clasificación

Para proveer confianza a los usuarios en la fiabilidad del Esquema DDF, se acostumbra a dar

con anterioridad una estimación del error de clasificación que pudiera ocurrir. Dicho error se usa

para proyectar los niveles de confianza de las decisiones del diagnóstico que da el sistema.

6. Adaptabilidad

Los procesos son alterados no tan solo por fallos sino que cambian y evolucionan por modifica-

ciones en las entradas, cambios estructurales o inclusive ambientales. Se pueden tener cambios

en la calidad de la materia prima, niveles de producción, etc. Los Esquema DDF deben ser adap-

tables a dichos cambios y deben poderse adaptar a medida que estos nuevos casos se presenten

y mas información este disponible.

7. Facilidad de explicación.

Además de identificar la fuente del fallo, un Esquema de DDF debe suministrar explicaciones de

por qué se originó el fallo y como se propagó (Causa-Efecto). El Esquema DDF debe explicar

tanto por qué un supuesto de ocurrencia es seleccionado, como por qué otros no pueden serlo.

8. Requerimientos de modelado.

Para un desarrollo rápido y fácil de un clasificador de diagnóstico en tiempo real, la cantidad de

modelado requerido debe ser mínima.

9. Requerimientos computacionales y de almacenaje.

Las soluciones en tiempo real usualmente requerirán algoritmos e implementaciones que son me-

nos complejas computacionalmente, pero pudieran tener altas necesidades de almacenamiento

de datos. Por lo que se debe considerar un razonable balance entre estos requerimientos.

10. Identificación de múltiples fallos.



1.2. OBJETIVOS DE LA TESIS 19

La habilidad de identificar múltiples fallos es un importante y difícil requerimiento. La dificultad

radica en la naturaleza interactiva de la mayoría de los fallos. En un sistema no lineal, ocurrirán

interacciones entre los fallos, que el Esquema DDF podría no ser capaz de modelar el efecto

combinado de estos usando los patrones de fallos individuales. Por otra parte, enumerar y diseñar

de manera separada para varias combinaciones de múltiples fallos se volvería prohibitivo para

grandes procesos.

1.2. Objetivos de la tesis

El principal objetivo de esta tesis es proponer y desarrollar esquemas robustos de detección y

diagnóstico de fallos para sistemas de control operando a lazo cerrado que sean válidos para sistemas

no lineales.

Los sistemas automatizados de la industria tienen sistemas de control que operan a lazo cerrado y

son diseñados para mantener su funcionamiento dentro de unos limites por lo que la ocurrencia de un

fallo, a menos que sea crítico, tiende a esconderse por las correcciones de los controladores a seguir

una referencia. Adicionalmente, los sistemas de planta industriales, en su mayoría, son no lineales. Por

estas razones es necesario desarrollar esquemas como los que se propondrán en esta tesis, que mejoren

los procesos industriales y sean capaces de detectar y diagnosticar un fallo adquiriendo información

del sistema, sin que los cambios de referencia en el mismo afecten su correcto funcionamiento.

Para conseguir esquemas de detección y diagnóstico de fallos que sean robustos se recurrirá a apli-

car diferentes técnicas de optimización y análisis de los datos. Se desarrollaran sistemas de desigualda-

des matriciales lineales que cumplan con el rechazo a las incertidumbres de modelado del sistema, las

perturbaciones y el ruido que lo afectan, para utilizar un modelo matemático del sistema en un esquema

robusto de detección y diagnóstico de los fallos. Se estudiarán las relaciones de las señales con téc-

nicas de análisis estadísticos multivariantes que empleen gráficos de control para encontrar umbrales

que indiquen la presencia de un determinado comportamiento en el sistema. Se aplicarán técnicas que

analicen el conocimiento del sistema y sus diferentes estados a través del aprendizaje de la dinámica

del sistema.

En general los esquemas que se plantearán en esta tesis serán robustos ante las no linealidades del

sistema, perturbaciones o ruidos. El esquema de DDF que utiliza el modelo matemático del sistema

empleará dos filtros dinámicos que obtendrán un residuo que presente un patrón particular para cada

tipo de fallo independientemente del punto de operación del sistema o factores externos. Los esque-

mas que analizan las relaciones estadísticas de las señales del sistema reducirán su representación y

presentarán las diferentes estadísticas que conjugadas permitan obtener un patrón de comportamiento

ante la presencia o no de un fallo, desarrollándose modelos para cada comportamiento por análisis de

componentes principales (PCA) y análisis de componentes independientes (ICA) en su representación

estática y dinámica. El esquema de conocimiento del sistema evaluará con redes neuronales dinámicas
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de tres capas las señales a través de filtros internos que permitirán construir un banco de redes neuro-

nales que reciban las mismas señales de entrada y generen salidas que conjugadas definan un patrón

característico para cada comportamiento presente en el sistema.

Para entender las dificultades de diseño de esquemas robustos de DDF aplicados a los sistemas no

lineales se construirá un simulador de la planta real en estudio. También se tratará de generalizar y

aplicar la metodología utilizada en los diseños de los esquemas de DDF a otras plantas.

Los objetivos de la tesis se pueden resumir en los siguientes puntos:

Estudiar los métodos existentes en la literatura para detección y diagnóstico de fallos como punto

de partida para plantear los esquemas que se proponen en el presente trabajo.

Analizar los problemas que se plantean al diseñar un esquema robustos de DDF para sistemas

no lineales.

• Métodos que utilizan el modelo de la planta y sus limitaciones.

• Métodos que utilizan las relaciones estadísticas de las señales y las características de estas

para ser aplicables.

• Métodos que utilizan el conocimiento del sistema y las necesidades de información y es-

tructura de los datos.

Plantear los esquemas robustos de DDF utilizando métodos analíticos, basados en señal y en

conocimiento.

Diseñar y aplicar los esquemas robustos de DDF a sistemas no lineales.

Comprobar las respuestas de los esquemas de DDF desarrollados en un sistema de planta real en

estudio.

Comparar las diferencias, aplicabilidad, dificultad de diseño y respuesta de los métodos utiliza-

dos en un sistema de planta real en estudio.

1.3. Organización de la memoria

La organización de la tesis se describe a continuación. En el presente capítulo se hace una intro-

ducción a la misma, presentando la teoría básica de detección y diagnóstico de fallos y los objetivos

del trabajo. En el capítulo segundo se presenta el estado del arte en cuánto a los métodos utilizados

para la detección y diagnóstico de fallos.

El capítulo tercero presenta la teoría y los resultados obtenidos para un sistema en simulación y

el sistema de planta real en estudio al aplicar la técnica de Desigualdades Matriciales ("Linear matrix
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inequalities", LMI´s). Esta técnica es utilizada para establecer un procedimiento para rechazar la incer-

tidumbre y el ruido en el sistema, aplicando optimización para obtener filtros activos en un esquema

robusto de DDF que utiliza el modelo de la planta.

El capítulo cuarto presenta la teoría de técnicas estadísticas, especialmente para el caso multiva-

riable con análisis de componentes principales estáticos y dinámicos ("Principal component analysis",

PCA y "Dynamic principal component analysis", DPCA) y análisis de componentes independientes

estáticos y dinámicos ("Independent component analysis", ICA y "Dynamic independent component

analysis", DIPA). Seguidamente en el capítulo quinto se presentan los resultados obtenidos al aplicar

las técnicas estadísticas multivariables al sistema de planta real en estudio y un sistema un sistema en

simulación con características muy diferentes al de planta real.

El capítulo sexto presenta la teoría y aplicación de redes neuronales dinámicas.

En cada capítulo se han incluido comentarios y conclusiones particulares a las técnicas aplicadas.

En el capítulo siete se encuentran las conclusiones globales del presente trabajo, se presentan de

forma comparativa las conclusiones de los esquemas robustos DDF utilizados y las líneas futuras de

investigación.

Finalmente, se incluye la bibliografía consultada y los apéndices necesarios para incluir las con-

sideraciones adicionales y las diferentes implementaciones realizadas con la ayuda de las herramienta

de programación y simulación Matlab y Simulink.
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Capítulo 2

Estado del arte en detección y diagnóstico

de fallos

En este capítulo se hace un repaso de los principales métodos para realizar esquemas de detección

y diagnóstico de fallos (DDF). Existe una gran diversidad de métodos DDF desarrollados en el mundo

académico e industrial, los cuáles se agrupan o clasifican de acuerdo a diferentes enfoques encontrados

en la literatura.

La selección de un método para realizar la detección y el diagnóstico de fallos en un proceso

depende del conocimiento disponible del sistema, cantidad de información, dinámica, linealidad del

proceso, complejidad, las relaciones entre las observaciones (síntomas) y los fallos, etc.

2.1. Clasificación de los Métodos de DDF

En términos generales se pueden distinguir dos grandes grupos de métodos de detección de fallos,

aquellos que se basan en el modelo de la planta y los que no hacen uso del modelo de la planta. Para el

primer grupo se utilizan métodos analíticos, es necesario tener un conocimiento a priori del proceso, y

a su vez, se divide en métodos que utilizan un modelo cuantitativo o un modelo cualitativo de la planta.

Los modelos están basados fundamentalmente en el entendimiento del comportamiento físico del

proceso. En los modelos cuantitativos el entendimiento viene expresado en términos de funciones

matemáticas que relacionan las entradas y las salidas del sistema. Se realiza una descripción precisa del

mismo y su dinámica suele estar representada por ecuaciones diferenciales. En los modelos cualitativos

se realizan inferencias sobre el comportamiento de ciertos elementos del proceso para expresar con

funciones cualitativas las relaciones.

Para el segundo grupo, en contraste con los métodos basados en modelos, los métodos están ba-

sados en el conocimiento histórico del proceso, donde es necesaria la disponibilidad de grandes vo-

lúmenes de información. En estos métodos, se extrae de los datos históricos del proceso, información

relevante para establecer relaciones cuantitativas o cualitativas de los comportamientos presentes en el

23
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sistema.

En líneas generales, todos los métodos requieren datos para estimar algunos parámetros, y todos

extraen de los datos de proceso la información relevante para aplicar la técnica mas adecuada para

realizar la detección y el diagnóstico.

En la literatura encontramos que los métodos de detección y diagnóstico de fallos pueden clasi-

ficarse de diferente manera. La mayoría de los autores distinguen tres categorías. En este trabajo se

utiliza la clasificación presentada por (Chen and Patton 1999), que agrupa los métodos en analíticos,

basados en señal y basados en conocimiento.

2.2. Métodos de DDF

Debido a la amplia variedad de métodos, no es posible discutir en detalle todos ellos, por lo que se

definirán las generalidades de los métodos básicos de detección y diagnóstico de fallos y se menciona-

ran con mayor énfasis las aplicaciones mas utilizadas y/o recientes, mencionando sus correspondientes

referencias para quienes tengan interés en profundizar. De forma general, los métodos que se mencio-

naran son los presentados en el siguiente esquema:

Métodos de DDF



Analíticos


Observadores

Espacio de Paridad

Filtros de Kalman

Estimación de parámetros

Señal


Tradicionales

Análisis de frecuencia

Gráficos de control

Conocimiento


Sistemas de inteligencia artificial

Análisis de tendencia cualitativa

Modelos causales

2.3. Métodos Analíticos

Estos métodos están basados en las relaciones de redundancia analítica, utilizan un modelo de la

planta para intentar determinar un fallo al comparar la inconsistencia entre el comportamiento de la

planta real y el modelo del sistema. Esto solo puede ser logrado si existe algún tipo de redundancia

analítica, que dependiendo de las relaciones matemáticas es directa o temporal.

En la redundancia directa se utilizan las relaciones algebraicas entre las medidas de los diferentes

sensores, parámetros internos del proceso que sean medibles, sin importar su naturaleza, considerando

que se producen de un mismo estado dinámico y por lo tanto deben estar funcionalmente relacionados
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a través de su modelo, y las relaciones matemáticas que computan dicho valor. En la redundancia tem-

poral se relacionan con ecuaciones diferenciales o en diferencias las salidas del sistema, las variables

medidas y las entradas conocidas.

Una vez determinado el modelo, los métodos basados en redundancia analítica requieren de dos pa-

sos: la generación de los residuos y la toma de decisión basada en esos residuos, donde frecuentemente

se utilizan métodos estadísticos.

En el primer paso, utilizando el modelo, las entradas y las salidas del sistema se procesan mediante

un algoritmo determinado, de acuerdo al método escogido para generar los residuos, que nominalmente

son cero, y se desvían del cero de forma característica cuando ocurre un fallo particular.

En el segundo paso (toma de decisión) los residuos se examinan para determinar si han ocurrido

fallos o no, y si los mismos han sido colocados en un vector de residuos, donde pueden distinguirse

todos los fallos, se dice que el vector de residuos tiene la propiedad de aislamiento. Un esquema general

para los métodos analíticos se muestra en la figura 2.1, (Chen and Patton 1999).

Figura 2.1: Esquema general de DDF para métodos analíticos

Modelos de la planta

Los modelos de la planta se obtienen sobre la base de una comprensión de la física del proceso. El

problema de detección de fallos es identificar el estado de un proceso basado en su comportamiento.

Los esquemas de detección y diagnóstico de fallos son utilizados normalmente en procesos con-

trolados, así el comportamiento de un proceso es definido por el control sobre las variables de entrada

y salida, cuando se produce un fallo, cambian las relaciones entre las variables observadas y por lo

tanto dan lugar a inconsistencias (residuos). Estas inconsistencias pueden incluirse en los modelos

matemáticos a través de una representación adecuada.



26 CAPÍTULO 2. ESTADO DEL ARTE EN DETECCIÓN Y DIAGNÓSTICO DE FALLOS

Para plantear los modelos se asume que los sistemas tienen un comportamiento lineal. Para plantas

no lineales se puede aplicar un método basado en modelos si es posible obtener un comportamiento

adecuado alrededor de un punto de operación, mas aún estos métodos pueden ser extendidos a modelos

no lineales, si específicamente se puede separar en no linealidades estáticas y linealidades dinámicas

(Gertler et al., 1991) o bien obtener el modelo no-lineal del sistema. El modelo lineal en espacio de

estados para sistemas continuos es expresado:

ẋ(t)=Ax(t)+Bu(t)

y(t)=Cx(t)+Du(t)
(2.1)

donde, de forma general,A, B, C y D son las matrices de dimensiones adecuadas que representan el

comportamiento de la planta en su punto de operación,x(t) es el vector de estados,u(t) son las entradas

del proceso ey(t) son las salidas. Esta representación suele ser simplificada al considerarD = 0, y es

utilizada en su forma discreta, que equivalentemente transforma las matrices.

x(t+1)=Ax(t)+Bu(t)

y(t)=Cx(t)+Du(t)
(2.2)

Cuando incluimos los fallos en el modelo, la representación es:

x(k+1)=Ax(k)+Bu(k)+R1 f (k)

y(k)=Cx(k)+Du(k)+R2 f (k)
(2.3)

dondef (k) es un vector que representa los diferentes fallos a considerar en el sistema a lazo cerra-

do, como son los fallos de actuadores, sensores, controladores y perturbaciones. Las matricesR1 y R2

representan el efecto de los fallos en el sistema (Gertler, 1998), (Chen and Patton 1999).

Cuando la representación se hace por medio de un modelo deentrada− salida, el sistema, sin

considerar el efecto de los fallos, es expresado:

H(z)y(k) = G(z)u(k) (2.4)

dondeH(z) y G(z) son las matrices que describen el sistema. Al considerar el efecto de los fallos,

el modelo es expresado:

H(z)y(k) = G(z)u(k)+Q(z) f (k) (2.5)

dondeQ(z) representa el efecto de los distintos fallos en el sistema (Venkatasubramanian et al.,

2003).
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Generación de residuos

Para la generación de residuos se consideran los modelos de la planta, deterministas o estocásticos;

el ruido presente en el sistema según el modelo; y los tipos de residuos, estructurados o dirigidos.

Residuos estructurados:Cada residuo se diseña para que sea sensible a un subconjunto de fallos

permaneciendo insensible al resto de los fallos. El conjunto de residuos que tiene la sensibili-

dad requerida a fallos especificos y la insensibilidad a otros fallos se le conoce como conjunto

estructurado de residuos (Gertler, 1991), (Gertler 1998), (Chen and Patton 1999), (Li and Shah,

2002). El procedimiento de diseño consta de dos pasos: lo primero es especificar las relaciones

de sensibilidad e insensibilidad entre los residuos y fallos de acuerdo con la tarea de aislamiento

asignada; en segundo lugar se diseña un conjunto de generadores de residuos que dependen de

las relaciones de sensibilidad e insensibilidad deseadas. La ventaja del conjunto estructurado de

residuos es que se simplifica el análisis del diagnóstico al determinar que residuos son distintos

de cero. Los umbrales se definen para cada residuo por separado, dando lugar a una tabla de

decisión booleana, y la tarea de aislamiento puede llevarse a cabo utilizando esa tabla (Blázquez

and Miguel 2003). Sin embargo, aunque el planteamiento es muy simple, el diseño es muy difícil

de realizar en la práctica y suele carecer de otras prestaciones deseables como la robustez frente

a errores de modelado. Por ello, lo mejor y más utilizado en el diseño consiste en hacer cada

residuo sensible a todos los fallos menos a uno, expresándose esta relación como:

r i = R( f1(t), . . . , fi−1(t), fi+1(t), . . . , fg(t)) (2.6)

dondeR es una función de todos los fallos menos uno,f representa cada fallo yr i es el residuo

i-ésimo, de esta forma se genera un conjunto de residuos generalizado. Si todos los residuos

del conjunto de residuos generalizado se generan utilizando un banco de observadores, a la

estructura resultante se le conoce como esquema de observadores generalizado (Tarantino et

al., 2000). Un proceso de decisión puede consistir en un simple test de umbral en los valores

instantáneos, en la media móvil de los residuos, o pueden utilizarse los métodos de la teoría

estadística de decisión.

Residuos dirigidos: Un mejor método de aislamiento de los fallos puede ser el diseño de un vector

de residuos dirigido, donde cada fallo esta confinado a una dirección específica en el espacio de

residuos (Blázquez and Miguel 2003). La representación matemática es:

r(t| fi(t)) = αi(t)Ii (2.7)

con i ∈ {1,2, . . . ,g}, siendog la cantidad de fallos definidos,Ii es el vector de dirección de cada

uno de los fallos yαi es un escalar que depende del tamaño del fallo.
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Con esta técnica el aislamiento del fallo consiste en determinar la dirección que más se acerca

a uno de los vectores de dirección de fallos dentro del vector de residuos, así por ejemplo, en la

figura 2.2 el residuor se encuentra más cerca de la dirección del residuoI2.

Figura 2.2: Residuos dirigidos

Métodos para la generación de residuos

Se han desarrollado una gran cantidad de métodos para sistemas dinámicos lineales, sin embargo,

en la práctica la mayoría de los sistemas son no lineales y normalmente operan cerca de un punto

de equilibrio, si las magnitudes de las señales en dicho sistema están limitadas en intervalos y los

componentes presentan una característica lineal, el sistema es esencialmente lineal, y se utiliza un

modelo linealizado. En consecuencia, los métodos se han agrupado básicamente en dos categorías.

Por un lado se encuentran aquellos que son extensiones o generalizaciones de los métodos basados en

modelos lineales, aplicados a los sistemas no lineales. Por otro lado, están los métodos que utilizan un

aproximador universal como herramienta para construir el modelo de la planta, incluso considerando

la incorporación de información cualitativa en dicho aproximador.

Los métodos considerados en esta sección son esencialmente los que utilizan un modelo lineal

para detección y diagnóstico de fallos, algunos son formulados en un contexto determinista como

los observadores, estimación de parámetros y las relaciones de paridad. Otros son formulados en un

contexto estocástico como los filtros de Kalman.

2.3.1. Observadores

Los observadores son elementos que permiten estimar las variables de un sistema en base a las me-

diciones de las señales de salida y entrada del sistema en estudio. Estos tienen la ventaja de ser robustos

a las perturbaciones, variaciones de los parámetros y el ruido del sistema. Cuando todas las variables de

estado de un sistema están disponibles podemos construir un observador de orden completo y cuando

solo disponemos de algunas construimos un observador de orden reducido.



2.3. MÉTODOS ANALÍTICOS 29

Las aplicaciones de los observadores son muy variadas, y en el caso en que son utilizados para

los esquemas de detección y diagnóstico de fallos, se diseña el error de estimación del observador para

generar el residuo o un conjunto de ellos, que detecten e identifiquen de manera exclusiva los diferentes

fallos.

Cuando utilizamos un determinado observador debemos considerar los tipos de fallos que se van

a detectar (componentes, actuadores o sensores), los criterios de diseño (robustez, aislabilidad, etc.) y

la estructura del sistema (observabilidad, controlabilidad, linealidad, etc.). En cuanto al aislamiento de

fallos, se pueden utilizar observadores para construir residuos estructurados, que se conoce como es-

quema de observadores dedicado y esquema de observador generalizado (Frank, 1987), (Frank, 1990).

En base a las características propias de nuestra aplicación, en la literatura encontramos diversas opcio-

nes de observadores, a continuación mencionamos las más relevantes.

Observador de Luenberger

La dinámica que se propone para un observador de Luenberger es lineal, aplicada para reconstruir

los estados de un sistema lineal, y esta dada por la siguiente relación:

˙̂x=Ax̂+L(y− ŷ)+Bcuc

ŷ = Cx̂
(2.8)

dondex̂ son los estados estimados,ŷ es la salida estimada,uc es una señal de control,L y Bc son

vectores de ganancia a ser diseñados de tal manera que sea posible obtener un estimador asintótico de

los estados del sistema lineal. Para ello, es necesario definir el error de observación, el cual viene dado

por la diferencia entre el valor real del vector de estado del sistema linealizado y el valor estimado de

tal vector de estado. Esta definición, por supuesto, se extiende a los valores iniciales de tales estados,

aunque el valor inicial del error, en un ciertoto, es desconocido, y probablemente sera distinto de cero

(Sira-Ramírez et al., 2005).

ex = x− x̂, ex(to) = x(to)− x̂(to) (2.9)

siendoex el error de observación y su dinámica, considerando un sistema en variables de estado

como el descrito en la expresión 2.2 y suponiendoD = 0, viene dada por:

ėx = ẋ− ˙̂x = Ax+Bu−Ax̂−L(y−Cx̂)−Bcuc (2.10)

el elegirBc y uc apropiadamente, permite que el error de observación evolucione según la dinámica

lineal y autónoma dada por:

ėx = (A−LC)ex (2.11)

entonces para el diseño del vectorL se debe cumplir que el error de estimación sea asintóticamen-
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te estable a cero, siendo condición necesaria y suficiente que los autovalores de la matriz(A− LC)

sean negativos, ubicando los polos del sistema lineal (representado por el error de observación) en el

semiplano izquierdo del plano complejo.

Aplicaciones con observadores de Luenberger podemos encontrar en (Tarantino et al. 2000) y en

(Ríos-Bolívar and Acuña, 2009). En este último se hace la detección robusta de fallos en sistemas

lineales con incertidumbres politópicas. Para ello, se utiliza un banco de observadores basados en

el observador de Luenberger y en condiciones de desempeño modificadas, establecidas a partir de

la aplicación de Normas (L2, H2, H∞), las cuales son expresadas mediante desigualdades matriciales

lineales (Linear Matrix Inequalities, LMIs).

Observadores no lineales

En la práctica muchos sistemas no lineales no se pueden representar mediante modelos lineales, en

particular cuando dichos sistemas no operan en un punto fijo de operación nominal. Algunas técnicas

que han sido desarrolladas con observadores no lineales permiten establecer mejores estrategias para

generar residuos más robustos, donde la representación matemática general es expresada como:

ẋ(t)=g(x(t),u(t),f(t),d(t))

y(t)=h(x(t),u(t),f(t),d(t))
(2.12)

siendox(t) el vector de estado,y(t) el vector de salida,u(t) el vector de entrada,f (t) el vector

del fallo,d(t) el vector de perturbaciones yg(., ., ., .) y h(., ., ., .) representan las funciones no lineales.

El problema del diagnóstico de fallos es generar un vector de residuosr(t) a partir de la dinámica del

error de observación (̇ξ (t)) utilizando la estructura del observador:

ξ̇ (t)=gr(ξ (t),u(t),y(t))

r(t)=hr(ξ (t),u(t),y(t))
(2.13)

El residuo debe satisfacer la siguiente condición:

‖r(t)‖

{
≈ 0, cuando f(t) = 0

� 0, cuando f(t) 6= 0
(2.14)

Estas estructuras generales han definido diversos observadores no lineales, que pueden ser estudia-

das en mayor profundidad en (Chen and Patton 1999). Algunos de ellos se mencionan a continuación:

Observador no lineal identidad: La aplicación de este método se realiza análogamente al caso lineal

(Observador de Luenberger), siendo la expresión general:

ẋ(t)=g(x(t),u(t))+R1 f (t)

y(t)=h(x(t),u(t))+R2 f (t)
(2.15)

El observador es diseñado como:
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˙̂x(t)=g(̂x(t),u(t))+K(x̂(t),u(t))(y(t)− ŷ(t))

ŷ(t) = h(x̂(t),u(t))

r(t)=y(t)-ŷ(t)

(2.16)

El residuor(t) y el error de estimación de estadoe(t) = x(t)− x̂(t) son gobernados por las

siguientes relaciones:

ė(t)=F(t)e(t)+O1(e2(t), t)+R1 f (t)−K(x̂(t),u(t))R2 f (t)

r(t)=H(t)e(t)+O2(e2(t), t)+R2 f (t)
(2.17)

dondeO1(e2(t), t) y O2(e2(t), t) representan términos de segundo y mayor orden con respecto al

errore(t), H(t) y F(t) están relacionadas de la siguiente forma:

F(t)= ∂g(x̂(t),u(t))
∂ x̂(t) -K( x̂(t),u(t)) H(t)

H(t)= ∂h(x̂(t),u(t))
∂ x̂(t)

(2.18)

Considerando un error de estimación de estadoe(t) = x(t)− x̂(t), se diseñaK(x̂(t),u(t)) tal que

el residuo solo sea afectado por el vector del fallof (t) cuando el error de estimación de estado

e(t) converja asintóticamente a cero (e(t) = 0). Dependiendo de la complejidad del sistema en

estudio, en ocasiones, considerar la matrizK como una constante puede ser suficiente.

El diseño del observador no tiene un algoritmo general aplicable, posee una alta complejidad

numérica y demanda una gran potencia computacional, pueden aparecer números complejos

y otras dificultades computacionales, por lo que su implementación puede no ser práctica. En

consecuencia, hay muy pocas aplicaciones con este tipo de observador (Chen and Patton 1999).

Observador Thau: En este caso el modelo del sistema tiene términos lineales y no lineales.

ẋ(t)=Ax(t)+Bu(t)+R1 f (t)+g(x(t),u(t))

y(t)=Cx(t)+R2 f (t)
(2.19)

El modelo del sistema debe satisfacer las siguientes condiciones:

El par (C,A) sea observable

La función no linealg(x(t),u(t)) debe ser continuamente diferenciable y tener una cons-

tante de Lipschitzρ que satisfaga la siguiente relación:

‖g(x1,u)−g(x2,u)‖ ≤ ρ ‖ x1−x2 ‖ (2.20)
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Cuando se satisfacen estas condiciones, el observador Thau es construido como:

˙̂x(t)=Ax̂(t)+Bu(t)+g(x̂(t),u(t))+K(y(t)− ŷ(t))

ŷ(t)=Cx̂(t)
(2.21)

dondeK es la matriz de ganancia del observador obtenida como:

K = P−1CT (2.22)

siendoP la matriz solución a la ecuación de Lyapunov:

ATP+PA−CTC+θP = 0 (2.23)

y θ es un parámetro positivo que se escoge para que la ecuación 2.23 tenga una solución definida

positiva.

Un tratamiento detallado del observador Thau y sus aplicaciones se puede encontrar en (Schreier

et al., 1997). Un observador Thau combinado con el concepto de filtro de detección de fallos para

generar vectores de residuos dirigidos para sistemas no lineales ha sido presentado por (Garg and

Hedrick, 1995) y (García and Frank, 1997). En (Shields, 1997) se desarrolla un observador de

estructura como el Thau para sistemas de descriptor no lineal.

Observador no lineal de entrada desconocida:La idea del diagnóstico de fallos mediante un ob-

servador de entrada desconocida consiste en utilizar un modelo del mismo en paralelo con la

entrada del sistema real, y utilizar como residuos la diferencia entre la salida del modelo y la del

sistema, realimentándose esta al modelo para lograr la estabilidad (Fuente, 1994). Por otro lado,

el diseño fue extendido a una cierta clase de sistemas no lineales por (Wünnenberg, 1990) y son

modelados como:

ẋ(t)=Ax(t)+B(y(t),u(t))+E1d(t)+R1 f (t)

y(t)=Cx(t)+E2d(t) + R2 f (t)
(2.24)

donde f (t) es el vector del fallo yd(t) es el vector de entrada desconocida,E1, E2, R1 y R2

son matrices de dimensiones adecuadas. Como se observa en la relación anterior, el término no

linealB(y(t),u(t)) depende dey(t) y u(t), los cuales están disponibles. Así, es posible compensar

completamente la no linealidad utilizando las siguientes expresiones:

ξ̇ (t)=Fξ (t)+J(y(t),u(t))+Gy(t)

r(t)=L1ξ (t) + L2y(t)
(2.25)
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Las condiciones que deben cumplir las matrices del observador para proporcionar robustez frente

a entradas desconocidas y sensibilidad frente a los fallos son:

TA-FT=GC; F estable

J(y,u)=TB(y,u)

GE2 − TE1 = 0

L2E2 = 0

L1T + L2C = 0

Rango(GR2−TR1) = Rango(R1)

Rango(L2R2 = Rango(R2)

(2.26)

Si dichas condiciones se cumplen en su totalidad, las dinámicas del residuor(t), y del error de

estimación de estadose(t) = ξ (t)−Tx(t), son gobernadas por las siguientes relaciones:

ξ̇ (t)=Fξ (t)+J(y(t),u(t))+Gy(t)

r(t)=L1ξ (t) + L2y(t)
(2.27)

La aplicación del observador lineal de entrada desconocida es bastante limitada. Muchos siste-

mas físicos no lineales no pueden ser modelados de este modo. Sin embargo, un modelo dado

puede ser transformado en la forma requerida por una adecuada transformación no lineal de esta-

do, pero las condiciones de existencia para tal transformación son muy restrictivas, por lo que los

modelos que son transformables son también limitados, e incluso si se satisfacen las condiciones

de existencia, encontrar la transformación es difícil. Un método alternativo fue desarrollado por

(Frank and Seliger, 1991), este método requiere condiciones de existencia mas débiles y extiende

la clase de sistemas transformables a un modelo más general.

Observador bilineal: Los modelos bilineales se usan frecuentemente para representar una variedad de

sistemas industriales incluyendo procesos químicos, sistemas de transmisión hidráulica, sistemas

de horno de gas y sistemas de intercambio de calor. Existen dos métodos principales para diseñar

un observador bilineal. El primer método propuesto inicialmente por (Funahashi, 1976) utiliza

la técnica de Lyapunov. El segundo método se basa en la utilización de técnicas desarrolladas

para observadores lineales de entrada desconocida.

La mayoría de los estudios sobre diagnóstico de fallos en sistemas bilineales se basan en exten-

siones del método de observador de entrada desconocida desarrollado por (Hac, 1992). La idea

básica es tratar los términos no lineales como si fueran entradas desconocidas y desacoplar sus

efectos del error estimado del estado. Aunque el sistema es bilineal, el observador utilizado para

estimar el estado es de hecho lineal (Chen and Patton 1999), y el sistema bilineal es expresado

como:
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ẋ = Ax(t)+
r

∑
i=1

Bi ui(t)x(t)+E1d(t) (2.28)

y(t) = Cx(t)+E2d(t)

dondex(t), y(t) y d(t) son los vectores de estado, salida y de perturbación desconocida respec-

tivamente;ui , con i = 1,2, ..., r son entradas del vector de entradas desconocidasu; A, Bi , C, E1

y E2 son matrices reales con dimensiones apropiadas. Sin pérdida de generalidad se asume que

la matriz[ C E2 ] tienen rango completo por filas. El desarrollo completo puede ser estudiado

en mas detalle en (Chen and Patton 1999), (Hac 1992), (Hou and Pugh, 1997).

Un estudio más reciente de aplicaciones con observadores bilineales se puede encontrar en (Rot-

henhagen and Fuchs, 2006), donde se evalúa la influencia de las máquinas de inducción en el

modelo de espacio de estados y se construye un observador bilineal para reducir la incertidumbre

de los parámetros en el sistema a lazo cerrado.

Observador adaptativo: El observador adaptivo depende de los parámetros de la planta y se compor-

ta de forma adaptativa ante las variaciones paramétricas. El sistema en espacio de estados de un

observador adaptativo es expresado de forma general como:

˙̂x(t)=A(y)x̂(t)+B(y,u)+L(y(t)− ŷ(t))+CTΨ(y)θ̂

ŷ(t)=Cx̂(t)
(2.29)

donde la matrizA es función del vector de salida de las variables medibles,x̂ es el vector de

estimación de estados,ŷes el vector de salidas estimadas, la relaciónỹ= y− ŷes el error estimado

de salida,L es una matriz de dimensiones adecuadas de ganancia positiva,Ψ suele ser una matriz

diagonal que relaciona las salidas, yθ̂ es un parámetro estimado que cumple con la ley de

control:

˙̂
θ = Γ−1ΨT(y)ỹ (2.30)

dondeΓ es una matriz cuadrada de dimensiones adecuadas definida positiva.

En (Pierri F. and G. Paviglianitiy, 2007) se diseñan dos observadores para detectar y diagnos-

ticar fallos incipientes y abruptos en un sistema, uno es un observador adaptativo y el otro es

un observador calculado utilizando la normaH∞. En (Pardo and Gauthier, 2006) se propone la

utilización de un observador adaptivo por cada uno de los parámetros a estimar, con la ayuda

del Análisis de componentes principales (PCA), que es una técnica estadística, y la metodología

LAMDA ( Learning Algorithm for Multivariable Data Analysis), que es un método de clasifica-

ción de lógica borrosa. También, en (Palma et al., 2007) se realiza la detección y diagnóstico de

fallos basado en observadores adaptativos y ecuaciones de paridad.
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2.3.2. Espacio de paridad

En las relaciones de paridad, introducidas por (Willsky, 1976), se reorganizan y por lo general se

transforman variantes de los modelos de entrada-salida o de espacio de estado de la planta. El método

se basa en comprobar la paridad (coherencia) de los modelos de la planta con las salidas de sensores

(mediciones) y las variables del proceso. Bajo condiciones ideales, es decir, en el sistema libre de fallos,

el residuo o valor de las relaciones de paridad es cero. Sin embargo, en condiciones reales, el ruido, las

inexactitudes del modelo, los fallos, etc., producen una salida distinta de cero, (Chen and Patton 1999),

por lo que se debe reorganizar la estructura del modelo, a fin de obtener el mejor aislamiento de fallos.

Considerando un sistema en variables de estado, como el expresado en la ecuación (2.1), asumiendo

D = 0, cony ∈ Rn y x ∈ Rm, si se cumple quen > m, hay redundancia analítica directa, es decir, el

número de medidas es mayor que el número de variables a considerar, entonces las salidas vendrán

dadas pory(t) = Cx(t), conC∈Rnxm cuando no hay fallos, y cuando ocurre un fallo, la representación

vendrá dada pory(t) = Cx(t) + f (t), entonces el espacio de paridad puede construirse a partir de la

elección adecuada de una matrizV ∈ R(n−m)xn que satisfaga:

VC=0

VTV = In−C(CTC)−1−CT
(2.31)

Obteniéndose un vector de paridad:

p(t) = Vy(t) = VCx(t)+V f(t) = V f(t) (2.32)

Cuando el sistema esta libre de fallosp(t) = 0. Para un fallo simple deli-ésimo sensor tendremos:f =[
0 0 0 . . . fi . . . 0

]T
y V f = fi , determinandoV las direcciones asociadas a las direcciones

de los fallos de esos sensores, e indicando que el residuo solo contiene información del fallo y es

independiente del estado no mediblex(t).

En el caso de redundancia temporal el sistema es representado en el dominio de la frecuencia, donde

se encuentran las ecuaciones diferenciales o las ecuaciones en diferencia y se aplica la transformadaZ

para obtener las relaciones.

Una forma mas general de representar las relaciones de paridad tanto para redundancia directa

como temporal es la propuesta en (Chow and Willsky, 1984), donde se considera el modelo de espacio

de estados definido en (2.2), siendo la salida en el instantet +1:

y(t +1) = CAx(t)+CBu(t)+Du(t +1) (2.33)

Para algúns> 0∈ s= 1, . . . , n1≤ n , y(t +s) tomara la forma

y(t +s) = CAsx(t)+CAs−1Bu(t)+ . . .+CBu(t +s−1)+Du(t +s) (2.34)
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que de forma compacta puede expresarse como

Y(t) = Qx(t−n1)+RU(t) (2.35)

siendo,

Y(t) =



y(t−n1)

y(t−n1 +1)

y(t−n1 +2)
...

y(t)


U(t) =



u(t−n1)

u(t−n1 +1)

u(t−n1 +2)
...

u(t)


y Q y Rson matrices que se construyen como:

Q =



C

CA

CA2

...

CAn1


R=



D 0 . . . . . . 0

CB D 0 . . . 0

CAB CB D . . . 0
...

...
...

... 0

CAn1−1B CAn1−2B . . . . . . D


Realizando la multiplicación de esa relación por un vectorwT de dimensiones adecuadas, obtene-

mos:

wTY(t) = wTQx(t−n1)+wTRU(t) (2.36)

En general, la relación contiene las variables de entrada, salida y de estado desconocidas, que sera

una relación de paridad únicamente si desaparecen los estados, por lo que se cumplirá

wTQ = 0 (2.37)

En consecuencia tendremos un conjunto de ecuaciones lineales homogéneas, y si el sistema es

observable, las ecuaciones serán independientes, por lo que se obtendrán los mismos resultados para

redundancia directa o temporal al fijarse los objetivos de diseño para la obtención de fallos (Gertler

1991).

Las ecuaciones de paridad también se pueden construir utilizando un modeloentrada−salidade

la transformadaZ, o una representación de matriz de transferencia discreta, tal como se expresa en las

siguientes ecuaciones:

y(k) = Gu(z)u(k) (2.38)

Q(z)y(k) = N(z)u(k) (2.39)
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Las relaciones entre las matrices de transferencia discretas vienen expresadas como:

Gu(z) = C(zI−A)−1B+D (2.40)

N(z) = C[ad junta(I −z−1A)]z−1B+D[det(I −z−1A)] (2.41)

Q(z) = [det(I −z−1A)]I (2.42)

A partir de las relaciones (2.38) y (2.39), los vectores de residuo son expresados como:

r(k) = y(k)−Gu(z)u(k) (2.43)

r(k) = Q(z)y(k)−N(z)u(k) (2.44)

Cuando se realiza la transformadaZ de los polinomios se debe conseguir una estructura en las ecua-

ciones de paridad que cumpla satisfactoriamente con los objetivos de diagnóstico, cuyas condiciones

son:

J(z)Ψ(k) = 0 (2.45)

Ψ(k) =

(
u(k)

y(k)

)
J(k) =

(
N(k) −Q(k)

)
En el caso real los residuos no son nulos, por lo que en la práctica, mediante técnicas de identifica-

ción, se obtieneΨmed(k) que es una estimación del modelo para los valores medidos, siendo el vector

de residuos una combinación de ruido, fallos aditivos, fallos multiplicativos y errores de modelado, que

es representado como:

r(k) = Ĵ(z)Ψmed(k) (2.46)

En forma general, para resolver el problema definido por el modelo (2.45), se define la matriz de

incidencia∏, que es una matriz booleana:

∏ = Inc[J(z)] (2.47)

cuyos elementos toman el valor 0 ó 1 según la regla:

Πi j

{
1 si ji j 6= 0

0 si ji j = 0
(2.48)

De acuerdo a (Blázquez and Miguel 2003), siJ(z) es la matriz del modeloentrada−salidadefinido

por la relación (2.45), entoncesΠi j = 1 significa que una desviación en la medida de la variablej,

originada por ruido o por un fallo, influye en el residuoi, mientras queΠi j = 0 significa lo contrario.
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Si consideramos que cada fallo esta asociado directamente a una variablej, lo cual es evidente para

los fallos en sensores y actuadores, el elementoΠi j indica si el fallo j sera detectado por el residuor i .

El distinguir si dicha desviación es producto del ruido o realmente de un fallo es labor del modulo de

decisión. Se suele decir que un residuo es significativo cuando el citado módulo decide que es realmente

distinto de cero. Utilizando la matriz de incidencia∏ se pueden definir los siguientes conceptos:

El sistema definido por la matrizJ(z) tiene una estructura sensible al conjunto de fallos asociados

a las variablesΨ(k) si ninguna de las columnas de∏ tiene todos sus elementos nulos.

Dicho sistema tiene una estructura débilmente aislante si todas las columnas de∏ son distintas.

La estructura sera fuertemente aislante si todas las columnas tienen al menos dos elementos

distintos entre sí.

El conjunto de ecuaciones escogidas para describir el sistema reflejará en su estructura las ca-

racterísticas de aislabilidad y robustez, que si son aceptables permitirán el diagnóstico adecuado del

sistema.

Las ecuaciones de paridad se han utilizado en un gran número de aplicaciones para detectar y ais-

lar fallos. Gertler y sus colaboradores (Gertler and Lou, 1989), (Gertler et al., 1990a), (Gertler et al.,

1990b), (Gertler and Singer, 1990), (Gertler 1991), (Gertler, 1993), (Gertler et al., 1995), (Gertler 1998)

fueron los primeros en introducir esta técnica con la denominación actual. Por ejemplo, en (Gertler and

Singer 1990) utilizan el conocimiento estadístico para establecer los criterios de aislabilidad generali-

zada bajo condiciones de ruido, con la reducción de la sensibilidad de los residuos ante los pequeños

desplazamientos producidos por fallos aditivos. En (Gertler, 1997) se hace un diseño de relaciones de

paridad dinámicas para detectar y aislar fallos, describiendo los efectos aditivos y multiplicativos. Los

autores en (Staroswiecki and Comtet-Varga, 2001) y (Gertler and Staroswiecki, 2002) amplían las téc-

nicas de redundancia analítica desarrolladas para sistemas lineales, a sistemas no lineales dinámicos,

modelando la estructura con ecuaciones algebraicas diferenciales. En (Yu and Shields, 2001), el méto-

do del espacio de paridad para el diagnóstico de fallos lineales se extiende a los sistemas bilineales, y

se desarrolla un algoritmo recursivo para el cálculo de las matrices en la ecuación de paridad, de modo

que el tiempo de cálculo es reducido.

En los enfoques tradicionales de las relaciones de paridad para la detección, el vector de paridad

es de orden bajo, siendo una realización simple, pero con un índice de desempeño bajo. Para obtener

un buen índice de desempeño, es necesario que el vector de paridad sea de alto orden, sin embargo,

el cálculo necesario es elevado y existe la posibilidad de que se pierda la detección. Una propuesta

para mejorar el desempeño es planteada en (Hao et al., 2003), donde se utiliza la transformadawavelet

para obtener los residuos, el vector de paridad es de orden muy bajo, se tiene buen desempeño y

una tasa de detección satisfactoria. Otra propuesta que utiliza la combinación con otras técnicas es la

encontrada en (Nguang et al., 2007), que propone una relación de paridad para estimación de fallos
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en sistemas no lineales basados en modelos de lógica borrosa (Takagi-Sugeno) con un generador de

residuos formulado en términos de una familia de desigualdades lineales matriciales (LMI´s). Una

aplicación mas reciente que es combinada con otra técnica puede encontrarse en (Yoon et al., 2011),

se tratan la detección y aislamiento de fallos sucesivos, en este caso pueden tratarse hasta tres fallos,

con el método de espacio de paridad se logra detectar y aislar la primera y segunda falla. Para el tercer

fallo se logra detectar con el espacio de paridad y se aísla con un método basado en la transformada

wavelet.

2.3.3. Filtros de Kalman

La detección y diagnóstico con este método se realiza al monitorizar las innovaciones del proceso,

el filtro de Kalman utiliza un algoritmo recursivo y es diseñado en base al modelo que representa las

condiciones normales de operación. El filtro produce una secuencia de innovaciones independientes

y de media nula (predicciones de errores), siendo un estimador de estado óptimo cuya estimación del

error es mínima (Basseville, 1988), (Willsky 1976).

El filtro de Kalman es representado matemáticamente con un modelo en espacio de estados equi-

valente a un modelo de entrada-salida de un predictor óptimo para sistemas estocásticos lineales.

x(t +1) = Ax(t)+Bu(t)+w(t)

y(t) = Cx(t)+v(t), t ≥ 0
(2.49)

dondex(t) es el vector de losn estados del sistema, conxo de mediaxo y covarianzaΣo; A, B y

C son matrices de dimensiones adecuadas;w(t) y v(t) son secuencias de ruido blanco Gaussiano, con

E{w(t)} = 0, E{v(t)} = 0 y las matrices de covarianzaE{w(t)wT(t)} = Q, E{v(t)vT(t)} = R, tales

que se cumple con la siguiente relación:

E

{ (
w(t)

v(t)

)
( wT(τ) vT(τ) )

}
=

(
Q S

ST R

)
δt−τ (2.50)

dondeδt−τ es la función delta de Kronecker, que como es sabido es una función de dos valores,

siendo 1 si son iguales (t = τ) y cero si son diferentes,Suna matriz calculada de dimensiones adecuadas

que permite cumplir la relación anterior,w(t) y v(t) son independientes de la varianzaσ(xs : s≤ t).

En la estimación de estados dex(t +1) basados en la observación dey(t) y u(t), el filtro de Kalman

óptimo minimiza la función:

J = lim E{eT(t)e(t)}
t→ ∞

(2.51)

siendoe(t) la estimación del error y definida comoe(t) = y(t)−Cx̂(t).

Asumiendo un estado inicial y una secuencia de ruido Gaussiano, consideramos que el estimador
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descrito por̂x(t +1) = E{x(t +1)|y(t), . . . ,y(0),u(t), . . . ,u(0)}, puede expresarse como:

x̂(t +1) = Ax̂(t)+Bu(t)+K(t)[y(t)−Cx̂(t)]

x̂o = xo

(2.52)

con K(t) como la ganancia del filtro de Kalman que es seleccionada para conseguir las mejores

estimaciones posibles de los estados en el sentido de varianza mínima, y esta dada por:

K(t) = [AΣ(t)CT +S][CΣ(t)CT +R]−1 (2.53)

dondeΣ(t) ∈nxn es la matriz de covarianza del error de estado (Venkatasubramanian et al. 2003).

Para el caso que el sistema dinámico sea no lineal se utiliza el filtro de Kalman extendido, que

aplica el mismo procedimiento, se utiliza una trayectoria de linealización que considera en el algoritmo

recursivo la estimación del estado anterior, donde las cantidades óptimas son aproximadas por medio

de la expansión de las series de Taylor de primer orden.

Existe una amplia variedad de aplicaciones con este método. Se ha combinado con métodos es-

tocásticos como elTestde la razón de probabilidades secuenciales (SPRT), el algoritmo de la razón

de verosimilitudes generalizados (GLR), y elTestde hipótesis múltiple, entre otros, cuya aplicación y

desarrollo puede ser profundizada por el lector interesado en (Pouliezos and Stavrakakis, 1994), (Chen

and Patton, 1996) (Chen and Patton 1999). Los autores (Grainger et al., 1995) aplican un algoritmo pa-

ra la detección de un cambio en la dinámica de un sistema lineal basado en un conjunto de pruebas de

probabilidad secuenciales (SPRT) para proporcionar las innovaciones a un banco de filtros de Kalman.

Además, amplían el algoritmo para permitir la estimación de una perturbación mediante una prueba de

razón de verosimilitud generalizada (GLR), otras referencias de aplicaciones similares pueden encon-

trarse en (Willsky and Jones, 1976), (Gai and Gurry, 1977), (Speyer and White, 1984) , (Tzafestas and

Watanabe, 1990), (Malladi and Speyer, 1999). Se han publicado muchas variantes de la idea del test

de hipótesis múltiple (Willsky and Jones 1976), (Basseville 1988), (Tzafestas and Watanabe 1990),

(Nikoukhah, 1994), (Bogh, 1995), (Chang and Chen, 1995), (Zolghadri, 1996), (Basseville, 1997),

(Sohlberg, 1998), (Mangoubi, 1998), (Basseville and Nikiforov, 2002), (Dos Santos and Yoneyama,

2011).La idea común a todos estos métodos es probar, entre todas las hipótesis posibles, que el sistema

tiene un fallo o no, y cuando se tiene diversos fallos se utiliza un conjunto de hipótesis para cada tipo

de fallo.

Pueden encontrarse aplicaciones con un modelo múltiple, donde básicamente lo que se hace es

utilizar un banco de filtros de Kalman que generan residuos que están desacoplados y permiten iden-

tificar los comportamientos del sistema (Basseville 1988), (Bhagwat et al., 2003). Una aplicación mas

reciente con un modelo múltiple es presentada por (Xiong et al., 2011), donde el objetivo es calibrar el

error de baja frecuencia. Se estudian las frecuencias específicas de los errores de baja frecuencia para

obtener el espectro de frecuencias de la estimación a partir de un filtro de Kalman estándar, y luego,
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con un banco de filtros de Kalman, sobre la base de modelo múltiple, obtener un modelo de referencia

para compensar los efectos del error de baja frecuencia.

En (Fathi et al., 1993) se incluye un modelo de redundancia analítica adaptativo para el diagnóstico

de un sistema basado en conocimiento. Los autores (Chang and Hwang, 1998) utilizan filtros exten-

didos de Kalman sub-óptimos para mejorar la eficiencia computacional sin sacrificar la seguridad del

diagnóstico.

Mas recientemente, se integra esta técnica con otras, encontrándose en el campo del control y la

detección de fallos sobre satélites el uso de técnicas estadísticas. En (Xiong et al., 2005) se utiliza el

concepto transformaciónUnscented, que es una función estadística para estimar de forma práctica la

función de distribución de probabilidades, aplicada como filtros de KalmanUnscented(UKF, filtro de

segundo orden para alguna no linealidad del sistema) para generar los residuos, detectando las irregu-

laridades de los mismos (como losdrift, que son las desviaciones de media móvil de los instrumentos)

para realizar la aproximación de sistemas no lineales. Para el seguimiento y control de un sistema

de aire acondicionado de ventilación y calefacción se utiliza un modelo múltiple interactivo basado

en filtros de KalmanUnscenteddemostrándose precisión y solidez con respecto a los cambios en la

estructura de los parámetros del sistema (Tudoroiuet al., 2009).

Los autores (Okatan et al., 2007) utilizan las características estadísticas del valor esperado, o Espe-

ranza matemática, de la norma espectral de la matriz de innovaciones (predicciones del error) del filtro

de Kalman extendido (EKF) para realizar la detección de fallos. También se ha logrado una convergen-

cia mas rápida del algoritmo de cálculo utilizando la inicialización de las innovaciones de la matriz de

covarianza de sistemas dinámicos con un esquema DDF de un banco de filtros de Kalman extendidos

(Sanjay, 2010).

2.3.4. Estimación de parámetros

Este método se basa en la suposición de que los fallos se reflejan en los parámetros físicos del

sistema (fricción, masa, viscosidad, resistencia, etc.). Los parámetros del proceso son continuamente

estimados en línea y comparados con los parámetros del modelo de referencia, es decir, en ausencia de

fallos, por lo que cualquier discrepancia indica la presencia de un fallo (Blázquez and Miguel 2003).

y(t) = f (θ ,u(t)) (2.54)

Este método normalmente utiliza el modelo matemáticoentrada−salidade un sistema en la forma

expresada en 2.54, dondeθ es el vector de coeficientes del modelo que está directamente relacionado

con los parámetros físicos del sistema,Pj , con j = 1...n, siendon el número de parámetros físicos del

sistema. La funciónf (·, ·) puede ser lineal o bien no lineal (Soderstrom and Stoica, 1989), (Ljung,

1999), (De Prada, 1998), (Haber and Keviczky, 1999), (Tan and Sepehri, 2002). El procedimiento

básico para llevar a cabo la detección y diagnóstico de fallos mediante el método de estimación de
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parámetros, de acuerdo a (Blázquez and Miguel 2003), es el siguiente:

Establecer el modelo del procesoy(t) = f (θ ,u(t)).

Determinar las relaciones entre los coeficientes del modeloθi y los parámetros físicos del pro-

cesoPj .

Estimar los coeficientes del modelo nominal,θi a partir de las medidas deentrada−salidadel

proceso,u(t) ey(t), mediante algún método de identificación.

Calcular los parámetros físicos del proceso nominal.

Determinar los cambios de los parámetros que ocurren por los diferentes casos de falloPj =

f−1(θi).

Para llevar a cabo el último paso, para fallos conocidos, se puede construir una base de datos

de fallos y sus síntomas durante la operación del sistema, los coeficientes del modelo del sistema se

identifican periódicamente a partir de las entradas y salidas medidas, y se comparan con los parámetros

de los modelos nominal y con fallos.

Para generar residuos mediante este método, se debería utilizar un algoritmo en línea de identifica-

ción paramétrica. Si se llama a la estimación de los coeficientes del modelo en el instantek−1 como

θk−1, el residuo se puede definir en alguna de las formas expresadas en las ecuaciones 2.55, dondeθ0

son los coeficientes del modelo nominal.

r(k)=θk−θ0

r(k)=y(k)-f(θk−1,u(k))
(2.55)

No es fácil conseguir el aislamiento del fallo mediante el método de estimación de parámetros.

Esto es por qué los parámetros que se identifican son parámetros del modelo que no siempre pueden

convertirse en los parámetros físicos del sistema (Iserman, 1984). Sin embargo los fallos se representan

mediante variaciones en los parámetros físicos. En (Doraiswami and Stevenson, 1996) se propone el

método de la matriz de influencia para superar la dificultad del aislamiento. La idea es identificar la

influencia de cada parámetro físico en el residuo.

Cuando ocurre un fallo, la estimación de parámetros en un modelo matemático de un sistema no

lineal cambia. En (Fuente et al., 1996), tres métodos son comparados y evaluados para detectar y

rastrear cambios en los parámetros físicos. En (Dinca et al., 1999) se propone un método de estimación

de parámetros y estados, dirigido hacia el diagnóstico de fallos en sistemas dinámicos, basado en la

representación de la dinámica del sistema en términos de probabilidades de transición. En (Abidin et

al., 2002), se utiliza la estimación de parámetros y de inferencia borrosa en un servo motor de corriente

continúa. El modelo de la planta se obtiene utilizando la técnica de estimación de parámetros con el

cálculo de mínimos cuadrados recursivamente y la inferencia borrosa se utiliza para la interpretación
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del fallo. En (Markovsky et al., 2002), los autores plantean la estimación de parámetros con modelo

múltiple. Utilizan filtros de Kalman para lograr la mejor combinación lineal que reduzca el error de

estimación.

El plan propuesto por (Jiang et al., 2003) combina la estimación de parámetros en línea con técnicas

de fasores para garantizar el rendimiento del esquema de protección y lograr una protección adaptativa

en líneas de transmisión eléctricas. Para un motor de inducción se utiliza el control variable de estruc-

tura para la estimación de parámetros en línea, los resultados indican el buen funcionamiento de la

aplicación en el sistema a lazo cerrado ante las incertidumbres que afectan el sistema (Akbarzadeh et

al., 2003). Una combinación de estimación de parámetros por horizonte móvil con algoritmo genético

es presentada en (Jabri et al., 2009).

Los autores en (Reppa and Tzes, 2010) estudian cambios abruptos múltiples en los parámetros de

un sistema invariante en el tiempo basado en estimación de parámetros. Un conocimiento a priori de

los límites del ruido que corrompen las mediciones demuestra que la incertidumbre de los parámetros

es limitada. Por lo que el conjunto de estimación de parámetros es calculado para obtener un vector de

parámetros nominales. Un procedimiento de estimación hacia atrás en el tiempo se propone para una

estimación más precisa del tiempo de ocurrencia del fallo.

En (Mohanty and Yao, 2011), la estimación de parámetros en línea se obtiene a través de un algo-

ritmo de adaptación de parámetros que se basa en la dinámica de la planta física en lugar de la dinámica

del error de seguimiento.

2.4. Métodos basados en señal

2.4.1. Tradicionales

Estos son los primeros métodos aplicados para la detección y diagnóstico de fallos, y están basados

en las desviaciones de las señales de un patrón que ha sido previamente establecido.

Alarmas: Este método se basa en la comparación de las variables medidas con valores límites, que

indicarán un fallo, pudiéndose definir niveles de alarma que se calibran o cambian por alguna

condición de funcionamiento.

La desventaja es que presenta restricciones ante la dinámica del sistema, por lo que cualquier

anomalía que no alcance los valores límite de alarmas preestablecidos no será detectada.

Redundancia física: Consiste en utilizar componentes físicos redundantes que cumplan idénticas fun-

ciones. Se establecen múltiples componentes físicos (sensores, actuadores y componentes del

sistema) distribuidos espacialmente en toda la planta para garantizar una cierta protección en

presencia de algún fallo localizado. La comparación de las señales de salida de elementos su-

puestamente idénticos y un análisis de consistencia de los datos permiten detectar la presencia

de funcionamientos defectuosos o fallos y la localización y aislamiento de los mismos.
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Como desventajas de este método podemos mencionar los fallos que afecten por igual a todos

los elementos; el coste económico y de espacio por duplicar todos los elementos.

Sensores especiales:Estos sensores se instalan explícitamente para tareas de detección y diagnóstico

de fallos. Suelen ser sensores de valores límite o medidas que realizan chequeo de alarmas en

el hardware. También están los que miden variables físicas que indican la presencia de un fallo

(Blázquez and Miguel 2003).

En el campo industrial actualmente existe muchos sensores inteligentes que incorporan el auto-

diagnóstico de sus partes electrónicas internas, siendo capaces de indicar el problema, su natu-

raleza y causa. La principal ventaja de este tipo de instrumentos son las tendencias a mejorar los

procesos industriales, disminuyéndose los costes.

2.4.2. Análisis en frecuencia

Determinadas variables, como las vibraciones en máquina rotativa o señales acústicas entre otras,

pueden ser estudiadas en el dominio de la frecuencia, aportando gran cantidad de información sobre

el estado de operación del sistema. Las señales presentan un espectro de frecuencia característico en

condiciones normales de operación, por lo que cualquier desviación del mismo es indicativo de un

malfuncionamiento. En consecuencia, cada estado de fallo o no fallo puede estar representado por un

patrón de frecuencias y amplitudes característico, lo que permite su diagnóstico.

Una de las técnicas mas utilizadas en la literatura para estudiar, detectar y diagnosticar señales

que no son estacionarias es la TransformadaWavelet, que es una herramienta matemática para el aná-

lisis de tiempo-frecuencia, esta basada en que la mayoría de las señales presentes en un sistema son

no estacionarias y que a menudo presentan sucesivos eventos transitorios, cuyos tiempos de arribo y

formas de onda resumen la información del proceso interno, donde los eventos secundarios, como el

ruido, pueden ser no representativos a simple vista, pero afectan su estructura, entonces el problema

consiste en caracterizar los parámetros significativos de la señal cuando existan variaciones conjuntas

en el dominio tiempo-frecuencia.

Esta técnica es una extensión de la Transformada de Fourier con ventanas, al igual que ella es

eficiente en el análisis local de señales no estacionarias y de rápida transitoriedad, mapea la señal en una

representación de tiempo-frecuencia, preservando el aspecto temporal de las señales. La diferencia está

en que la TransformadaWaveletprovee análisis de multiresolución con ventanas dilatadas (cambios

de escala de frecuencia). El análisis de las frecuencias de mayor rango se realiza usando ventanas

angostas y el análisis de las frecuencias de menor rango se hace utilizando ventanas anchas, lo que

mejora el análisis de señales con impulsos y oscilaciones localizadas. Otra diferencia importante es

que la TransformadaWaveletes aplicable en una base discreta, lo que representa una ventaja en la

disminución de la demanda de los tiempos de computación para procesamiento.

Gran parte de las aplicaciones encontradas en el área de detección y diagnóstico de fallos están
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referidas a estudios de sistemas mecánicos y sus vibraciones. En (Wang and McFadden, 1996) se

utiliza la transformadaWaveletpara la monitorización de estado y diagnóstico de fallos en la caja de

cambios de un helicóptero, la principal ventaja es que se puede mostrar en una sola escala de tiempo

la distribución resultante de los posibles fallos de los engranajes.

Una aplicación de la transformadaWaveletcontinua es presentada por (Zheng et al., 2002), el

concepto de espectro de onda promediada en el tiempo es la base para la aplicación de los métodos

de fallos llamados espectro de comparación y función de la energía, donde efectivamente se extrae la

información de fallos necesaria del sistema en estudio.

En trabajos mas recientes como el presentado por (Zhang et al., 2009), el algoritmo de diagnóstico

consta de tres pasos: el primer paso utiliza un filtro generalizado diseñado para filtrar el ruido aleatorio

y el ruido de impulso de la entrada al elemento en estudio, en este caso un actuador, y las señales

de salida. En el segundo paso se utiliza la transformadaWaveletpara extraer los fallos abruptos del

actuador y analizar las señales filtradas del primer paso. En el tercer paso se calcula el exponente de

Lipschitz en el punto de fallo para identificar el tipo de fallo.

2.4.3. Gráficos de control

Se utilizan para monitorizar estadísticamente el estado de un proceso cuyas medidas están dis-

ponibles secuencialmente en el tiempo (Lipták, 1995). Existen gráficos de control tanto para el caso

univariable como multivariable.

Estadística univariante. La monitorización con estadísticas univariantes se usan para determinar los

umbrales de cada variable observada de forma independiente. Los umbrales definen el límite

para las operaciones en control y el traspaso de estos umbrales por los datos en línea indican la

presencia de un fallo. Los valores límites de control superior e inferior son críticos para mini-

mizar las falsas alarmas y el número de alarmas no detectadas (Fuente, 2006). Para detectar los

fallos se pueden utilizar las gráficas de Shewhart. Cuando se monitoriza una variable continua

de un proceso en condiciones libres de fallo, dicha variable tendrá una distribución normal alre-

dedor de la media,µ. Y la dispersión de los valores puede medirse en términos de la desviación

estándar,σ .

p(x) =
1

σ
√

2Π
exp

[
−(x−µ)2

2σ2

]
(2.56)

En procesos bajo control, normalmente el 99.7 % de las medidas están entre los límites (µ±3σ ),

este hecho impone los umbrales para cada variable. En consecuencia la representación se hace

con una Gráfica de control, que consiste, para el caso univariado, en tomar medidas de una

variable, calcular su media y representarla en una gráfica donde está la media de esa variable, así

como sus límites inferior y superior de control,µ±3σ , figura 2.3.
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Figura 2.3: Gráfica de control

El gráfico indica que si la media de la variable esta fuera de los límites establecidos, el sistema

esta en presencia de un fallo. Este sistema tiene un inconveniente, y es que al trabajar con un

proceso real, no se toman medidas individuales de cada variable y se representan en la distribu-

ción normal del proceso, ya que esto aumentaría la variabilidad del mismo, sino que se toman

muestras den datos cada una (entre 4 y 10) y se calcula su media y este valor es el que se repre-

senta en la gráfica de control. En este caso la desviación estándar de las muestras se llama error

estándar,SE, y se calcula como:SE= σ/
√

n. Por tanto ahora, los límites superior e inferior de

control sonµ±3SE, es decir,µ±3σ/
√

n (Fuente 2006).

Además, si se utilizan muestras de datos (de tamañon), en vez de datos individuales, el teo-

rema del límite central, dice que aunque la distribución de las medidas de la variable no sea

normal, cuanto mayor sean la distribución de las medias de las muestras se aproxima más a una

distribución normal con mediaµ y error estándarσ/
√

n, y por tanto los límites utilizados son

válidos.

Este método no es adecuado para detectar cambios pequeños, se puede mejorar si se usan datos

que incorporen medidas tomadas en múltiples consecutivos instantes de tiempo, como el método

de la Suma Acumulativa o CUSUM, y la media móvil pesada exponencialmente (EWMA). En

(Leger et al., 1998) se examina la viabilidad de utilizar la suma acumulativa (CUSUM) gráficas

de control y las redes neuronales artificiales de base radial (RBF) en conjunto para la detección

y diagnóstico de fallos.

En (Fuente 2006) se señala que su aplicación es limitada, ya que el método no considera las

posibles correlaciones de las variables del proceso, por lo que no se podrán detectar diferentes

tipos de fallos presentes en los procesos industriales y serán poco robustos.

Estadística multivariantes. En el análisis de datos multivariantes existen técnicas para reducción de

la dimensionalidad, basadas en que es posible describir con precisiónm variables con un sub-

conjuntor < m de ellas, reduciendo la dimensión del problema a costa de una pequeña pérdida

de información.
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Las variables medidas en un proceso están correlacionadas tanto con otras variables del proceso

(correlación espacial), como con otras medidas de la misma variable tomadas en tiempos distin-

tos (correlación temporal). Dichas correlaciones son mas significativas cuando los intervalos de

muestreo son pequeños. Estas características han permitido el desarrollo de técnicas de monito-

rización para detección y diagnóstico de fallos basadas en técnicas estadísticas multivariantes.

En la literatura se encuentran aplicaciones, entre otras, como el análisis del discriminante de Fis-

her (FDA) y mínimos cuadrados parciales (PLS) que serán tratadas mas adelante en esta sección.

También están el análisis de componentes principales (PCA), que reduce la dimensionalidad en

términos de la varianza de los datos y el análisis de componentes independientes (ICA) que re-

duce la dimensionalidad basado en la idea de que las variables medidas son mezcla de algunas

variables, técnicas que serán desarrolladas en un capítulo posterior en el presente trabajo.

Análisis del discriminante de Fisher (FDA).

FDA es una técnica lineal utilizada para la clasificación de clases, que en términos de detección

y diagnóstico de fallos son los comportamientos de operación del sistema (normal y fallos).

Esta técnica reduce la dimensionalidad y es óptima en términos de maximizar la separación

entre clases. Cuando se aplica una transformación lineal apropiada se determina un conjunto de

vectores ordenados en términos de maximizar la distancia entre clases y minimizar la distancia

dentro de la propia clase.

Aplicaciones de esta técnica pueden hallarse en (Camacho et al., 2007), donde se utiliza el análi-

sis discriminante de Fisher (FDA) y análisis de discriminante generalizado (GDA) para realizar

el diagnóstico de fallos en un proceso industrial. El procedimiento utiliza en la etapa de extrac-

ción el análisisWaveletpara decorrelacionar y reducir la dimensión del conjunto de datos. El

FDA es aplicado para la clasificación de los fallos linealmente separables y el GDA los fallos

que requieren un clasificador no lineal.

En (Jiang and Wang, 2004) se propone un multi-modelo FDA (MFDA), que es aplicado para

la monitorización y diagnóstico de procesos por lotes, el método estima con éxito las medidas

futuras de los datos y disminuye la detección de falsas alarmas. También, los autores (Jiang et

al., 2005) utilizan MFDA, pero en este caso utilizan ventanas móviles, donde en vez de predecir

los datos futuros solo se consideran los datos de la ventana, que son los datos actuales y una

cantidad de los datos pasados, lo que hace que el error sea finito.

Un trabajo que combina el análisis de componentes principales (PCA) y el análisis discriminante

de Fisher para detectar y diagnosticar fallos múltiples es presentado en (Du and Jin, 2008). Se

desarrollan estrategias multinivel para mejorar la eficiencia del diagnóstico. Los PCAs son uti-

lizados para detectar las anomalías y realizar un pre-diagnóstico. Luego, con la transformación

de Fisher, todas las clases de datos pueden ser separados. Los conceptos de FDA son aplicados

para detectar fallas tempranas en el campo del control de seguridad preventiva de las genera-
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ciones posteriores de productos de la industria automotriz (Bracke and Haller, 2011). En esta

experiencia se incluyen varias características relacionadas con el control de calidad y eficiencia

de la producción en el sector automotriz.

Mínimos cuadrados parciales (PLS)

Mínimos cuadrados parciales (PLS) es una técnica de reducción de la dimensionalidad, maximi-

zando la covarianza entre la matriz de predicción (o matriz independiente)X y la matriz predicha

(o dependiente)Y para cada componente del espacio reducido. La matrizX ∈ Rnxm contiene los

datos de todos los comportamientos posibles del sistema en un número significativo de observa-

ciones y la matrizY ∈Rnxk contiene la clasificación binaria de esos datos, siendomel número de

variables predichas (variables medidas), yn es el número de datos (observaciones), que contiene

los subconjuntosn j , con j = 1. . .k, de losk comportamientos del sistema.

En el método PLS, la matrizX se descompone en dos partes, una matrizT ∈ Rnxa y una matriz

de cargaP∈ Rmxa, dondea es el orden de reducción, más una matriz de residuosE ∈ Rnxm:

X = TPT +E (2.57)

de la misma formaY se descompone en una matrizU ∈Rnxa y una matriz de cargaQ∈Rkxa más

una matriz de residuos̃F ∈ Rnxk:

Y = UQT + F̃ =
a

∑
j=1

u jq
T
j + F̃ (2.58)

conu j y q j como losa vectores columna correspondientes al orden de reducción.

La técnica PLS relaciona la matrizU con la matrizT de la siguiente forma:

U = TB (2.59)

dondeB ∈ Raxa es una matriz de regresión diagonal, conB j j = b j , calculada de forma que la

Norma 2 deF̃ , es decir, el máximo valor singular dẽF , sea mínimo y se cumpla la siguiente

igualdad.

Y = TBQT +F =
a

∑
j=1

b jt jq
T
j + F̃ (2.60)

conF como la matriz de error de predicción.

El método de PLS es bien efectivo para detectar fallos, sin embargo para el diagnóstico es defi-

ciente, por lo que pueden encontrarse aplicaciones donde es combinado con otras técnicas para
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diseñar el esquema DDF. En el trabajo realizado por (Fuente et al., 2009) se utilizan los PLS para

detectar los fallos en línea de una planta real, y para el diagnóstico se utiliza el método de FDA.

Un procedimiento de diagnóstico en procesos de gran tamaño fue presentado por (MacGregor

et al., 1994), el método consiste en un control jerárquico basado en un algoritmo multibloque

PLS. En (Lee et al., 2006) se presenta el método de PLS combinado con digrafos (SDG) para

diagnosticar fallos múltiples, mejorándose la precisión y fiabilidad.

2.5. Métodos basados en conocimiento

2.5.1. Sistemas de inteligencia artificial

El conocimiento o experiencia sobre diversas áreas han proporcionado información fundamental

para desarrollar métodos que son capaces de extraer las características necesarias para describir el

funcionamiento de los sistemas. Los sistemas de inteligencia artificial tratan de emular la inteligencia

humana, aprendiendo y generalizando sobre la experiencia que se posee de los sistemas para lograr

la interacción con el entorno a través de arquitecturas computacionales. En la literatura se han encon-

trado diversas técnicas que son aplicables tanto a sistemas financieros de empresas como a sistemas

automatizados de control, con resultados de alto desempeño.

Sistemas Expertos:Están basados en el conocimiento, se aplica la heurística para asociar explícita-

mente los síntomas con las hipótesis de fallos. Esta técnica puede considerarse complementaria a

otras, debido a que puede utilizar la información que ellas proporcionan en la detección de fallos

para analizar todos los síntomas y elaborar un diagnóstico completo.

El sistema experto representa el conocimiento de los expertos en forma de reglas que relacio-

nan los síntomas con las causas que los han provocado, e incluso pueden ofrecer soluciones o

recomendaciones. Los principales componentes en el desarrollo de un sistema experto incluyen:

adquisición de conocimiento, selección de la representación del conocimiento, codificación del

conocimiento en una base de conocimiento, desarrollo de los procedimientos de inferencia para

razonamiento de diagnóstico y el desarrollo de interfaces entrada-salida.

Las principales ventajas en el desarrollo de sistemas expertos para diagnóstico por solución de

problemas son: facilidad de desarrollo, razonamiento transparente, habilidad para razonar bajo

incertidumbre y la habilidad de proveer explicaciones para las soluciones suministradas. Este

método tiene como desventaja que debe existir al menos un experto en el sistema estudiado, lo

que limita las posibilidades de desarrollo para sistemas de reciente implantación.

Existen numerosos trabajos que tratan la aplicación de sistemas expertos para diagnósticos de

fallos. Los intentos iniciales se remontan a (Henley, 1984), (Kumamoto et al., 1984), (Chester et

al., 1984), (Rich and Venkatasubramanian, 1987).
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El estructurar la base de conocimientos a través de clasificación jerárquica, puede verse en el

trabajo de (Ramesh et al., 1988a) y una aplicación de un sistema experto para diagnóstico en un

craqueador catalítico la podemos encontrar en (Ramesh et al., 1988b). Varios sistemas grandes

han sido construidos utilizando este enfoque el cual constituye una mejora sobre los sistemas

basados en reglas. Un marco para representar los elementos de incertidumbre del problema de

diagnóstico utilizando redesBelief, y el uso de redes distribuidas (paralelas) de computación para

determinar las hipótesis de diagnóstico más probables pueden ser encontrado en (Rojas-Guzman

and Kramer, 1993).

También se han realizado estudios sobre sistemas eléctricos para evaluar el estado actual y el

comportamiento futuro de los sistemas de aislamiento de máquinas de alta tensión y equipos

eléctricos, desarrollándose Sistemas Expertos como el IZOLEX, CVEX, CVEXON y ALTO-

NEX, que estudian los diversos problemas eléctricos que pueden presentarse (Zalis, 2004).

En (Jain et al., 2008) se presenta una arquitectura de sistema experto basado enWeb, la propuesta

implica el desarrollo de variosShellque permitirán sin limitación tener una base de datos am-

pliada gracias a la conectividad de equipos y subsistemas muy remotos de un sistema eléctrico.

La principal ventaja sobre un sistema basado en PC es que se puede obtener una mayor expe-

riencia para el desarrollo del sistema, es fácil y flexible, siendo utilizado en línea o fuera de línea

en un sistema integrado de diagnóstico de fallos y control (FDC). En la literatura pueden encon-

trarse diversas aplicaciones cuya tendencia es la utilización de laWebpara desarrollar sistemas

expertos dadas las ventajas que ofrece.

Lógica borrosa: La lógica borrosa surge como un intento de formalización del razonamiento con in-

certidumbre. Se utilizan términos lingüísticos para definir los comportamientos de un sistema. En

la teoría borrosa un elemento siempre pertenece en cierto grado a un conjunto y nunca pertenece

del todo al mismo. Las definiciones necesarias son:

Universo de discursoX = x: conjunto de los posibles valores particulares que pueden tomar

las variables que aparecen en el predicado.

Subconjunto borrosoA de un universoX = x: es un conjunto de pares ordenadosA =

(x | µA(x))∀x∈ X, dondeµA: X −→ [0,1] es la función de pertenencia característica deA

(triangular, gaussiana, trapezoidal, sigmoide, etc).

Etiquetas lingüísticas: son los valores semánticos correspondientes a un predicado.

El grado de pertenencia no tiene un sentido probabilístico, como en otras lógicas, sino más bien

representa un grado de compatibilidad de un cierto predicado o un grado de posibilidad de que

éste sea cierto.

Un conjunto de reglas del tipoSI-ENTONCES, combinan dos o mas conjuntos de entradas, de-

nominados antecedentes o premisas, y se les asocia un conjunto de salida llamado consecuente
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o consecuencia. Este conjunto de reglas es llamado base de reglas borrosa, y expresa el cono-

cimiento que se tiene de la relación entre antecedentes y consecuentes. Se puede representar

mediante una tabla de reglas o con una memoria asociativa borrosa, que corresponden al tipo

Takari-Sugeno o el tipo Mandani.

Estas técnicas se pueden utilizar tanto para la evaluación de los residuos, incorporando conoci-

miento del sistema en forma de reglas borrosas, como en la generación de residuos, ya que un

sistema lógico borroso es una aproximador universal de funciones.

Para abordar el problema de la precisión y exactitud en el diagnóstico de fallos, se han desa-

rrollado métodos basados en lógica borrosa. Sin embargo, la técnica de la lógica borrosa en el

diagnóstico de fallos no es por su propia naturaleza eficiente para detectar fallos incipientes.

También por su propia naturaleza, la técnica de la lógica borrosa está limitada a sistemas relati-

vamente simples, ya que en otro caso daría lugar a un número extenso e inmanejable de reglas.

Además tales esquemas son difíciles de relacionar con las técnicas clásicas de diagnóstico de fa-

llos, las cuales proporcionan una herramienta poderosa de diseño y análisis y no están limitadas

tan severamente por la complejidad del sistema. Hay mucho beneficio que ganar al combinar

lógica borrosa con los conceptos de diagnóstico de fallos basado en modelos. Sin embargo la

mayoría de los estudios de diagnóstico de fallos basados en lógica borrosa utilizan solamente las

capacidades de interpretación y razonamiento de la lógica borrosa. Takagi y Sugeno probaron

que lógica borrosa se puede utilizar para formar el modelo borroso, el cual es muy poderoso a la

hora de modelar sistemas dinámicos no lineales.

Para la evaluación del residuo ha habido varios trabajos que utilizan lógica borrosa (Frank and

Kiupel, 1993), (Frank and Seliger, 1997). El objetivo es lanzar alarmas ponderadas en lugar

de decisiones tipoSI-NO. En (Celik and Bayir, 2007) y (Fuente et al., 2007) se aplican los

conocimientos teóricos, los conocimientos especializados y los resultados experimentales. En

(Mendonça et al., 2009) se emplea un enfoque de toma de decisión borroso para aislar los fallos

abruptos e incipientes.

Para sistemas dinámicos no lineales se combina la lógica borrosa con los métodos de diagnósti-

co basados en modelos, obteniéndose diversas aplicaciones de observadores borrosos. Utilizando

este esquema se describe un sistema dinámico no lineal mediante un número de modelos linea-

lizados localmente, estimándose el estado con una combinación borrosa de las salidas de los

observadores locales. Aplicaciones como estas pueden encontrarse en (Chen and Patton 1999),

(Mannle, 2000).

Esta habilidad de modelado ha sido utilizada en el diseño de observadores borrosos para diag-

nóstico de fallos en sistemas dinámicos no lineales. Un enfoque de observador de entrada desco-

nocida no lineal (NUIO) fue presentado por (Weitian and Saif, 2007), donde se propone un banco

de observadores basados en LMI‘s, utilizando la estrategia de sistema borroso Takari-Sugeno.
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Un observador borroso de modo deslizante sobre la base de un modelo incierto Takari-Sugeno es

presentado en (Akhenak et al., 2008). En este trabajo nuevamente se utiliza la técnica de LMI‘s

para construir un banco de observadores borrosos. Se propone un observador no lineal difuso

adaptativo descentralizado, se trabaja con vectores de residuos, y la lógica borrosa se propone

aproximar los términos desconocidos del modelo dinámico del sistema a largo plazo.

Redes neuronales:Una red neuronal se describe como un conjunto de unidades elementales, deno-

minadas neuronas, conectadas masivamente y de forma paralela entre sí. La forma de conexión

establece la arquitectura de la red.

Cuando no se conoce el modelo de un proceso, o dicho modelo es muy difícil de calcular, los

métodos de reconocimiento de patrones basados en redes neuronales son útiles para las tareas

de detección y diagnóstico de fallos. Las redes neuronales pueden aproximar cualquier relación

dinámica lineal o no lineal y también pueden aprender las características del sistema a partir de

datos históricos de entrenamiento utilizando un algoritmo de aprendizaje, donde las conexiones

entre neuronas cumplen relaciones que son estimadas en el proceso de aprendizaje y se llaman

pesos de conexión (Blázquez and Miguel 2003). En general, los algoritmos de aprendizaje son

de dos tipos: el aprendizaje supervisado donde es necesario para aprender las variables medidas

y la salida deseada de la red, siendo el mas difundido el algoritmo de retropropagación (back-

propagation) (Narendra and Parthasarathy, 1990), (Fuente and Saludes, 2000). El otro tipo es el

no supervisado, donde no es necesario introducir la salida deseada, la estructura es adaptativa y

determinada en base a la entrada de la red, por ejemplo la red ART2 (Carpenter and Grossberg,

1988). En un capítulo posterior se realiza un desarrollo más detallado sobre el tema de redes

neuronales.

Tradicionalmente, las salidas de la red neuronal son clasificadas con alguna técnica estadística

para diagnosticar el comportamiento del sistema. Sin embargo, como se ha mencionado las redes

neuronales pueden ser utilizadas como clasificadores, la decisión viene dada por la definición de

un conjunto de patrones distinguibles que corresponden a las diferentes situaciones de compor-

tamiento del sistema, así la decisión se basa en el principio de reconocimiento de patrones (Chen

and Patton 1999).

La red neuronal, como herramienta de aproximación óptima para manejar problemas no lineales,

se puede usar para superar las dificultades de las técnicas tradicionales a la hora de tratar con no

linealidades. Según (Chen and Patton 1999), hay poco que ganar mediante la aplicación de redes

neuronales a sistemas lineales invariantes con el tiempo. Las redes neuronales están propiamente

dirigidas a procesos mal definidos, complejos, no lineales y estocásticos. Las redes neuronales

tienen muchas ventajas y se pueden utilizar de varias maneras para abordar problemas de diag-

nóstico de fallos en sistemas dinámicos no lineales.

Las primeras investigaciones que han demostrado la utilidad de las redes neuronales para el pro-
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blema de diagnóstico de fallos se encuentran en (Venkatasubramanian, 1985), (Watanabe et al.,

1989), (Venkatasubramanian and Chan, 1989), (Ungar et al., 1990) y (Hoskins et al., 1991). Más

tarde, un análisis más detallado y minucioso del aprendizaje, la memoria y las características de

generalización de las redes neuronales para la detección y el diagnóstico de los fallos de proce-

so en estado estacionario fue presentado por (Venkatasubramanian et al., 1990). Este trabajo se

amplió más tarde para utilizar los datos dinámicos del proceso por (Vaidyanathan and Venkata-

subramanian, 1992). Una arquitectura jerárquica de redes neuronales para la detección de fallas

múltiples fue propuesta por (Watanabe et al., 1994).

Existen varias revisiones de métodos de detección de fallos basados en redes neuronales artifi-

ciales. En (Samanta et al., 2005) se realiza un estudio comparativo del rendimiento de tres tipos

de redes neuronales: perceptron multicapas (MLP), la función de base radial (RBF) y la red neu-

ronal probabilística (PNN), otros estudios comparativos y revisiones se pueden ver en (Fuente,

2001), (Fuente and Vega, 1999), (Calado et al., 2001), (Korbicz et al., 2004). Los algoritmos

genéticos son utilizados para seleccionar los parámetros característicos de los clasificadores y

las características de entrada. Los resultados muestran la eficacia de las características y los

clasificadores en la detección del estado del sistema.

En (Barakat et al., 2011) se desarrolla una técnica de adaptación inteligente basado en redes

neuronales artificiales combinado con métodos avanzados de procesamiento de señal para la

detección sistemática y diagnóstico de fallos en sistemas industriales basados en un método

de clasificación. Utiliza transformada wavelet discreta y técnicas de formación basadas en la

localización y el ajuste de las neuronas deGaussen las zonas de activación de los datos de

entrenamiento.

Máquinas de soporte vectorial: En los últimos años se han publicado algunos trabajos que hacen uso

de máquinas de soporte vectorial (support vector machine, SVM) para detección y diagnóstico

de fallos. Este método está basado en fundamentos similares a técnicas de inteligencia artificial

con sistemas de autoaprendizaje.

El principio fundamental de las SVM consiste en maximizar la distancia o margen entre los da-

tos de entrenamiento y el hiperplano de decisión, lo cual puede ser expresado como un problema

de optimización cuadrática. La solución del problema de clasificación se construye utilizando

el subconjunto de datos de entrenamiento más cercano al hiperplano de decisión, denominados

vectores de soporte (Müller et al., 2001), siendo el hiperplano de decisión expresado matemáti-

camente:

h(x) = (wx)+b = 0 (2.61)

El margen entre el hiperplano y el dato mas cercano se maximiza según el problema de optimi-
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zación cuadrática:

mı́n
w,b,ξ

1
2
‖w‖2 +C

K

∑
i=1

ξi (2.62)

yi(wTΦ(xi)+b)≥ 1−ξi

ξi ≥ 0 i=1,. . . ,K

dondexi ⊂ Rn representa un patrón de datos de entrada para el entrenamiento,Φ es una función

de transformación del espacioRn→Rm, de manera que el espacio de las clases sean linealmente

separables por un hiperplano de máximo margen,yi ∈ {−1,1} es la salida deseada para ese

patrón,ξi corresponde a la constante de relajamiento de ese patrón, yC es un parámetro de

regularización que controla la relación entre la complejidad de la SVM y la cantidad de datos

que no se pueden separar.

Introduciendo multiplicadores de Lagrangeαi y utilizando el teorema de Karush-Kuhn-Tucker

de la teoría de optimización, se obtiene un equivalente dual del problema de optimización cua-

drática, cuya solución es:

w =
K

∑
i=1

yiαixi (2.63)

Utilizando la ecuación (2.63), e introduciendo una función kernelF(·, ·) apropiada, de acuerdo a

las presentadas en (Müller et al. 2001), para mapear los datos de entrada a un espacio de mayor

dimensionalidad, al hiperplano de decisión se le aplica una función no lineal en el espacio de

características originales, que se expresa como:

h(x) = sgn

(
K

∑
i=1

yiαiF(x,xi)+b

)
(2.64)

La solución al problema original consiste entonces en encontrar los valores deαi y b. Los αi

se calculan a partir de la última expresión de la formulación dual. El valor deb se determina a

partir de la ecuación del hiperplano de decisión, utilizando dos vectores de soporte arbitrarios de

clases conocidas y opuestas.

Una vez entrenadas las SVM, éstas clasifican los patrones de entrada que se le presentan como

pertenecientes a una de dos clases. Muchos autores coinciden en que el uso de SVM tiene exce-

lente desempeño en la generalización, por lo que puede producir una alta precisión en la clasifi-

cación, esto ha sido demostrado en algunos trabajos recientes (Widodo and Yang, 2007), (Yuan

and Chu, 2007).
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En (Saludes and Fuente, 2005) utilizan el SVM para detección de novedades en un esquema

de control tolerante a fallos. En (Qiu et al., 2003),(Hu et al., 2007),(Pan et al., 2009) se utiliza

la transformadaWaveletpara mejorar el diagnóstico de los fallos utilizado SVM, obteniéndose

resultados que permiten separar las diferentes condiciones de fallos y la gravedad de los fallos

incipientes.

En (Mahadevan and Shah, 2009) se utiliza una sola clase de SVM. El enfoque se basa en una

medida métrica de distancia no lineal en un espacio de características. El algoritmo es comparado

con las técnicas de Análisis de Componentes Principales estáticos y dinámicos (PCA y DPCA).

2.5.2. Análisis de tendencia cualitativa

Este método se basa en la extracción de las características cualitativas de un proceso para lograr

la abstracción de la información de tendencia. En un sistema de monitorización y control supervisor

de procesos, el análisis de la tendencia y predicción son componentes importantes. El modelado de

tendencias puede ser usado para explicar los eventos de los procesos, hacer diagnósticos de funciona-

mientos defectuosos y predecir estados futuros.

Cuando las señales de tendencia son obtenidas es necesario realizar ciertos tipos de filtrado para

que no sean susceptibles al ruido. El inconveniente principal de usar filtrado es que pueden distorsionar

las características cualitativas esenciales. Este problema se evita observando la tendencia en diferentes

escalas de tiempo o niveles de abstracción. En muchos casos, los funcionamientos defectuosos dejan

una tendencia distintiva en los sensores monitorizados que pueden utilizarse para identificar las anor-

malidades subyacentes en el proceso. Así, la clasificación y análisis de tendencia de procesos pueden

detectar un fallo más temprano y conducir a un control más rápido. Los autores (Cheung and Stephano-

poulos, 1990) formalizaron la representación de tendencias de procesos, a través de triangulación. En

éste método cada segmento de una tendencia es representado, en cada punto o punto crítico de la ten-

dencia, por su pendiente inicial, su pendiente final y un segmento conectando los dos puntos críticos.

En consecuencia, una tendencia del proceso es representada por una serie de triángulos.

En (Janusz and Venkatasubramanian, 1991) usaron un método de diferencias para calcular la pri-

mera y segunda derivada de los cambios del proceso, con los cuales identificaban la función primitiva

de un conjunto previo de funciones de las tendencias posibles del proceso. En (Rengaswamy and Ven-

katasubramanian, 1995) han demostrado como la función primitiva puede ser extraída de sensores de

datos ruidosos, tratando el problema de la función primitiva como una clasificación de problemas uti-

lizando redes neuronales. Los autores en (Rengaswamy et al., 2001) han discutido la utilización de

modelado de tendencias.

En (Dash et al., 2004) se propone, para identificar automáticamente fuera de línea la forma cualita-

tiva de las tendencias, utilizar un polinomio de ajuste basado en una técnica de reducción del intervalo

a la mitad. El procedimiento identifica la tendencia cualitativa como una secuencia de tramos unimo-
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dales o segmentos de segundo orden. El polinomio con un ajuste de error que estadísticamente sea

insignificante en comparación con el ruido se utiliza para representar el segmento. Si el ajuste de error

es grande, se reduce la longitud del segmento a la mitad y se repite el proceso hasta que el error es acep-

table, cualquier tipo de salto detecta un cambio en la señal. Recientemente, en (Maurya et al., 2010)

se propone un algoritmo para la extracción en línea de las tendencias cualitativas. En este trabajo se

evalúa la robustez y los tiempos de aparición de los fallos.

2.5.3. Modelos causales

Los modelos causales establecen las relaciones de causa y efecto en el proceso, pueden diseñar-

se para predecir un evento o en los esquemas de detección y diagnósticos de fallos para realizar el

seguimiento de los mismos hasta su causa.

Grafos: Una de las formas mas comunes de representar la causalidad es mediante grafos. Un grafo

G = (V,E) es una estructura combinatoria constituida por un conjunto de vérticesV = V(G)

unidos por un conjunto de líneas o flechasE = E(G), dependiendo de si el grafo es dirigido o no

dirigido.

En los grafos dirigidos se maneja un volumen de información mayor del proceso, los vértices

representan las variables de estado y las flechas las relaciones entre ellas, es decir, las restriccio-

nes que se deben cumplir. Una búsqueda heurística por el grafo nos da la causa final del fallo.

El modelo causal realizado con grafos necesita razonamiento acerca de las relaciones de causa y

efecto en el proceso para deducir la estructura de los diferentes comportamientos del sistema.

La representación de un proceso con grafos dirigidos o digrafos (SDGs), que es el otro nombre

dado en la literatura, se realiza con la asignación de signos positivos o negativos en las direc-

ciones de las flechas o arcos que salen de los vérticescausaa los vérticesefecto. Los vértices

representan eventos, variables o desviaciones del estado estable de estas, y las flechas la relación

entre los vértices. Un ejemplo sencillo de un proceso puede ser el descrito en el digrafo de la

figura 2.4, donde tenemos un tanque que cumple con la relacióndH
dt = q1−q2, así un cambio

externo, causa que el flujoq1 cambie, esto causa un cambio en el nivel del líquido en el tanque

(dH
dt y H), que a su vez causa que el flujo de salidaq2 cambie y este último causa que el nivel de

líquido cambie (lazo de realimentación), obsérvese que el sentido de las flechas representan la

dirección del cambio.

En una situación general las flechas podrían ser eventos dependientes, es decir, la relación entre

dos eventos o variables pueden ser dependientes de otros eventos o variables en el sistema. SDGs

proveen una forma muy eficiente de representar modelos cualitativos gráficamente.

Los primeros en utilizar SDG para diagnóstico de fallos fueron (Iri et al., 1979). El SDG obte-

nido es un grafo de causa efecto (CE grafo), el cual consta solamente de nodos válidos y arcos
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Figura 2.4: Digrafo para la entrada y salida de flujo de un tanque

consistentes.

Una combinación del método de SDG con redes neuronales es presentada en (Hak et al., 1994), el

método es aplicado para el diagnóstico de fallos incipientes múltiples en tiempo real. El valor de

cada nodo de SDG cambia automáticamente de acuerdo a las diversas condiciones de operación

identificadas en la estructura del sistema. En (Vedam and Venkatasubramanian, 1999) se utiliza

la técnica de análisis de componentes principales (PCA) combinada con SDGs. El diagnóstico

se realiza con digrafos signados (±1) basados en la interpretación del sistema encontrada con la

aplicación de PCA. El algoritmo implementado tiene un desarrollo de SDG para diagnóstico de

múltiples fallos.

En (Tsuge et al., 2000) se combinan varios métodos para establecer el esquema de DDF. El

proceso en estudio es continuo con fluctuaciones de la entrada, presentándose incertidumbre

en los valores normales de la salida. Se utiliza una función de aproximación que se extrae de

una familia de wavelets ortogonales para clasificar el valor medido de una variable de salida

en cinco rangos (+,+?,0,−,−?). De forma simultánea se realizan dos pruebas de la razón de

probabilidades secuenciales (SPRT) y con una combinación de signos de las variables de salida

se obtiene un patrón que representa una situación anormal en el proceso, donde el algoritmo

de diagnóstico de fallos, sobre la base de un grafo dirigido (SDG), deduce el origen de fallo.

En (Hou et al., 2010) se utiliza un SDG modificado como método de detección y diagnóstico

de fallos en un proceso de transferencia de entropía para representar la causalidad entre las

variables, donde los nodos pueden tomar valores de (0), (±1), (±3) y (±6).

Árboles de Fallos: Los árboles de fallos muestran las posibles causas de un mal funcionamiento del

sistema, mediante la enumeración de los posibles componentes sospechosos y sus respectivos

modos de fallo que pueden haber inducido un problema. Estos fueron desarrollados originalmen-

te en los laboratorios Bell en 1961. Establecen la lógica de propagación de un evento primario o

fallo a un evento de una escala superior de fallo o peligro. El árbol de fallos tiene generalmente
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capas de nodos. En cada nodo se realizan operaciones lógicas comoAND, ORy XORpara llevar

a cabo la propagación.

El análisis general de un árbol de fallos se compone de cuatro pasos: definición del sistema,

construcción del árbol de fallos, evaluación cualitativa, y evaluación cuantitativa (Fussell, 1974).

Una vez que se tiene una comprensión completa del sistema, la construcción del árbol de fallos

se hace realizando preguntas de que podría causar un evento de mayor escala de fallo o peligro.

Al responder a esta pregunta, se generan otros eventos relacionados por la lógica de los nodos y

el árbol se expande de esta manera hasta llegar a los eventos primarios. La evaluación cualitativa

es la que determina que conjuntos de eventos pueden ser seguidos con éxito, y la evaluación

cuantitativa es la que determina la probabilidad de ocurrencia del nivel superior de eventos. Esta

técnica es ideal para sistemas cuyos datos presenten una regularidad de comportamiento, para

extraer el conocimiento y realizar una programación lógica.

Establecer un conjunto de reglas de clasificación a través del seguimiento de las causas y efec-

tos en el sistema permite crear árboles de decisión para detección y diagnóstico de fallos. La

automatización de este proceso se hace en dos etapas: la primera de ellas es la etapa de entre-

namiento, realizadaoff-linepara evitar lo sobrecarga computacional en el sistema, estableciendo

las reglas del tipoSI-ENTONCES; la segunda etapa, es la validación con nuevos datos y establece

la clasificación final del sistema.

El conjunto de reglas o árboles de decisión indican para una observación dada, si esta presente o

no algún fallo, así por ejemplo podemos obtener árboles de decisión de datos obtenidos de planta

real o simulaciones para detectar un fallo o para diagnosis. En la figura 2.5 se muestra un árbol

de decisión general, cuyas reglas pueden representarse de la siguiente manera:

Figura 2.5: Árboles de decisión

Los árboles de fallo se han utilizado en una variedad de aplicaciones para la evaluación de riesgos

y estudios de análisis de fiabilidad. Los autores (Abad et al., 2002) definen para entrenamiento

fuera de línea tres árboles de decisión en partes iguales para el periodo transitorio del sistema y

luego los utilizan para la detección y el diagnóstico. Otra aplicación esta referida a utilizar un

árbol de decisión sobre los armónicos de la energía para detectar los fallos de alta impedancia
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(Shahrtash and Sarlak, 2006). Los autores (Zhang and Shi, 2010) utilizan un árbol de decisión

de paridad, donde se calcula una función de paridad para decidir con una función booleana.

2.6. Comentarios finales

Gracias a los avances tecnológicos se ha logrado reducir los tiempos de procesamiento compu-

tacional pudiéndose aplicar métodos para la detección y el diagnóstico de fallos (DDF) más complejos,

mejorar los existentes y estudiar y producir técnicas completamente novedosas.

Cuando se diseña un esquema de DDF es importante considerar las limitaciones permisibles, dado

que ninguna técnica aplicable, bien sea por estimación de variables o por extracción de características,

puede obtener una representación exacta del sistema, siempre existirán diferencias debidas a los errores

propios de modelado, adquisición de los datos, las variaciones que suelen ocurrir con el tiempo en los

parámetros del sistema, al desconocimiento de la representación real del ruido y las perturbaciones

que inciden en la planta. En este sentido ningún método es adecuado para manejar todos los requisitos

para un diagnóstico del sistema. Sin embargo, algunos métodos se adaptan mejor a los conocimientos

disponibles que otros. Adicionalmente, pueden complementarse entre sí dando lugar a mejores sistemas

de diagnóstico. La integración de estas características complementarias es una forma para desarrollar

métodos híbridos que podrían superar las limitaciones de las estrategias de solución individual. Por

lo tanto, enfoques híbridos donde los métodos de trabajo diferentes se utilizan conjuntamente para

resolver parte del problema son atractivos, esto se ha visto en gran parte de la literatura consultada. Así,

métodos cuantitativos que incorporan técnicas cualitativas son llamados desoftwarecomputacionales

("soft computing in FDI"), e incluso métodos de la misma índole han sido combinados como es el caso

de los neuro-difusos.

Finalmente, las técnicas para diseñar esquemas de DDF están evolucionando, y la novedad esta

presente en todas aquellas que están incorporando, de acuerdo a la calidad de los datos, el conocimiento

a priori del sistema y complejidad, las técnicas mas adecuadas para cada uno de los pasos necesarios

para el diseño.
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Capítulo 3

Métodos robustos de detección de fallos

basados en filtros

La teoría de control es un área en constante desarrollo, donde muchas técnicas están basadas en

el conocimiento del modelo matemático del sistema en estudio. En particular en este capítulo se pre-

sentarán diversos tópicos de la teoría de control clásico y control robusto utilizadas para el diseño de

sistemas de control lineales e invariantes en el tiempo. El objetivo es emplear las técnicas matemá-

ticas basadas en Desigualdades Matriciales Lineales (Linear Matrix Inequalities, LMIs), que utiliza

programación semidefinida, para diseñar filtros robustos para detección y diagnóstico de fallos.

Este capítulo esta divido en cuatro secciones: en la primera sección se presenta una reseña a los

estimadores de estado; en la segunda sección se hace una introducción de los conceptos de normas y

sus aplicaciones, que es fundamental para acotar los problemas planteados con LMIs; la tercera sección

se refiere a la formulación de problemas con LMIs; y por último se presenta la técnica de desigualdades

matriciales lineales para el cálculo de filtros robustos aplicada para un caso en simulación y para un

caso de planta real.

3.1. Estimadores de Estados

El diseño de un controlador o filtro basado en estimadores de estado requiere de un conocimiento

del modelo matemático de un sistema real, siendo necesario obtener una representación mediante leyes

y relaciones físicas, químicas o de alguna índole que permitan captar las propiedades y proporcionen

las bases para el diseño (Sira-Ramírez et al. 2005).

Los procesos reales son dinámicos representándose por medio de ecuaciones diferenciales ordina-

rias no lineales:

ẋ(t) = f (x(t),u(t))

y(t) = h(x(t))
(3.1)

61
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donde, para el caso de sistemas de una sola entrada y una sola salida (SISO),x(t) ∈ Rn es una

función vectorial del tiempo que representa el estado del sistema;u(t) ∈ R es la entrada del sistema, y

y(t) ∈ R es la salida del sistema. Las funcionesf (.) y h(.) son funciones diferenciables con respecto a

cada uno de sus argumentos y ˙x(t) = dx/dt. Para el caso multivariable (MIMO) se utiliza una definición

análoga.

Existen sistemas de control que no tienen todos los estados disponibles, por lo que es necesario

estimar a partir de los errores de equilibrio tales estados. Un diseño de observador de estados permite

capturar la dinámica del sistema para reconstruir esos estados.

Dentro del diseño de observadores de estado se encuentran el clásico observador de Luenberger

y observadores de estado robusto, siendo estos últimos los de mayor interés para el desarrollo del

presente trabajo.

Un modelo matemático de un sistema de control real debe considerar los efectos del comportamien-

to del sistema y los puntos referenciales deseados para el diseño. Para sistemas no lineales, utilizar una

aproximación lineal es un criterio práctico aceptado que acota la validez del modelo alrededor de un

punto de operación. Así, formular una solución con un observador para un sistema lineal, descrito por

la relación (3.2), en su representación continua:

ẋ(t) = Ax(t)+Bu(t)

y(t) = Cx(t)+Du(t)
(3.2)

conA∈ Rnxn, B∈ Rnxp, C∈ Rqxn y D ∈ Rqxp.

Para un esquema de detección y diagnóstico de fallos, deberá incluir condiciones óptimas en la

estimación de estados, donde el sistema sea estabilizable y detectable, de acuerdo a (Sánchez-Peña,

1992), esto es que:

1. El par (A,B) es estabilizable si los modos no controlables son estables.

2. El par (A,C) es detectable si los modos no observables son estables.

Adicionalmente, se debe considerar que los sistemas reales están sometidos a los efectos de la

incertidumbre, perturbaciones y ruido, donde el diseño de estimadores de estado robusto presentan

ventajas sobre el observador clásico de Luenberger. Diseños robustos de la gananciaL de este obser-

vador han sido introducidos por (Nagpal and Khargonekar, 1991), (Khargonekar and Rotea, 1992),

(Souza et al., 1992).

Otros diseños, están basados en esquemas de filtros, siendo el filtro Kalman el mas utilizado, cuyo

objetivo es obtener estados que no se pueden medir, usando medidas de entradas y salidas del sistema,

y la estadística del ruido.

Una estructura de observador de estado robusto permite adicionar grados de libertad al diseño; ma-

nejar fácilmente la incertidumbre no estructurada de la planta, que definiremos mas adelante; presentar
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una solución óptima con respecto al peor caso de perturbaciones; y resolver el problema de diseño del

observador en el contexto de la teoría de control robusto.

Cuando se plantea una solución a los problemas generados por los factores externos o internos que

afectan el modelo del sistema, como incertidumbres de modelado, perturbaciones y ruido incidentes

en el sistema, etc., para minimizar el error de estimación de los estados, se considera:

Incluir la forma de la incertidumbre asociada con el modelo.

Estimar las características de la perturbación y el ruido que actúan en el sistema.

Incorporar en el diseño algunas condiciones para los dos pasos previos.

En términos de la teoría de control robusto se habla de estabilidad robusta y desempeño nominal,

y existe un grado de compromiso entre ambos conceptos, debido a que dependiendo del proceso se

puede cumplir o no con ambos conceptos en el diseño. A continuación se presentan las definiciones,

pudiendo el lector profundizar estos conceptos en: (Sánchez-Peña and Snaizer, 1998), (Colmenares

and Tadeo, 2005).

3.1.1. Estabilidad robusta y desempeño nominal

La estabilidad robusta se relaciona con la incertidumbre que afecta al sistema y es una conse-

cuencia del modelado, que surge de dos circunstancias distintas. La primera está relacionada con la

linealización y el hecho de limitar el orden de las ecuaciones diferenciales, que es la incertidumbre

no paramétrica. La segunda se debe a los errores inherentes a los parámetros del modelo que surgen

inevitablemente del proceso de identificación y se denomina incertidumbre paramétrica (Sánchez-Peña

and Snaizer 1998).

En forma general, para incorporar en el diseño la estabilidad robusta, se asume que el tipo de

incertidumbre es debida a errores de modelado, siendo no estructurada y su efecto global para toda la

planta. Se suele diseñar una función de transferencia en el dominio de la frecuencia que recoge, para

cada frecuencia y de forma normalizada, la cota máxima de la magnitud de la incertidumbre, y de la

que se desconoce totalmente la fase, ubicando una planta nominal del sistema (pn) y un valor máximo

de error. Esto se encuentra expresado en la literatura en dos tipos de incertidumbre: la forma aditiva,

donde el modelo de la planta nominal (pn(s)) es afectado por una suma del parámetro de incertidumbre

(d(s)W(s)):

p(s) = pn(s)+d(s)W(s) (3.3)

donde, si despejamos los efectos de la incertidumbre, obtenemos como magnitud:

|d(s)W(s)|= |p(s)− pn(s)| (3.4)
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por simplicidad, y sin pérdida de generalidad, se le asigna ad(s) la información de la magnitud y

aW(s) la dependencia de la frecuencias= jw.

En este caso para asegurar la estabilidad robusta se debe cumplir que:

|d(s)|<1

|W(s)K(s)(I+pn(s)K(s))−1|< 1

(3.5)

siendoK(s) la función de transferencia del controlador a lazo cerrado eI la matriz identidad de

dimensiones adecuadas.

El otro tipo de incertidumbre es la multiplicativa, cuya representación es:

p(s) = pn(s)(1+d(s)W(s)) (3.6)

siendo los efectos de la incertidumbre una relación:

|d(s)W(s)|=
∣∣∣∣ p(s)
pn(s)

−1

∣∣∣∣ (3.7)

En este caso se debe cumplir que:

|d(s)|<1

|W(s)pn(s)K(s)(I + pn(s)K(s))−1|< 1

(3.8)

Estas condiciones aseguran una estabilidad interna de todos los posibles modelos que puedan re-

presentar a la planta, asegurando la estabilidad robusta del diseño.

En el desempeño nominal se evalúa la capacidad del sistema para seguir una referencia determinada

o rechazar una perturbación conocida. Por ejemplo, para minimizar el efecto de las perturbaciones en

un sistema se escoge una gama de frecuencias para establecer un nivel de desempeño nominal.

Estos conceptos son criterios de diseño, cuya incorporación se establece cuando se ha definido la

representación en un modelo de las relaciones e incidencias de los factores externos en el sistema. Un

modelo de estimador de estados robusto introducido por (Márquez, 2003) nos presenta una represen-

tación sencilla en la figura 3.1.

dondePo = (sI−A)−1B,4 es el modelo de incertidumbred(s)W(s), n y v son las señales del ruido

y las perturbaciones respectivamente. En este caso, la incertidumbre es del tipo aditiva en los estados

por lo que:

P(s) = (sI−A)−1B+4= Po(s)+4 (3.9)

y la función de transferencia del modelo, considerando solo el efecto de la incertidumbre se expresa
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Figura 3.1: Representación de los factores externos

como:

H(s) = CP(s) = CPo(s)+C4= Ho +C4 (3.10)

La diferencia entre el valor verdadero del estadox y el obtenido enPo se asume dada en el diseño

de4. Esta es desconocida y satisface una condición dependiente de la frecuencia dada por:

|4( jω)| ≤ l( jω) dondel( jω) es una cota que se establece∀ω ∈ R.

También se asume que:

∫ ∞
−∞|v(t)|

2dt < ∞∫ ∞
−∞|n(t)|2dt < ∞

Considerando la incidencia de los factores externos, la estructura del observador esta dada en la

figura 3.2, (Márquez and Riaz, 2005), siendoφ = (sI−A)−1 y G el controlador a diseñar.

Figura 3.2: Estructura dinámica del observador
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Observando la estructura, son fácilmente deducibles las siguientes relaciones:

x̂(s) = (sI−A)−1[Bu(s)+G(s)e(s)]

= φ [Bu(s)+G(s)e(s)]

= Po(s)u(s)+φG(s)e(s)

(3.11)

e(s) = y(s)− ŷ(s) (3.12)

ŷ = Cx̂ (3.13)

Partiendo de estas relaciones se hallan las funciones de transferencia de los errores. Considerando

las trayectorias de la figura 3.2, se logra obtener de forma sencilla lo planteado por (Márquez 2003),

así el error en los estados estará dado:

ex = x− x̂ = φBu+4u−φBu−φGe=4u−φGe (3.14)

La salida del sistema esta dada por:

y = CφBu+C4u+v+n (3.15)

y el estimado de la señal esta dado por:

ŷ = CφGe+CφBu (3.16)

entonces el error de la señal de salida se expresa como:

e= y− ŷ = CφBu+C4u+v+n−CφGe−CφBu (3.17)

y despejando adecuadamente tendremos:

e= (C4u+v+n)(I +CφG)−1 (3.18)

por lo que al sustituir en la ecuación (3.12), el error de estimación en los estados estará dado por:

ex =4u−φG(C4u+v+n)(I +CφG)−1 (3.19)

donde puede plantearse un diseño multiobjetivo para lograr algún controladorG que rechace com-

pletamente los factores externos.
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3.2. Normas

Las normas son operaciones matemáticas realizadas sobre un operando definido por un vector,

matriz, señal o sistema, que nos permiten compararlas con sus similares y nos dan información sobre

el tamaño del elemento al cual se le aplica la norma (Colmenares and Tadeo 2005).

3.2.1. Norma de Vectores y matrices

Definición.SeaCn el espacio lineal de los números complejos de dimensiónn. Diremos quex∈Cn

implica:x = ( x1 x2 . . . xn ) conxi ∈Cn

Las normas mas comunes para vectores están dadas por:

‖x‖p = (|x1|p + |x2|p + . . .+ |xn|p)1/p , con p = 1, 2,∞ (3.20)

Donde‖.‖p indica la evaluación de la normap, en este caso del elementox, así‖x‖1 es la sumatoria

de las magnitudes|xi |, con i = 1, . . . ,n, siendo‖x‖2 la longitud Euclidiana del vectorx, y ‖x‖∞ la

magnitud máxima en el vectorx.

Definición: SeaCnxn el espacio de matrices ennxncon elementos enA∈ Rnxn, con (i = 1, . . . ,n) y

( j = 1, . . . ,n).

Las normas aplicadas a matrices son:

‖A‖1 = máx
j

n

∑
i=1

|ai j | (3.21)

la norma espectral

‖A‖2 = máx
i

σi(A) = σ̄(A) (3.22)

dondeσi(A) es el valor singulari-ésimo deA, y la norma infinito es

‖A‖∞ = máx
i

n

∑
j=1

|ai j | (3.23)

3.2.2. Norma de Señales y Sistemas

Definición. SeaCn el espacio lineal de los números complejos de dimensiónn. La norma de una

señaly(t) estará dada por la relación:

‖y(t)‖p :=
(∫ ∞

−∞
|y(t)|ppdt

)1/p

(3.24)

Extendiendo la definición a los sistemas que tienen un conjunto de señales que describen las rela-

ciones de entrada y salida por medio de funciones de transferencia, la norma 2 (H2) para sistemas de
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una sola entrada y una sola salida (SISO), es:

‖Y(s)‖2 :=
(

1
2π

∫ ∞

−∞
Y(− jw)TY( jw)dw

)1/2

(3.25)

y cuando la función no tiene polos en el semiplano derecho, el teorema de Parseval nos indica que

el equivalente en el dominio del tiempo esta dado por:

‖Y(s)‖2 = ‖y(t)‖2 =
(∫ ∞

0
y(t)Ty(t)dt

)1/2

(3.26)

Aplicando la norma 2 (H2) a sistemas multivariables la definición es:

‖Y(s)‖2 :=
(

1
2π

∫ ∞

−∞
Traza[Y(− jw)TY( jw)]dw

)1/2

(3.27)

y la norma infinito (H∞) es:

‖Y(s)‖∞ := sup
w

σ(Y( jw)) (3.28)

dondeσ es el valor singular máximo, dado por:

σ(Y( jw)) = máx
i

√
λi(Y(− jw)TY( jw) (3.29)

siendoλi los autovalores deY.

Considerando un sistema donde no existan perturbaciones y su función de transferencia este dada

por H(s) = C(sI−A)−1B, siendoY(s) la salida yU(s) la entrada, considerando una cota mínima

superior de la salida cuando‖u‖2≤ 1, se ha demostrado en (Sánchez-Peña and Snaizer 1998), que:

‖H(s)‖∞ = sup
‖u‖2≤1

‖y(t)‖2 (3.30)

‖H(s)‖2 = sup
‖u‖2≤1

‖y(t)‖∞ (3.31)

Lo que establece que la norma infinita de un sistema es la norma inducida de la norma 2 de la señal

y la norma 2 de un sistema es la norma inducida de la norma infinita de la señal .

3.3. Desigualdades matriciales lineales (LMIs)

En la teoría de control existe una gran variedad de problemas basados en la linealización de los mo-

delos de un sistema, una formulación posible para resolver el problema de control es con desigualdades

Matriciales Lineales (Linear Matrix Inequalities) LMIs, donde se aplican restricciones a los vectores

y matrices.
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Las LMIs son desigualdades en las que las variables de decisión o incógnitas aparecen en forma

matricial y lineal. Una LMI tiene la forma, de acuerdo a (Boyd et al., 1994):

F(x) := F0 +
m

∑
i=1

xiFi > 0 (3.32)

dondex =
[

x1(t) . . . xm(t)
]T
∈ Rm es el vector de variables de decisión y las matrices simé-

tricasFi = FT
i ∈ Rnxn, coni = 0, . . . ,m, son dadas.

Además, su formulación supone la convexidad con respecto a las variables de decisión, lo que

significa que la evaluación deF(x) en cualquier valor del subespacioRm es positivo, y evaluado en

cualquier combinación de subespacio también lo es, por ejemplo:

F(x1) > 0, F(x2) > 0, y F(x1+x2) > 0 (3.33)

Adicionalmente, un sistema de LMIs formado por las siguientes desigualdades:

F1(x) > 0, F2(x) > 0, . . . Fk(x) > 0 (3.34)

Puede ser expresado como una simple LMI, si y solo si:

F(x) :=


F1(x) 0 . . . 0

0 F2(x) . . . 0
...

...
...

0 0 . . . Fk(x)

> 0

DondeF(x) es simétrica para algúnx, y los autovalores deF(x) son simplemente la unión de los

autovalores deF1(x) > 0, F2(x) > 0, . . ., Fk(x) > 0, y para algúnx que satisfagaF(x) > 0 también se

satisface el sistema de LMIs de la ecuación (3.34) y viceversa (Scherer et al., 1997).

Para resolver un sistema de LMIs se plantea como un problema de programación semidefinida que

busca una solución factible, donde la convexidad garantiza encontrarla cuando esta existe.

3.3.1. Complemento de Schur

Las desigualdades matriciales (convexas) no lineales se pueden convertir a LMIs aplicando el com-

plemento Schur. Por ejemplo, seanS, P y Q matrices dadas, en las siguientes formulaciones:

S−QTP−1Q > 0, con la condiciónP > 0

ó P−QS−1QT > 0 , con la condiciónS> 0
(3.35)

donde se observa un término no lineal dado por la multiplicación de matrices, entonces una repre-

sentación lineal con LMI para cualesquiera de las dos expresiones será equivalente a:



70CAPÍTULO 3. MÉTODOS ROBUSTOS DE DETECCIÓN DE FALLOS BASADOS EN FILTROS

(
P Q

QT S

)
> 0 (3.36)

La demostración de esta desigualdad ha sido presentada en una extensa literatura del algebra lineal

y la teoría de matrices, cuyas conocimientos mas profundos dejaremos a revisión por parte del lec-

tor, (Colmenares and Tadeo 2005). A continuación indicaremos brevemente los pasos a seguir, donde

suponemos la existencia de una matrizN, cuya inversa exista, como:

N =

(
I −QS−1

0 I

)
(3.37)

siendoI la matriz identidad de dimensiones adecuadas, y que al multiplicarN por la izquierda en

la desigualdad (3.36) y por la derecha por su traspuestaNT nos demuestra una de las desigualdades de

la expresión (3.35).

(
I −QS−1

0 I

)(
P Q

QT S

)(
I 0

−S−1QT I

)
=

(
P−QS−1QT 0

0 S

)
> 0

Donde se presenta uno de los sistemas de LMIs como una simple LMI simétrica. De igual manera,

para las siguientes desigualdades:

QTP−1Q−S< 0, con la condiciónP > 0

ó QTS−1QT −P < 0 , con la condiciónS> 0
(3.38)

Al aplicar el complemento Schur se halla una representación lineal equivalente formulada con una

LMI: (
−P Q

QT −S

)
< 0 (3.39)

3.3.2. NormaH∞ como LMIs

Las normasH2 y H∞ pueden ser caracterizadas como LMIs, y su aplicación depende de los ob-

jetivos planteados. En particular, para este trabajo se presenta la formulación de la normaH∞ como

LMIs para la obtención de filtros o controladores, cuyos objetivos son los de minimizar las variables

de interés que aseguren un buen rechazo al ruido, a las incertidumbres en la dinámica no modeladas

en el sistema o la presencia de perturbaciones no conocidas pero acotadas en energía (Colmenares and

Tadeo 2005).

Las LMIs son utilizadas para resolver problemas planteados en términos matriciales, así buscar una

solución para un sistema requiere que se presente una descripción dinámica en variables de estado.
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Formulación de la NormaH∞ como LMIs.

Una formulación de una norma como LMIs se hace para acotar el problema y hallar una solución

que cumpla con ciertos criterios de diseño que provean estabilidad robusta y/o si es posible un buen

desempeño nominal. Por lo que la definición del sistema de control debe contemplar elementos internos

o externos que representen estos efectos. En consecuencia la dinámica de un sistema de control esta

definida como:

ẋ(t)=A x(t)+B u(t)+B1w(t)

y(t)=C x(t)+D w(t)

z(t)=C1x(t)+D1u(t)

(3.40)

dondeA, B, B1,C, D,C1, D1 son matrices de dimensiones apropiadas,x∈Rn es el vector de estados,

u∈Rm es el vector de control,w es el vector de elementos que afectan el sistema, como incertidumbre,

perturbaciones, etc.,y son las salidas medibles del sistema yz son las salidas a controlar, siendo el par

(A,B) estabilizable y el par (A,C) detectable.

La formulación viene dada por los objetivos de diseño para acotar los efectos de algunas variables

de entrada hacia la salida, evaluadas por una función de transferencia, tal que:

‖H‖∞ ≤ γ conγ > 0 (3.41)

Un filtro admisible en variables de estado con realimentación de la salida esta dado, de acuerdo a

(Colmenares and Tadeo 2005), por:

ẋc=Acxc +Bcy

u=Ccxc

(3.42)

Produciéndose al cerrar el lazo de control una nueva estructura dinámica como la siguiente:

ẋ=Ax+BCcxc +B1w

ẋc=BcCx+Acxc +BcDw

z=C1x+D1Ccxc

(3.43)

que al reescribir como un sistema ampliado:

(
ẋ

ẋc

)
=

(
A BCc

BcC Ac

)(
x

xc

)
+

(
B1

BcD

)
w

z=
(

C1 D1Cc

)( x

xc

) (3.44)

siendo las nuevas matrices a considerar
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Ã =

(
A BCc

BcC Ac

)
B̃ =

(
B1

BcD

)
C̃ =

(
C1 D1Cc

)
D̃ = 0

(3.45)

donde desconocemos las matrices del filtroAc, Bc y Cc, que pueden ser halladas con una formu-

lación de LMIs, que vienen dadas por la linealización de la siguiente desigualdad de Riccati para el

sistema ampliado:

ÃTP+PÃ+ γ
−2PB̃B̃TP+C̃TC̃ < 0 (3.46)

siendoPuna matriz regular, definida positiva, cuya inversa existe, que puede ser particionada como:

P=

(
X U

UT X̂

)
P−1 =

(
Y V

VT Ŷ

)
(3.47)

donde se cumple:

PP−1 =

(
I 0

0 I

)
(3.48)

siendo matrices simétricasX, Y, X̂, Ŷ > 0 y U , V matrices regulares, sin pérdida de generalidad

(Scherer et al. 1997), se define una matriz:

T :=

(
X I

UT 0

)
(3.49)

tal que al aplicar el complemento Schur a la relación (3.46) se obtiene la desigualdad:

(
ÃTP+PÃ+C̃TC̃ PB̃

B̃TP −Iγ2

)
< 0 (3.50)

que al multiplicar adecuadamente por la matrizT por la izquierda yTT por la derecha, aplicando el

complemento Schur las veces que sean necesarias cuando son sustituidas las correspondientes matrices

Ã, B̃, C̃ y D̃, se obtienen las siguientes LMIs:



3.4. DISEÑO DE FILTROS ROBUSTOS CON LMIS 73


AY+YAT +BL+LTBT (o)T (o)T (o)T

ΦT ATX +XA+FC+CTF (o)T (o)T

BT
1 BT

1 X +DTFT −γ (o)T

C1Y +D1L C1 D −γ

< 0

(
Y (o)T

I X

)
> 0

γ> 0

(3.51)

Denotando(o)T cada uno de los bloques simétricos en las correspondientes LMIs que son resueltas

como problemas de optimización, donde se hallan las matrices desconocidasL, F , X,Y y Φ que definen

la existencia del filtro de la relación (3.42) a través de los siguientes pasos e igualdades:

1. Se elige cualquier matrizV no singular

2. Cc = L(VT)−1

3. Se calcula una matrizU = (I −XY)(VT)−1

4. Bc= U−1F

5. M = Φ− (A+YATX +VCT
c BTX +YCTBT

c UT

6. Ac= U−1MT(VT)−1

Este planteamiento en LMIs no es único y en la literatura existen otros similares que presentan

pequeñas variaciones que suministran soluciones equivalentes como las presentadas en (Ríos-Bolívar

and García, 2001), (Ríos-Bolívar and García, 2005).

3.4. Diseño de filtros robustos con LMIs

En esta sección se presenta un esquema para la detección y diagnóstico de fallos con filtros robus-

tos. Estos son calculados utilizando la técnica de desigualdades matriciales lineales (LMIs). El esquema

planteado utiliza dos filtros: El primer filtro tiene como función objetivo rechazar la incertidumbre; y

el segundo filtro es para rechazar las perturbaciones externas y el ruido. Fijar un objetivo distinto a

cada filtro permite obtener una solución óptima, y así el sistema resultante será robusto frente a la in-

certidumbre del modelo, perturbaciones y ruido, pero en cambio será sensible a los fallos, con lo que

habremos diseñado un filtro DDF robusto. El procedimiento es aplicado a dos sistemas multivariables:

el primero de ellos con una sola salida a ser controlada y dos entradas, cuyos datos provienen de si-

mulaciones del modelo de la planta; el segundo con dos salidas a ser controladas y dos entradas, cuyos

datos provienen de una planta real.
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3.4.1. Diseño de los filtros robustos para DDF

El modelo de planta generalizada se utiliza para hallar las relaciones entre las entradas y salidas

de un sistema, que puede estar representado en variables de estado o funciones de transferencia. Un

esquema general puede ser el mostrado en la figura 3.3a, para una planta con tres entradas y una

salida, siendou la entrada al sistema de la señal de control o referencia,d la incertidumbre,v las

perturbaciones yn el ruido. Esto representado en diagrama de bloques se muestra en la figura 3.3b,

con la planta representada en variables de estado, descrita por la relación (3.2) para sistemas lineales

continuos, donde por simplicidad se han sustituidos los bloques correspondientes a la matrizA y el

integrador por la función de transferenciaφ = (sI−A)−1, de acuerdo a lo planteado por (Márquez and

Riaz 2005).

(a) (b)

Figura 3.3: Modelo de planta generalizada

La información proporcionada por un modelo de planta generalizado puede ser útil para diseñar

controladores que permitan disminuir la incidencia de alguna de las variables de entrada en la salida.

En este trabajo se utiliza para la detección y el diagnóstico de fallos un método basado en el

modelo matemático de la planta. Las señales comod, n y v causan efectos en la robustez de este tipo

de métodos, ocasionando falsas alarmas. Por esta razón se propone un esquema en dos etapas que

permita disminuir los efectos de tales señales. En la figura 3.4 se presenta el diagrama en bloques del

esquema de la primera etapa utilizado para rechazar la incertidumbre.

Una vez definido el objetivo de control (rechazar las incertidumbres,d), se calcula el filtro que

disminuya el error a la salida (ey). Utilizando un esquema de planta generalizada, donde las entradas

son la señal de incertidumbred y la señal de referencia o controlu1, y las salidas son los errores de la

salida (ey) y los estadosex del sistema, se encuentra un sistema definido como:

(
ex

ey

)
=

(
W −φ

CW −Cφ

)(
d

u1

)
(3.52)

El problema para minimizar los efectos de la incertidumbre puede ser resuelto de varias formas,

sin embargo, si utilizamos la normaH∞, nuestro principal interés es hallar la función de transferencia
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Figura 3.4: Diagrama de bloques del esquema de DDF con un filtro

tal que‖Heyd‖∞ < γ, conγ > 0. Como se mencionó con anterioridad podemos realizar la formulación

de la normaH∞ en términos de LMIs, y con una herramienta adecuada, como matlab, podemos hallar

la representación ampliada de la planta en su forma de espacios de estado similar a la relación (3.40),

que incluye los efectos de la incertidumbre.

De manera similar puede hallarse un modelo de planta generalizada para definir en espacios de

estado los efectos del ruido y las perturbaciones, o utilizar el sistema obtenido y manipularlo mate-

máticamente para incluir los efectos de estas señales. Un diagrama de bloques general, que incluye la

segunda etapa y completa el esquema a utilizar, es decir, el cálculo del segundo filtro, diseñado para

eliminar el efecto de los ruidos y las perturbaciones,n+v, es el presentado en la figura 3.5, donde una

vez hallada la representación en variables de estado del filtro para rechazar la incertidumbre (primer

filtro, como indicamos anteriormente) puede incluirse en el esquema comoBf1, Cf1 y φo f1, o de forma

general comoG = Cf1φo f1Bf1.

En este caso el objetivo de control es minimizar los efectos del ruido y las perturbaciones, que al

observar el diagrama de bloques podemos deducir las relaciones de planta generalizada, para obtener la

función de transferencia tal que‖Hey(n+v)‖∞ < γ, conγ > 0, siendo el modelo de planta generalizado:(
ex

ey

)
=

(
φG −φ

I −CφG −Cφ

)(
n+v

u2

)
(3.53)

3.4.2. Modelo de incertidumbre

La incertidumbre afecta al sistema de acuerdo a su tipo de acción. Si afecta al sistema siempre de

la misma manera se dice que es global o no estructurada. Si por el contrario, podemos identificar cómo

las diferentes fuentes de incertidumbre afectan elementos particulares del sistema, entonces estaremos
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Figura 3.5: Diagrama de bloques del esquema de DDF con dos filtros

frente a incertidumbres estructuradas (Colmenares and Tadeo 2005).

La incertidumbre debe ser estudiada en el dominio de la frecuencia para estimar una posible repre-

sentación e introducir su modelo en el sistema. Determinar la representación de la incertidumbre en un

sistema puede conducirnos a obtener estabilidad robusta si hallamos la función de transferencia ade-

cuada que nos permita minimizar los efectos de la misma, por ejemplo con la aplicación de la norma

H∞.

El modelo de incertidumbre,W, en el presente trabajo se realiza para reflejar las no linealidades del

sistema. Para ello, es necesario obtener una familia de modelos de la planta que operen en diferentes

puntos de operación. Si el sistema de la planta no lineal es descrito por un único modelo matemático

para todos los puntos de operación, el modelo de incertidumbre puede ser obtenido por linealización

con series de Taylor. Esto comúnmente se aplica a sistemas cuyos comportamientos se obtienen de

datos de simulación. Si el sistema no puede ser descrito por un solo modelo matemático, es necesario

obtener diferentes modelos de la planta para puntos de operación particulares. Cuando el sistema en

estudio es no lineal y sus datos provienen de planta real, suele obtenerse un modelo matemático por

técnicas de identificación que describa cada uno de los puntos de operación de interés.

En el esquema planteado de la figura 3.4, la incertidumbre considerada es no estructurada, del tipo

aditiva debido a que no se evalúan efectos particulares de los componentes (sensores, bombas, etc.) del

sistema sino el efecto global y no es del tipo multiplicativa porque afecta directamente a los estados del

sistema. Para el diseño de la incertidumbre se debe realizar un estudio en el dominio de la frecuencia

del comportamiento de los valores singulares de las funciones de las familias de modelos, al ser aditiva

la forma de evaluar las singularidades es utilizando la magnitud de las diferencias|pm− pn| entre uno

de los modelos de la planta (pm), conm 6= n, y el modelo nominal (pn), esto de acuerdo a la relación
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(3.4). En la figura 3.6 se muestra un estudio de los valores singulares de las funciones en el dominio

de la frecuencia (Colmenares and Tadeo, 2005), en ella se gráfica el valor nominal, las diferencias y la

estimación de la función de incertidumbreW, cuya estimación debe cubrir todos los comportamientos.

Figura 3.6: Estudio de los valores singulares en el dominio de la frecuencia
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3.4.3. Resultados experimentales

El esquema general para detección y diagnóstico de fallos se presenta en la figura 3.7, donde se

incluyen como entradas los fallos. El bloque correspondiente a los filtros contiene los filtros calculados

de los diagramas de bloques presentados, donde cada uno tiene un objetivo distinto de forma de obtener

un óptimo, estos han sido calculados utilizando la formulación de la normaH∞ como un sistema de

LMIs, de acuerdo al cálculo de planta generalizada que incluye cada caso. El modelo de la planta es el

que define el comportamiento en operación normal o nominal. El modulo de diagnóstico es utilizado

para estudiar los residuos obtenidos (ey, que son calculados como la diferencia entre la señal medida

y la estimada) y sus patrones para clasificar el comportamiento del sistema de acuerdo a un umbral

mínimo, diagnosticando el estado en que se encuentra.

Figura 3.7: Esquema DDF con LMI

Este esquema se aplicó a dos sistemas de tanques interconectados. En un caso un sistema en simu-

lación con una entrada y dos salidas, y en el otro caso un sistema de planta real con dos entradas y dos

salidas.

Sistema de dos tanques interconectados en simulación.En este caso se tiene un sistema en estudio

a lazo cerrado con dos tanques de la misma área transversalA y la misma alturaH. Los tanques

están conectados con tuberías cilíndricas. El tanque 1 (T1) esta equipado con una bomba que

suministra el flujoq1. Las salidas de nivel de los tanques están medidas en las señales deh1 y

h2, el sistema es presentado en la figura 3.8. Este es no lineal y presenta un modelo matemático

en ausencia de fallos, descrito por:

A
dh1

dt
= q1−q12 (3.54)
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A
dh2

dt
= q12−q20 (3.55)

Los flujos entre tanques y hacia la salida del segundo tanque pueden ser calculados con la apli-

cación de la ley de Torricelli para flujo laminar, siendo en este caso:

q12 = K12

√
2g(h1−h2) (3.56)

q20 = K20

√
2gh2 (3.57)

Figura 3.8: Esquema del sistema para simulación

Este modelo matemático se ha implementado debidamente con la herramienta de Matlab/ Simu-

link, apéndice A.1, incluyéndose en el estudio los siguientes comportamientos:

Comportamiento normal (ausencia de fallos)

Fallo del sensor de nivel del tanque 1 (f1)

Fuga del tanque 1. Señalqf 1 6= 0 ( f2)

Atasco entre la tubería de interconexión entre el tanque 1 y 2. Señalq12 < 100% del valor

normal (f3)

Fallo del sensor de nivel del tanque 2 (f4)

Fuga del tanque 2. Señalqf 2 6= 0 ( f5)

Atasco a la salida del tanque 2. Señalq20 < 100% del valor normal (f6)
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Para completarse la aplicación es necesario realizar el estudio y diseño de la función de incerti-

dumbre. Los parámetros que definen el modelo se muestran en la Tabla 3.1

Tabla 3.1: Parámetros del Sistema
Parámetro Valor Descripción

A 154 cm2 Área transversal de los tanques
Hmaximo 62 cm Nivel máximo

q1 90 ml/seg Flujo máximo
g 981 cm/seg2 Aceleración de gravedad

K12 = K20 0,25 Coeficiente de corrección de flujo

Luego, linealizar el sistema descrito por las ecuaciones de (3.54) a (3.57) por series de Tay-

lor (Ogata, 1998), donde al combinarse adecuadamente las unidades, se encuentra un sistema

linealizado descrito por:

(
dh1
dt

dh2
dt

)
= 1

A

(
−Ka Ka

Ka −(Ka +Kb)

)(
h1

h2

)
+

(
1
A

0

)
q1

y = C

(
h1

h2

) (3.58)

Ka =
K1g√

2g(H1−H2)
, Kb =

K2g√
2g(H2)

, dh1/dq1 = 1

Para evaluar el sistema de ecuaciones (3.58) es necesario definir los puntos de operación del

sistema en operación nominal y los puntos de operación que definen la familia de modelos del

sistema (H1 y H2, valores de nivel de los tanques en los puntos de operación seleccionados).

Se analizó el comportamiento del sistema en diferentes puntos de operación alrededor del va-

lor nominal, encontrándose que aquellos puntos escogidos por encima o por debajo reflejaban

la misma tendencia, por lo que se consideró que tres puntos de operación podían definir ade-

cuadamente la incertidumbre, escogiéndose los puntos de operación mostrados en la Tabla 3.2

que varían alrededor del punto de operación nominal en mas del 30 %. Es de hacer notar que la

señal de control afecta directamente al nivel del tanque 1, y el nivel del tanque 2 es debido a la

respuesta hidráulica del sistema.

Tabla 3.2: Puntos de Operación
Punto de operación H1<cm> H2<cm> Ka Kb

Mínimo (p1) 30 15 1,4246 1,4246
Nominal (pn) 40 20 1,2381 1,2381
Máximo (p2) 50 25 1,1074 1,1074

Considerando que la incertidumbre es de tipo aditiva se obtienen las relaciones para rango má-

ximo o superiorps = |p2− pn| y para rango mínimo o inferiorpi = |p1− pn|, dondep1 es el
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sistema en el dominio de la frecuencia para el punto de operación que se encuentra por debajo

del punto de operación nominal, yp2 es el punto de operación por encima depn. La respuesta de

estas funciones son mostradas en la figura 3.9, donde se muestra que la función de incertidumbre

a ser diseñada debe incluir ambos comportamientos.

Figura 3.9: Estudio de los valores singulares del sistema de simulación

Obteniéndose como función de incertidumbre la descrita por la ecuación (3.59), que tiene el

mismo efecto para las dos salidas de nivel de los tanques.

W =

[
1

1

]
1,8×10−5

(s+2×10−3)(s+3×10−2)
(3.59)

Con el modelo definido para la incertidumbre se calculan las correspondiente funciones del

modelo de planta generalizada, y utilizando las correspondientes LMIs para aplicar la norma

‖Heyd‖∞ < γ, con γ > 0, obtenemos el correspondiente filtro para rechazar la incertidumbre.

En la figura 3.10 se muestran los resultados sobre el tanque 1, se observa claramente que las

variaciones iniciales en los niveles del tanque están cerca del 100 %, y que en el instante 300

sufre un cambio de nivel de 60 a 50 cm, el residuo calculado como la diferencia entre la señal

medida y la estimada (h1 medido-h1 estimado) solo presenta los efectos del tiempo de respuesta

del sistema, y ante los cambios permanece prácticamente constante en cero, comprobándose que

el primer filtro rechaza completamente las incertidumbres por no linealidades.

En la figura 3.11 se muestra la respuesta del esquema de DDF con un filtro para el comporta-

miento normal para ambos tanques, observándose que los estimados de los niveles de los tanques

son prácticamente iguales a los valores medidos, y los residuos son valores muy pequeños des-

pués del periodo de estabilización del sistema, aunque en el caso del residuo del tanque 2, el

tiempo de estabilización es superior al del tanque 1.
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Figura 3.10: Respuesta del esquema DDF para el tanque 1 con un filtro

Cuando aplicamos un segundo filtro o un postfiltro para rechazar los efectos del ruido y las per-

turbaciones, buscamos formular la norma‖Hey(n+v)‖∞ < γ, conγ > 0, en términos de un sistema

de LMIs, y obtenemos como resultado los mostrados en la figura 3.12, donde se estudia el caso

de una fuga de 50 % en el primer tanque al instante 300. En la gráfica (a) se presenta el resul-

tado de utilizar el primer filtro para rechazar las incertidumbres, se observa que aunque hay un

pico mas grande en ese instante, el efecto del ruido en el instante 250 puede ocasionar una falsa

alarma. En la gráfica (b) es mostrado el resultado de aplicar el filtro y un segundo filtro o post-

filtro. En este caso el residuo permanece alrededor de cero, y en el instante 300 se presenta con

un tamaño superior al presentado para el caso cuando se utiliza un solo filtro, disminuyéndose

significativamente el ruido del instante 250, permitiendo detectar adecuadamente el fallo.

En la figura 3.13 se presentan las diferentes respuestas del sistema ante cada uno de los fallos

definidos. Para realizar una comparación de los diferentes comportamientos se estudian los po-

sibles patrones generados ante un tamaño de fallo del 20 % en el instante 500. Encontrándose

que ante cada fallo, los residuos de cada una de las medidas de los tanques es diferente, lo que

permite al modulo de diagnóstico clasificar adecuadamente cada fallo.

Finalmente, las diferentes pruebas realizadas demostraron la posibilidad de detectar y diagnos-

ticar tamaños de fallos entre el 10 y 100 %. La implementación correspondiente al sistema con-

trolado y la aplicación del esquema de DDF con filtros obtenidos con la aplicación de LMIs fue

implementada en Matlab/Simulink.
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Figura 3.11: Respuesta del esquema DDF para los tanques 1 y 2 con un filtro

Figura 3.12: Respuestas de los filtros ante un fallo de fuga en el tanque 1
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Figura 3.13: Los residuos ante los diferentes modos de fallos
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Sistema de dos tanques interconectados de planta real.En la figura 3.14 se presenta el esquema del

sistema que consta de dos tanques cilíndricos acoplados, de la misma área transversal (A) y

altura (h1 = h2), conectados entre sí mediante un conducto circular. Dispone de dos bombas para

suministrar los flujosq1 y q2, medidores de nivel y salidas en ambos tanques para flujo hacia

un deposito común, este sistema se encuentra situado en el laboratorio del Departamento de

Ingeniería de Sistemas y Automática de la Universidad de Valladolid en la Facultad de Ciencias,

para mas detalles ver el apéndice A.2.

Figura 3.14: Esquema del sistema de planta real

De forma general, el sistema puede ser descrito por un modelo matemático similar al utilizado

para el caso de simulación. Sin embargo, al tratarse de un sistema de planta real no lineal, para

describir adecuadamente su comportamiento, el modelo matemático debe ser obtenido experi-

mentalmente para cada punto de operación que se desee estudiar. En consecuencia, se determinan

las limitaciones y restricciones para cada caso.

Realizando el correspondiente estudio de comportamiento normal en diversos puntos de ope-

ración de la planta real y dada la experiencia con las simulaciones, se obtienen tres modelos.

Para la obtención de los mismos se realizaron diversas mediciones para determinar buenos com-

portamientos en referencia al ruido excesivo que introduce la caída de los flujos provistos por

las bombas en el fondo de los tanques cuando se encuentran con muy poco nivel, afectando el

correspondiente sensor de nivel. Adicionalmente, se consideró que el sistema podía presentar va-

riaciones en su referencia, por lo que se limita la cota superior de operación para que los puntos

escogidos no estuvieran muy cerca del nivel de desbordamiento de los tanques. También se con-

sideró que el nivel del tanque 1, en operación normal fuese superior o igual al nivel del tanque

2, ya que aunque los tanques tienen las mismas características físicas, en las pruebas realizadas

se observó que la dinámica del sistema no es igual. En el laboratorio se utilizó un programa de

adquisición de datos y otras herramientas para aplicar técnicas de identificación, ambos tanques

se consideraron operando alrededor del mismo valor de referencia, hallándose mas de un modelo
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para describir el comportamiento del sistema, eligiéndose por simplicidad los modelos de primer

orden, siendo los tres modelos seleccionados, los siguientes:

Punto de operación nominal.

An=

(
−0,0094 0

0 −0,0094

)
Bn=

(
0,1250 0

0 0,1250

)

Cn=

(
0,1107 0,0855

0,0832 0,1077

)
Dn=

(
0 0

0 0

)

Los tanques están operando en un nivel medio, en este caso las indicaciones de nivel sobre

los tanques se encuentran en dos escalas, una en centímetros y otra en niveles porcentuales,

eligiéndose para este trabajo la escala porcentual, por lo que en el punto de operación nominal

de ambos tanques se encuentran en 50 %.

Posteriormente, calculamos los modelos correspondientes a niveles del 63 %, para el punto de

operación que se encuentra por encima del valor nominal, y del 30 % para valores que se en-

cuentran por debajo del valor nominal.

Punto de operación superior o máximo.

A2=

(
−0,0099 0

0 −0,0099

)
B2=

(
0,1250 0

0 0,1250

)

C2=

(
0,1063 0,0885

0,0803 0,0965

)
D2=

(
0 0

0 0

)

Punto de operación inferior o mínimo.

A1=

(
−0,0046 0

0 −0,0046

)
B1=

(
0,1250 0

0 0,1250

)

C1=

(
0,0392 0,0432

0,0439 0,0399

)
D1=

(
0 0

0 0

)

La incertidumbre es no estructurada, del tipo aditiva, el estudio en el dominio de la frecuencia se

realiza calculando los rangos máximos y mínimos definidos por los modelos presentados como

las diferencias entre uno de los modelos de la planta y el modelo nominal (ps = |p2− pn| y

pi = |p1− pn|). Estas diferencias se presentan en la figura 3.15.
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Figura 3.15: Estudio de la incertidumbre de Planta Real

El diseño de la incertidumbre debe considerar los efectos de la alta frecuencia, de acuerdo a

(Sánchez-Peña and Snaizer 1998), (Colmenares and Tadeo 2005), y cubrir todos los comporta-

mientos presentados. Los resultados muestran que los sistemas con dos entradas y dos salidas

tienen mas de una respuesta por cada familia, observándose que en este caso se encuentran muy

cercanos en la frecuencia de corte. La función obtenida mediante las pruebas es la siguiente:

Gg=
0,02

s+0,02
(3.60)

Para completar el diseño se asume que el comportamiento dinámico de los tanques es similar, por

lo que el efecto de la incertidumbre debe afectar de la misma forma a las salidas, obteniéndose

como modelo de incertidumbre el siguiente:

W =
0,02

s+0,02

(
1 0

0 1

)
(3.61)

Cuando se ha diseñado la función de incertidumbre se procede a obtener el modelo de planta

generalizada del sistema para calcular el filtro correspondiente. El filtro a calcular es dinámico y

su objetivo de control a lazo cerrado es tener una mejor capacidad de rechazar la incertidumbre

por la no linealidad del sistema. Posteriormente, se diseña el segundo filtro para rechazar el ruido

y las perturbaciones.

La validación de los resultados se realiza con dos conjuntos de señales (h1, h2, q1, q2) que

presentan todos los comportamientos definidos en el sistema (sin fallo y con fallos). Para el
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primer conjunto, las señales de control mantienen los niveles de los tanques en valores fijos y

para el segundo en valores variables. Estas señales se pueden observar con mayor detalle en el

apéndice B.

En la figura 3.16 se han evaluado los resultados para señales en comportamiento normal, cuando

la referencia utilizada para ambos tanques mantiene el nivel en 50 %. Se observa que los residuos

(ey1=h1 medido -h1 estimado, para el tanque 1, yey2=h2 medido -h2 estimado para el tanque

2) obtenidos son muy pequeños.

Figura 3.16: Filtro 1. Comportamiento normal para la planta real

En la figura 3.17 se presentan los resultados del filtro 1 para el comportamiento normal con

señales que tienen variaciones alrededor del punto de operación, de forma de verificar el rechazo

a la incertidumbre por las no linealidades del sistema. En la gráfica se observa que los residuos

presentan picos en los puntos donde las señales cambian de nivel, lo que es lógico dado que los

controladores introducen esos pequeños picos para llevar al sistema rápidamente al estado estable

una vez que se ha cambiado la consigna. Además, los residuos presentan un comportamiento

muy cercano al cero.

Luego, construido el esquema DDF con ambos filtros se realizan comparaciones entre los resul-

tados de tener un filtro y ambos filtros, obteniéndose resultados similares para los dos conjuntos

de señales.
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Figura 3.17: Planta real. Acción del filtro 1 para comportamiento normal al cambiar la referencia

En la figura 3.18 de forma comparativa se presentan los resultados de los residuos en los niveles

de los tanques utilizando un filtro y ambos filtros. Se puede observar que las señales se encuen-

tran en la misma escala y que los picos de las señales producidos por los cambios de nivel son

reducidos significativamente al emplear el esquema DDF completo (ambos filtros), además los

residuos son prácticamente cero.

En el caso en que utilizamos un solo filtro se observó que en algunos comportamientos el modelo

utilizado de la planta real para construir el esquema de DDF no compensó adecuadamente las

señales estimadas después de la ocurrencia del fallo, encontrándose un pequeño nivel en los

residuos. A continuación se presentan los resultados para cuando se realiza la evaluación con un

solo filtro y con el esquema DDF completo cuando las señales de control mantienen los niveles

de los tanques en valores fijos. En la figura 3.19 se muestra el resultado en los residuos cuando

ocurre un fallo de 50 % en el sensor de nivel del tanque 1, en el instante 400. Sin embargo,
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Figura 3.18: Planta real. Acción de los filtros en comportamiento normal sobre los residuos

este desnivel es corregido completamente al utilizar el segundo filtro, que puede apreciarse en la

figura 3.20, en esta gráfica se aprecia una atenuación en el pico del fallo, pero conserva el mismo

patrón y es diferenciable del nivel cero.
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Figura 3.19: Planta real. Acción del filtro 1 ante un fallo del sensor de nivel del tanque 1

Figura 3.20: Planta real. Acción de los filtros 1 y 2 ante un fallo del sensor de nivel del tanque 1
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Luego se consideran los resultados obtenidos sobre los residuos al ejecutar el esquema de DDF

con las acciones de los dos filtros, presentándose patrones identificables para diagnosticar los

fallos del sistema. En la figura 3.21, se presenta el resultado sobre los residuos cuando se produce

en un fallo de 50 % en el sensor de nivel del tanque 2, obsérvese que el patrón del fallo es

diferente a cuando ocurre el mismo tipo de fallo en el tanque 1.

Figura 3.21: Planta real. Acción de los filtros 1 y 2 ante un fallo del sensor de nivel del tanque 2

En la figura 3.22 se observa que un fallo de 10 % de atasco en la salida del tanque 1 hacia la

atmósfera en el instante 300 genera en los residuos dos picos hacia abajo, siendo el residuoey1

de gran valor.

Figura 3.22: Planta real. Acción de los filtros 1 y 2 ante un fallo de atasco en la salida del tanque 1

En la figura 3.23 se observa que un fallo de 15 % de atasco en la salida del tanque 2 hacia la

atmósfera en el instante 350 genera en los residuos dos picos, uno eney1 hacia arriba y eney2

hacia abajo y hacia arriba.

Estos resultados permiten establecer patrones distintos de comportamientos en los residuos, al

igual que sucede en la simulación presentada. Estos patrones se comprueban al observar los

fallos cuando las señales presentan variaciones con respecto al punto de referencia. En la figura

3.24 se muestra el resultado de los residuos para los datos provenientes de planta real que varían

su referencia, tal como se indicó en la figura 3.17. El fallo presentado es de 50 % del sensor de
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Figura 3.23: Planta real. Acción de los filtros 1 y 2 ante un fallo de atasco en la salida del tanque 2

nivel del tanque 1 en el instante 2350, se observa que sigue el mismo patrón presentado para este

tipo de fallo en el caso de señales que no tienen variaciones.

Figura 3.24: Planta real. Residuos ante un fallo del sensor de nivel del tanque 1 cuando la señal varia
su referencia

En la figura 3.25 se muestra el resultado de los residuos para los datos provenientes de planta

real que varían su referencia, cuando ocurre un fallo de 50 % del sensor de nivel del tanque 2 en

el instante 2700, se observa que sigue el mismo patrón presentado para este tipo de fallo en el

caso de señales que no tienen variaciones.

Por último, en la figura 3.26 se muestra el resultado de los residuos para un fallo de 15 % de

atasco a la salida del tanque 1 hacia la atmósfera en el instante 2300, se observa que sigue el

mismo patrón presentado para este tipo de fallo en el caso de señales que no tienen variaciones.
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Figura 3.25: Planta real. Residuos ante un fallo del sensor de nivel del tanque 2 cuando la señal varia
su referencia

Figura 3.26: Planta real.Residuos ante un fallo de atasco en la salida del tanque 1 cuando la señal varia
su referencia
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3.5. Conclusiones

Los modelos de simulación suministran información sobre las características y posibles limitacio-

nes y restricciones que deben incluirse en los estudios de sistemas de planta real.

El estudio de un sistema real no lineal implica adquirir e identificar un gran número de datos de la

planta para poder reflejar las diferentes dinámicas y comportamientos del sistema en diferentes puntos

de operación y con diferentes niveles de cambio en la referencia, esto hace necesario limitar el sistema

a comportamientos posibles. Esto desde el punto de vista industrial puede tener grandes limitaciones,

ya que el comportamiento del sistema puede estar referido siempre a un único punto de operación.

Para aplicar la técnica de LMIs a sistemas lineales y no lineales es necesario que la representación

de los mismos sea lo mas simple posible, de forma de poder manejar computacionalmente las matrices

que se generan, así como su forma de implementar. Esto puede ocasionar ciertos errores en los resul-

tados, dado que la representación de la dinámica del sistema es la mínima posible, dejándose a un lado

los efectos de algunos ceros y polos que se consideren menos significativos y que pudieran modificar

los estudios de incertidumbre y las implementaciones del sistema para el esquema de DDF.

El diseñar cada filtro por separado produce mejoras significativas en su calculo e implementación

ante diseños multiobjetivos que pueden resultar comprometidos ante los requisitos de diseño, y por

ende no pueden ser alcanzados en las mejores condiciones.

En un estudio de planta real como el presentado se pudieron identificar los patrones de fallos,

obteniéndose que independientemente del tipo de referencia que se utilice en la planta, el patrón para

el mismo tipo de fallo se conserva. Este resultado hace que la aplicación con las técnicas de LMIs

proporcione robustez y un buen desempeño al esquema DDF planteado.
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Capítulo 4

Métodos Estadísticos Multivariantes

Los sistemas de procesos modernos generan grandes cantidades de datos que pueden ser proce-

sados adecuadamente por métodos estadísticos multivariantes que emplean técnicas para relacionar

las variables y reducir la dimensión del problema, basados en que las propiedades estadísticas para

una determinada condición de operación no cambian. Cada método busca la información que sea mas

relevante para alcanzar un objetivo planteado. Si lo que se trata es de describir o clasificar diferen-

tes comportamientos es necesario tener datos suficientes para cada tipo de comportamiento que sea

definido por el problema. Existen técnicas que estudian la correlación de las variables, otras que de-

correlacionan las variables en sus factores principales y otras que maximizan las diferencias entre los

diferentes grupos de datos.

4.1. Conceptos estadísticos preliminares

La interpretación de los datos depende del conocimiento de algunos conceptos estadísticos que son

aplicados en múltiples técnicas de análisis (Peña, 2002), (Johnson, 2000), (Hyvarinen and Oja, 2000).

Distribución de un vector aleatorio. La función de distribución acumuladaFx de un vector alea-

torio x en el puntox = x0 es definida como la probabilidad de quex≤ x0, expresándose:

Fx(x0) = P(x≤ x0) (4.1)

dondex es un vector aleatorio conformado porn variables, asumidas continuas,x= (x1,x2, ...,xn), P(.)

denota la probabilidad de que ocurra el eventox≤ x0, x0 es algún valor constante del vector aleatorio

x. La notaciónx≤ x0 indica que cada componente del vectorx es menor o igual que la respectiva

componente del vectorx0. Esta distribución, al referirse a variables continuas, tiene como propiedad

que es no negativa y no decreciente en cada componente, encontrándose como valores posibles 0≤
Fx(x)≤ 1. Cuando todos los componentes dex se aproximan a infinito,Fx(x) alcanza su límite superior,

97
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y cuando algún componentexi →−∞, Fx(x) = 0. Usualmente una distribución de probabilidadF(x)

esta caracterizada en términos de densidadpx(x). En el caso multivariante se obtiene derivando la

función de distribución con respecto a todos sus componentes:

px(x0) =
∂

∂x1

∂

∂x2
. . .

∂

∂xn
Fx(x)|x=x0 (4.2)

Por lo que podemos representar la distribución de probabilidad como:

Fx(X0) =
∫ x0

−∞
px(x)dx=

∫ x0,1

−∞

∫ x0,2

−∞
. . .
∫ x0,n

−∞
px(x)dxn . . .dx2dx1 (4.3)

Independencia estadística. Al estudiar un conjunto de variables aleatorias, se considera que dos

vectoresx j y xk son independientes si el conocimiento de uno de ellos no aporta información respecto

a los valores del otro. Expresando la independencia por medio de la densidad, tenemos:

p(x j ,xk) = p(x j)p(xk) (4.4)

En general, un conjunto de variables aleatoriasx1, . . . ,xn son independientes si se verifica:

p(x1, . . . ,xn) = p(x1)p(x2) . . . p(xn) (4.5)

De esta manera cualquier subconjunto de variablesx1, . . . ,xd con d ≤ n será independiente, así

como cualquier conjunto de funciones de las variables individuales,g1(x1) . . .g1(xn) será independien-

te. Esto es aplicable a la construcción de nuevas variables, las cuales resultarán independientes.

Esperanza o valor esperado de una función. Es la suma del producto de la probabilidad de cada

suceso por el valor de dicho suceso. La esperanza de la funcióng(x) es denotada como sigue:

E[g(x)] =
∫ ∞

−∞
g(x)px(x)dx (4.6)

Usualmente la densidad de probabilidad de un vector aleatoriox es desconocida, sin embargo si

están disponiblesn muestrasx1,x2, . . . ,xn dex, la esperanza puede ser estimada por un promedio sobre

las muestras:

E[g(x)]≈ 1
n

n

∑
j=1

g(x j) (4.7)

Matriz de covarianza. Una matriz de covarianza es obtenida de las relaciones lineales de más de

una variable, si para las variables escalares la variabilidad respecto a la media se mide por la varianza,

una relación lineal entre dos variables conn muestras se mide por la covarianza, así la covarianza entre

dos variablesx j y xk se calcula como:
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covjk =
1
n

n

∑
i=1

(xi j −x j)(xik−xk) (4.8)

y mide su dependencia lineal, siendox j y xk, las medias de cada variable.

Extendiendo esta relación al caso multivariante, la matriz puede expresarse como:

Cov=
1
n

n

∑
i=1

(xi−x)(xi−x)T (4.9)

que es una matriz cuadrada y simétrica que contiene en la diagonal las varianzas y fuera de la

diagonal las covarianzas entre las variables. Al considerar las variables en un arreglo matricialX de

media cero, la ecuación (4.9) puede expresarse, con un estimador no sesgado de la matriz, como:

Cov=
1

n−1
XTX (4.10)

Correlación y decorrelaciónLa correlación indica la fuerza y la dirección de una relación lineal

entre dos variables aleatorias. Se considera que dos variables cuantitativas están correlacionadas cuan-

do los valores de una de ellas varían sistemáticamente con respecto a los valores homónimos de la otra:

si tenemos dos variables (x j y xk) existe correlación si al aumentar los valores dex j lo hacen también

los dexk y viceversa. Dos variables que muestren independencia en sus valores se dicen que están

decorrelacionadas.

La dependencia por pares entre las variables se mide por la matriz de correlación, esta es cuadrada

y simétrica, la diagonal principal esta llena de unos y fuera de ella están las correlaciones que existe

entre los pares de variables.

Corr =


1 corr12 · · · corr1n

corr21 1 · · · corr2n
...

...
...

...

corrn1 · · · · · · 1

 (4.11)

4.2. Análisis de Componentes Principales (PCA)

El análisis de componentes principales (PCA) es una técnica de reducción de la dimensionalidad

lineal, basada en la explicación de la varianza. Esta produce una representación que preserva la es-

tructura de correlación de las variables de proceso, y es óptima capturando la variabilidad de los datos

(Johnson 2000).
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4.2.1. Componentes principales

Para determinar los componentes principales de un proceso es necesario realizar una transforma-

ción del conjunto de datos mediante una proyección de las variables correlacionadas a un conjunto de

nuevas variables decorrelacionadas. Estas nuevas variables son combinaciones lineales de las variables

originales y se obtienen ordenadas de forma decreciente a la cantidad de varianza de los datos origina-

les, los componentes principales son los que contengan la mayor cantidad de varianza (Afifi and Clark,

1996), (Chatfield and Collins, 2000), (Jong-Mint et al., 2004).

La transformación comienza obteniendo un conjunto de vectores ortonormales, llamados vectores

de carga, que explican la cantidad de varianza en la dirección de cada uno de ellos. El cálculo de

los vectores de carga requiere la construcción de una matriz normalizada con las observaciones de

cada una de las variables del proceso. Esta matriz se define comoX ∈ Rnxm, donden representa las

observaciones ym las variables del proceso.

X =


x11 x12 . . . x1m

x21 x22 . . . x2m
...

...
...

...

xn1 xn2 . . . xnm

 (4.12)

Una vez obtenida la matrizX, los vectores de carga pueden hallarse por la descomposición en

valores singulares:

1√
n−1

X = UΣVT (4.13)

dondeU ∈ Rnxn y V ∈ Rmxm son matrices unitarias, formadas por vectores ortonormales, con

UUT = I y | det U |= 1,VVT = I y | det V |= 1, siendoI la matriz identidad de dimensiones adecuadas

y Σ ∈ Rnxm, una matriz diagonal que contiene los valores singulares reales no negativos deX en orden

decreciente (σ1 ≥ σ2 ≥ ... ≥ σm≥ 0). Los vectores de carga son los vectores columna ortonormales

de la matriz V, y la varianza del conjunto de datos proyectados sobre la columnai-ésima deV esσ2
i .

Resolver la ecuación (4.13) es equivalente a calcular los autovalores de la matriz de covarianza,Cov,

(Chiang et al., 2001), (Fuente 2006), que se define como:

Cov=
1

n−1
XTX = VΛVT (4.14)

conΛ = ΣTΣ∈Rmxmuna matriz diagonal conteniendo los autovalores reales no negativos en orden

decreciente de la matrizCov(λ1≥ λ2≥ ...λm≥ 0) y cuyo valor es:λi = σ2
i .

Para optimizar la captura de las variaciones de los datos minimizando los efectos de ruido en la

representación de los PCA, se eligen como vectores de carga los correspondientes a losa valores sin-

gulares más grandes. Entonces almacenamos los vectores de carga correspondientes a lasa columnas
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deV (autovectores normalizados de la matrizCov) en una matrizP∈ Rmxa, obteniéndose un espacio

de dimensión reducida:

T = XP (4.15)

La proyección de las columnas de la matrizT en el espacio de observación m-dimensional permite

expresar los datos originales en función de los vectores de carga a través de la siguiente relación:

X̂ = TPT (4.16)

La diferencia entre la matrizX y X̂ es la matriz de residuosEr:

Er = X− X̂ (4.17)

La matriz de residuos captura las variaciones en el espacio de observación asociada con losm−a

valores singulares más pequeños no seleccionados. La matrizEr representa la relación señal a ruido,

sí es eliminada deX produce un resultado mas preciso en la obtención deX̂.

4.2.2. Reducción de la dimensionalidad

La reducción de la dimensionalidad se hace partiendo de la cantidad de información obtenida del

espacio de observación, discriminando los parámetros estadísticos y eliminando las direcciones de

aquellos que no aportan información (Chiang et al. 2001), (Fuente 2006).

El estudio de los PCA asume que la porción del espacio de los valores singulares mas grandes des-

cribe ampliamente las variaciones sistemáticas del proceso, y que el espacio restante describe el ruido

aleatorio. La apropiada determinación del número de vectores de cargaa permite la correcta separa-

ción (Chiang et al. 2001), (Fuente 2006). Para ello, existen entre otras, las técnicas que se mencionan

a continuación:

Varianza Total Este método considera un mínimo especifico del porcentaje de la varianza total para

determinar la cantidad de vectores de cargaa. Si bien, el porcentaje es escogido arbitrariamente,

algunos investigadores sugieren que deben escogerse todos los componentes que acumulen al

menos un 70 % del total, (Chiang et al. 2001). Otros sugieren descartar todos los que representen

menos de un 5 % del total de la varianza (Afifi and Clark 1996).

Prueba de ScreeAsume que las varianzasλi asociadas al ruido aleatorio forman un perfil lineal. El

espacio de dimensión reducidaa se determina por la localización de los valores de varianzaλi

donde el perfil ya no sea lineal (Cattell, 1966). Gráficamente se debe situar cada valor deλi

contra su recíproco y observar cuales tienden a nivelarse, aquellos que no se nivelan son los que
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pertenecen al espacio de dimensión reducidaa. Este gráfico es conocido también como gráfico

de sedimentación.

Análisis Paralelo El análisis paralelo señala que los autovalores de una matriz de correlaciones para

variables no correlacionadas tomarían valor 1 (Horn, 1965). Por lo tanto, se determina la di-

mensionalidad comparando el perfil de la varianza de los datos reales con un perfil obtenido a

partir de una matriz de variables no correlacionadas basada en el mismo número de variables

y en el mismo tamaño de la muestra de los datos reales. El orden de reducción es determinado

por el punto en el cual los dos perfiles se cruzan. Este método asegura que las correlaciones

significativas estén capturadas en el espacio de dimensión reducidaa.

Suma de los cuadrados de la predicción residual (PRESS)La dimensión del espacio reducido se

puede determinar utilizando un procedimiento de validación cruzada con el cálculo estadístico

de la suma de los cuadrados de la predicción residual (Chiang et al. 2001).

4.2.3. Proyección de las observaciones

Las columnas de la matriz T, representan las direcciones de mayor varianza del espacio de obser-

vación m-dimensional y se denominan componentes principales deX. Definiendoti como lai-ésima

columna (Chiang et al. 2001), las siguientes propiedades pueden ser demostradas:

1. Var(t1)≥Var(t2)≥ ...≥Var(ta).

2. Media(ti) = 0,∀i.

3. titk = 0,∀i 6= k.

4. No existe otra expansión ortogonal de componentesa que capturen más variación de los datos.

Una nueva observaciónx∈ Rm, puede ser proyectada en el espacio de dimensión reducida como

ti = xT pi , dondepi es eli-ésimo vector de carga, figura 4.1. Las propiedades estadísticas mencionadas

permiten que cada una de variables proyectadas puedan ser monitorizadas individualmente usando un

procedimiento estadístico de análisis univariante, que determina un umbral. Con la proyección de la

observación en el espacio de dimensión reducida usando PCA, soloa variables necesitan ser monitori-

zadas en vez de lasmvariables sin el uso de PCA. Sí el conjunto de observaciones ha sido recolectado

con las mismas condiciones de operación que fueron definidas para el cálculo de los componentes

principales se satisfacen las propiedades mencionadas (Chiang et al. 2001).

4.2.4. Detección de fallos

El método de PCA realiza la detección de fallos mediante las estadísticas de Hotelling (T2) y de

Error de la Predicción al Cuadrado (SPE oQ). El planteamiento para realizar la detección esta basado

en las ideas presentadas por los autores (Chiang et al. 2001), (Fuente 2006).
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Figura 4.1: Esquema de proyección de las observaciones.

Dado un vector de observaciónx y asumiendo que la matriz de autovalores (Λ = ΣTΣ) es invertible,

la estadísticaT2 es representada como:

T2 = xTV(ΣTΣ)−1VTx (4.18)

Cuando el número de variables de observación es grande y la cantidad de datos es relativamente

pequeño, la estadísticaT2 es imprecisa en la representación del comportamiento del sistema, espe-

cialmente en las direcciones de los vectores de carga correspondientes a los valores singulares más

pequeños. La influencia de los valores singulares más pequeños es significativa en el cálculo de la es-

tadísticaT2 porque al invertir la matriz de autovalores, prácticamente se produce una matriz singular.

Adicionalmente, los valores singulares más pequeños están afectados por los errores producidos por

pequeñas relaciones de señal a ruido. En consecuencia, una representación más robusta se logra con-

siderando los vectores de carga determinados por los valores singulares más grandes, es decir, con los

vectores asociados a los componentes principales, (Chiang et al. 2001), entonces:

T2 = xTP(Σa)−2PTx (4.19)

dondeΣa contiene las primerasa filas y columnas deΣ.

Cuando la matriz de covarianza se estima a partir de los datos muestreados, el umbral para la

estadísticaT2, (Chiang et al. 2001), es:

T2
α =

a(n−1)(n+1)
n(n−a)

Fα(a,n−a) (4.20)

Al utilizar la matriz de covarianza con datos centrados y muestras grandes, la expresión anterior se

reduce, (Peña 2002), a:
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T2
α =

a(n−1)
(n−a)

Fα(a,n−a) (4.21)

En este cálculo se utiliza la distribuciónF , dondeα es el grado de confiabilidad de la medida, este

valor normalmente se encuentra entre 1 y 5 %. En el caso de la detección de fallos representa el nivel

de falsas alarmas y fallos no detectados (Chiang et al. 2001), (Fuente 2006).

La detección de fallos con la estadísticaT2 ocurre cuando las medidas de las variaciones del pro-

ceso superan el umbral definido por la ecuación (4.21).

La estadísticaT2 es más sensible al efecto de los valores singulares más grandes, por lo que una

representación del espacio de observaciónm− a puede monitorizarse más robustamente usando la

estadísticaQ.

Q = rTr, r = (I −PPT)x (4.22)

donder es el vector de residuos, obtenido por la proyección de una observación en el espacio

de residuos. La estadísticaQ mide la suma total de las variaciones en el espacio de residuos y es

mas sensible a las imprecisiones producidas por los valores singulares más pequeños de la matriz de

autovalores.

Una aproximación para el umbral de la distribución de la estadísticaQ viene dada por la siguiente

relación:

Qα = θ1(
hocα

√
2θ2

θ1
+1+

θ2ho(ho−1)
θ1

2 )
1

ho (4.23)

dondeθi = ∑n
j=a+1 λ i

j , siendoλ j el autovalor asociado alj-ésimo vector de carga, parai = 1,2,3,

ho = 1− 2θ1θ3
3θ 2

2
y cα es la desviación normal correspondiente al percentil(1−α). Dado un nivel de

confiabilidadα, la detección de fallos con la estadísticaQ ocurre cuando se supera el umbral definido

por la ecuación (4.23) (Chiang et al. 2001), (Fuente 2006).

Se considera que la estadísticaQ mide las variaciones aleatorias del proceso, estas están asociadas

con las medidas de ruido, así el umbral es aplicado para definir las variaciones normales del ruido

aleatorio. La ocurrencia de un fallo producirá en el ruido aleatorio un cambio significativo, que se

detectará por un cambio grande en la estadísticaQ. Dadas las diferencias al calcularse las estadísticas

T2 y Q, y los diferentes comportamientos del sistema, una estadística puede ser mejor que otra para

detectar un tipo de fallo, por lo que al utilizarse en conjunto se obtiene una ventaja en la detección

(Chiang et al. 2001), (Fuente 2006).

4.2.5. Diagnóstico de fallos

El diagnóstico de fallos utilizando PCA puede realizarse tratando de identificar las causas probables

que originaron el fallo y aislando las variables de proceso que contribuyen a generar el fallo. Este
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criterio puede consumir mucho tiempo para determinar un diagnóstico adecuado del comportamiento

del sistema. Por ello, se automatiza el proceso de diagnóstico construyendo directamente el modelo

PCA.

Un modelo PCA puede diagnosticar diferentes comportamientos al definirse regiones de ocurren-

cia. Sin embargo, para manejar un mayor número de comportamientos del sistema, se puede utilizar

un modelo PCA por cada uno de ellos y aplicar las estadísticasT2 y Q, (Chiang et al. 2001).

Utilizando datos cogidos en cada situación de comportamiento del sistema se calcula el correspon-

diente umbral. Para la estadísticaT2 en el modeloi de comportamiento:

T2
i = xTPi(Σa,i)−1PT

i x (4.24)

El comportamiento del sistema es determinado por el modelo con menor valor delT2
i .

Suponiendo que las variaciones importantes entre los fallos están en el espacio de los residuos para

cada clase de fallo, es más probable obtener la clasei del fallo que ha ocurrido con el valor mínimo de

la estadísticaQ:

Qi/(Qα)i (4.25)

Si se considera que las variaciones debidas a cada comportamiento se encuentran en los dos subes-

pacios, el de carga (T2) y el residual (Q), se puede utilizar la mezcla de los dos, y el comportamiento

más probable es aquel con el mínimo valor de la estadística combinada:

ci [T2
i /(T2

α )i ]+ (1−ci)[Qi/(Qα)i ] (4.26)

conci un vector de peso entre 0 y 1 para cada clase de comportamientoi.

Utilizando las expresiones (4.24), (4.25) y (4.26) para diagnosticar fallos, con una indicación, si

se cumple que[T2
i /(T2)i ] << 1 y [Q2

i /(Q2)i ] << 1, entonces los datos cogidos de la planta cumplen

el modeloi, si alguna de estas dos condiciones no se cumple, indica que el modeloi no es adecuado,

y si ningún modeloi es adecuado, implica que ha aparecido un nuevo fallo, para el cual no tenemos

modelo PCA.

4.2.6. PCA dinámicos

El método de PCA asume que las observaciones en un instante de tiempo son estadísticamente

independientes a las observaciones de instantes de tiempo anteriores. En los procesos industriales esto

es válido para tiempos de muestreo largos, típicamente de 2 a 12 horas. Esto sugiere que se necesita un

método que considere las correlaciones serie de los datos para implementar un método de monitoriza-

ción de procesos con tiempos de muestreo rápidos. Un método de PCA dinámicos (DPCA) es aplicable

si existe una autocorrelación significativa de los componentes principales (Chiang et al. 2001). El en-
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foque de DPCA, consiste en aumentar cada matriz de observación con lash observaciones previas. El

modelo dinámico es un modelo autorregresivo multivariableARo un modeloARX, dependiendo si se

incluyen las entradas y salidas del proceso en los datos. Considerando una observación como un vector

de entradas y salidasx =
[

yt ut

]
, dondeyt son las observaciones de la salida, yut son las observa-

ciones de la entrada se construye una nueva matriz de datosX(h), mediante un modelo autoregresivo

(ARX(h)):

X(h) =


yt ut yt−1 ut−1 . . . yt−h ut−h

yt−1 ut−1 yt−2 ut−2 . . . yt−h−1 ut−h−1
...

...
...

...
...

...
...

yt+h−n ut+h−n yt+h−n−1 ut+h−n−1 . . . yt−n ut−n

 (4.27)

Cuando el método de PCA es aplicado a la matrizX(h) los autovectores correspondientes a los

autovalores cero revelan la estructura de correlación ARX(h) del modelo autoregresivo.

La aplicación de DPCA presenta las siguientes observaciones relevantes (Chiang et al. 2001), (Ku

et al., 1995) :

1. Si se incluyen suficientes retardosh en la construcción de la matrizX(h), la estadísticaQ es

independiente de un instante de tiempo al siguiente, y el umbral presentado en la ecuación (4.23)

es teóricamente justificado.

2. En los procesos de monitorización, usualmente se utilizan de 1 a 2 retardos que indican el orden

del sistema dinámico. Para sistemas no lineales la cantidad de retardos es de mayor orden para

obtener una mejor aproximación lineal de las relaciones no lineales.

3. Las estadísticasQ y T2 para detección y diagnóstico de fallos de PCA estáticos puede ser gene-

ralizada a PCA dinámicos.

4. En la práctica la presencia de correlaciones no compromete la efectividad del método de PCA

estáticos cuando hay suficientes datos. La representación de DPCA da más información.

5. Cuando la aplicación de DPCA a una matriz de datosX no revela una relación exacta entre las

variables por simplicidad es preferible utilizar la aproximación de PCA estática. La detección y

aislamiento de las perturbaciones del sistema dinámico es posible con el modelo de PCA estático.

6. El modelo DPCA puede ser útil en algunos sistemas dinámicos para detectar rápidamente las

perturbaciones.
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4.2.7. PCA por aprendizaje en línea

Para derivar los componentes principales se pueden utilizar métodos en línea para obtener los auto-

vectores. Estos métodos usan los vectores de observación de los datosx a medida que están disponibles,

haciendo cambios incrementales en los autovectores estimados, sin calcular la matriz de covarianza.

Las redes neuronales para PCA aprenden a determinar los componentes principales a través de re-

glas de aprendizaje no supervisadas, por las cuales los pesos se actualizan hasta lograr los autovectores

ortonormales. Estas redes son capaces de monitorizar variaciones estadísticas en los datos de entra-

da entregando valores óptimos aun cuando sus propiedades estadísticas no permanezcan constantes

(Hyvarinen et al., 2001).

4.3. Análisis de Componentes Independientes (ICA)

El análisis de componentes independientes (ICA) reduce la dimensionalidad basado en la idea de

que las variables medidas son mezcla de variables independientes, (Hyvarinen et al. 2001), (Jong-

Min et al. 2004). Formalmente,m variables medidasx1,x2, ...,xm pueden ser expresadas como una

combinación lineal ded (d≤m) componentes independientes desconocidass1,s2, ...,sd, así utilizando

unos coeficientesa jk, cada variable puede expresarse como:

x j = a j1s1 +a j2s2 + ...+a jdsd, j = 1. . .m (4.28)

4.3.1. Métodos y algoritmos para el cálculo de componentes independientes

Existen diversos métodos y algoritmos para el cálculo de los componentes independientes (ICs).

La aplicación de un método esta orientado por los tipos de mezcla de la información, que podemos

clasificar en cuatro grupos, los cuales han sido presentados por los autores (Nassabay, 2006), (Puntonet,

2008).

1. Mezclas lineales. Este grupo utiliza diversos métodos, entre ellos están:

Estadísticos de Segundo Orden.Emplea la matriz de correlación de los datos en instan-

tes de tiempo diferentes para discriminar, suponiendo que sus espectros de densidad

de potencia son distintos.

Estadísticos de Alto Orden.Emplea funciones no lineales sobre las observaciones u op-

timizan las transformaciones basadas en descomposiciones matriciales.

Teoría de la información. Emplea la información para contraste, maximización y/o se-

paración.

Máxima Verosimilitud. Basado en la estimación estadística de los parámetros que ten-

gan la más alta probabilidad dentro de las observaciones.
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Métodos Geométricos.Basados en el espacio de observación de las mezclas para calcu-

lar los componentes independientes.

Señales no estacionarias.Utiliza la matriz de covarianza y un método de gradiente es-

tocástico, asumiendo que el cociente de energías de dos señales es una función del

tiempo no constante.

2. Mezclas Convolutivas. En este grupo se utilizan diversos métodos, entre ellos se encuentran

métodos anteriormente mencionados utilizando otras relaciones matemáticas.

Estadísticos de Segundo Orden.En este caso el procedimiento utiliza filtros causales o

métodos de subespacio.

Estadísticos de Alto Orden.En el método se separa la mezcla imponiendo la anulación

de los momentos cruzados, donde el momento es típicamente la esperanza utilizada

para caracterizar un vector aleatorio de datos.

Aproximaciones en Frecuencia.Se realiza una transformación lineal del problema me-

diante la transformada de Fourier y utiliza filtros de banda estrecha para producir la

separación.

3. Mezclas no-lineales.Este grupo normalmente utiliza métodos adaptativos y redes neuronales

del tipo autoorganizadas.

4. Mezclas post-nolineales.Este grupo utiliza la entropía, funciones de base radial, repulsión de

patrones o aprendizaje conjunto.

Dada la mezcla de la información, se han desarrollado una serie de algoritmos para el cálculo de los

ICs, los cuáles no se limitan al uso de una sola metodología, por lo que existen algoritmos que emplean

más de un método para determinarlos. A continuación se realiza una breve reseña de los algoritmos

mas utilizados:

AMUSE. Este algoritmo utiliza estadísticos de segundo orden y su aplicación ha estado orientada a la

separación de señales (Blind source separation-BSS). El planteamiento asume la independencia

estadística de las señales usando el principio de no gaussianidad, se debe tener una estructura

temporal de las señales para aprovechar las propiedades no estacionarias y no tener que utilizar

estadísticos de alto orden.

FastGEO. Es un algoritmo geométrico que esta basado en histogramas. Es una demostración teórica

de que los ICs fijos satisfacen una condición geométrica de convergencia, por lo que las imágenes

de las señales mezcladas también las satisfacen.

INFOMAX. Este algoritmo aplica la teoría de la información. Esta basado en la maximización de

la entropía (grado de incertidumbre que existe sobre un conjunto de datos), se implementa con

redes neuronales de salidas no lineales.
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JADE. Este algoritmo esta basado en estadísticos de alto orden y consiste en la diagonalización de la

descomposición de los autovalores de las mezclas.

FastICA. Este algoritmo emplea diferentes métodos para encontrar los ICs, basado en los conceptos

de estimación de la máxima verosimilitud, maximización de la no gaussianidad mediante la

kurtosis y minimización de la información mutua mediante la negentropía.

4.3.2. Componentes Independientes

El cálculo de los componentes independientes (ICs), como se ha mencionado, puede efectuarse uti-

lizando algún algoritmo particular, que aplica una determinada metodología. En algunos casos existen

pasos comunes. En el presente trabajo el algoritmo utilizado es el FastICA, por lo que la metodología

que vamos a presentar es la referida a este método. El método de ICA, a diferencia de PCA, utiliza una

matriz de observaciones expresadas en vectores columna, por lo queX ∈ Rmxn, dondem representa las

variables del proceso yn las observaciones, entonces:

X = AS+Er (4.29)

A∈Rmxd es la matriz de mezcla desconocida,S∈Rdxn es la matriz de componentes independientes

y Er ∈ Rmxn es la matriz de residuos.

Para iniciar el cálculo de los ICs, utilizando el algoritmo FastICA, se asume que lossi , con

i = 1. . .d, son estadísticamente independientes y tienen varianza unitaria, esto hace que los compo-

nentes independientes sean únicos (Jong-Min et al. 2004), (Hyvarinen et al. 2001). Adicionalmente,

por simplicidad matemática, se hace una representación completa de todos los ICs, por lo que la matriz

de mezcla desconocidaA se considera cuadrada, entoncesm= d, en consecuencia la matriz de resi-

duosEr es cero (Hyvarinen and Oja 2000). Creando la matriz de desmezclaW = A−1, la matriz de

componentes independientes puede obtenerse como:

Ŝ= WX (4.30)

La determinación de los componentes independientes requiere que las variables medidas y los

componentes independientes tengan media cero (Hyvarinen and Oja 2000). Adicionalmente, debe rea-

lizarse una transformación de blancura o esferización, la cuál elimina todas las correlaciones cruzadas

entre las variables aleatorias (Jong-Min et al. 2004). Para ello, se considera un vector aleatoriox(k) de

dimensiónd en el instantek, cuya covarianza esRx = E(x(k)x(k)T), dondeE representa la esperanza o

valor esperado dex(k), entonces se desea hallar los autovalores y autovectores, al igual que en el caso

de PCA, esto se puede realizar por la descomposición en valores singulares de la matriz de covarianza,

así:
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Rx = VΛVT (4.31)

Los datos blanqueados o esferados son calculados como:

z(k) = Qbx(k) (4.32)

dondeQb = Λ−1/2VT , cuya transformación de datos satisface queRz = E(z(k)z(k)T) sea la matriz

identidad (I ) de las dimensiones adecuadas. La ecuación (4.32) tiene las siguientes relaciones:

z(k) = Qbx(k) = QbAs(k) = Bs(k) (4.33)

dondeB es una matriz ortogonal que cumple la siguiente relación:

E(z(k)z(k)T) = BE(s(k)s(k)T)BT = BBT = I (4.34)

Partiendo de la consideración inicial, donde hemos asumido que la matriz de mezcla desconocidaA

es cuadrada, se debe encontrar la matrizB, cuyas columnas son ortogonales entre si. Luego, buscando

una relación con los datos blanqueados tenemos:

ŝ(k) = BTz(k) = BTQbx(k) (4.35)

Combinando adecuadamente las ecuaciones (4.30) y (4.33), obtenemos una expresión:

W = BTQb (4.36)

Esta matrizB es determinada por un método de ortogonalización, que se presentará mas adelante.

4.3.3. Principios de estimación ICA

El modelo de estimación de los ICs con el algoritmo FastICA es no Gaussiano, para su determi-

nación se deben asumir ciertas condiciones en los datos y realizar medidas de independencia y no

Gaussianidad. A continuación se presentan los principios de estimación utilizados en el análisis de

componentes independientes, basados en lo expuesto por los autores (Hyvarinen and Oja 2000), (Hy-

varinen et al. 2001), (Nassabay 2006).

a. Maximización de la no Gaussianidad

El método ICA se usa para variables aleatorias que tienen distribución no Gaussiana, por lo que la

maximización de la no Gaussianidad es necesaria para determinar la independencia de los componen-

tes. Para ello se utiliza el Teorema de Límite Central de la Teoría de Probabilidades, el cuál nos dice

que bajo ciertas condiciones, la distribución de una suma de variables aleatorias independientes, tiende
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a una distribución Gaussiana. Una suma de dos variables aleatorias independientes, usualmente tiene

una distribución más Gaussiana, que cualquiera de las dos variables aleatorias originales.

Asumamos que el vectorx esta distribuido de acuerdo al modelo de datos ICA comox= As, donde

x es una mezcla de componentes independientess de error cero, y por simplicidad matemática se

asume que todos los componentes independientes tienen idéntica distribución. Así para estimar uno de

los componentes independientes, consideramos que unsi es una combinación lineal de losx j , dado que

al invertir la matriz de mezcla la relación es,s= A−1x, lo cual podemos denotar pory= wTx= ∑ j w jx j ,

dondew es un vector a ser determinado. Siw fuera una de las filas de la inversa de la matrizA, sería

igual a uno de los componentes independientes.

Para la maximización de la no gaussianidad realizamos el cambio de variables,z= ATw, de donde

y = wTx = wTAs= zTs, siendo una combinación lineal de lossi , con los pesos dados porzi . Dado que

la suma de dos variables aleatorias independientes es más Gaussiana que las variables originales,zTs

es más Gaussiana que cualquiera de lossi , y viene a ser menos Gaussiana cuando se iguala a uno de

lossi . En este caso, solo uno de los elementoszi dezno es cero. Por lo tanto, podemos escogerw como

el vector que maximiza la no Gaussianidad dewTx. Dicho vector necesariamente corresponde a una

z que tiene un solo componente distinto de cero. Esto significa quewTx = zTs es igual a uno de los

componentes independientes.

La maximización de la no Gaussianidad dewTx nos da uno de los componentes independientes.

La optimización de la no Gaussianidad en el espacio de dimensiónn de los vectoresw, presenta 2n

máximos locales, dos por cada componente independiente,si y−si . Para encontrar varios componentes

independientes, tenemos que encontrar todos estos máximos locales. Dado que los diferentes compo-

nentes independientes no están correlacionados, siempre se podrá restringir la búsqueda al espacio

que da estimados no correlacionados con los anteriores, es decir, una ortogonalización en un espacio

transformado apropiadamente.

b. Medidas de no Gaussianidad

La Kurtosis y la Negentropía son medidas cuantitativas de la no Gaussianidad que se pueden utilizar

en la estimación ICA.

b.1 Kurtosis.

La medida clásica de no Gaussianidad es kurtosis o Cumulante de cuarto orden. La kurtosis dey

se define como:

kurt(y) = E[y4]−3(E[y2])2 (4.37)

Asumiendo que la variable aleatoriay tiene media cero y que la varianza es igual a uno, (E[y2] = 1),

la relación anterior se simplifica a:

kurt(y) = E[y4]−3 (4.38)
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Esto muestra que la kurtosis es una versión normalizada del cuarto MomentoE[y4]. Para unay

Gaussiana, el cuarto Momento esE[y4] = 3(E[y2])2, por lo que la kurtosis es cero para una variable

aleatoria Gaussiana, mientras que para variables aleatorias no Gaussianas la kurtosis es diferente de

cero.

Por la simplicidad tanto teórica como computacional, la kurtosis ha sido ampliamente utilizada

como una medida de no Gaussianidad en ICA y campos relacionados. Para el cálculo de la kurtosis,

simplemente se utiliza el cuarto momento de los datos muestreados, y en el análisis teórico se utiliza

la propiedad de linealidad que expresa: Six1 y x2 son dos variables aleatorias independientes, se tiene

kurt(x1 + x2) = kurt(x1)+ kurt(x2) y kurt(ax1) = a4kurt(x1), siendoa un escalar. Estas propiedades

pueden ser probadas fácilmente empleando la definición.

La kurtosis tiene como desventaja que puede ser sensible a datos atípicos de la muestra, por lo

que su valor puede depender de unas cuantas observaciones en la cola de la distribución que podrían

ser observaciones erróneas o irrelevantes. En consecuencia la kurtosis no es una medida robusta de no

Gaussianidad.

b.2 Negentropía.

La negentropía es una medida de no Gaussianidad basada en la cantidad teórica de información

del diferencial de entropía. La entropía es un concepto básico en la teoría de la información, para una

variable aleatoria puede interpretarse como el grado de información que la observación de la variable

suministra, mientras mas aleatoria sea la variable, mayor es su entropía. La entropíaH de una variable

aleatoria discretaY se define como:

H(Y) =−∑
i

P(Y = ai)logP(Y = ai) (4.39)

dondeP es la probabilidad de queY = ai y ai son los valores posibles deY. Esta definición se

generaliza para vectores y variables aleatorias continuas como entropía diferencialH de un vector

aleatorioy con densidadp(y)

H(y) =−
∫

p(y)logp(y)dy (4.40)

Un resultado de la teoría de información es, que una variable gaussiana tiene la mayor entropía

entre todas las variables aleatorias de igual varianza. Por lo que la entropía, puede ser usada como

una medida de no gaussianidad. Para ello modificamos la definición de entropía diferencial, llamada

negentropía como:

J(y) = H(ygauss)−H(y) (4.41)

dondeygausses una variable aleatoria gaussiana con la misma matriz de covarianza quey. La ne-

gentropía es no negativa y es cero si y solo siy tiene una distribución gaussiana.
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La negentropía es muy robusta desde el punto de vista estadístico por lo que se considera la medida

óptima de no Gaussianidad. Sin embargo, usar la definición de negentropía es muy difícil computacio-

nalmente, por lo que en la práctica se usan aproximaciones.

Hyvärinen desarrolló en 1998 la siguiente aproximación:

J(y)≈
p

∑
i=1

ki(E[Gi(y)]−E[Gi(ν)])2 (4.42)

dondeki son constantes positivas yν es una variable gaussiana de media cero y varianza unidad.

La variabley se asume de media cero y varianza unidad yGi son funciones no cuadráticas.

Si se usa una sola ecuación no cuadráticaG, la aproximación se transforma en:

J(y) ∝ (E[G(y)]−E[G(ν)])2 (4.43)

Para escogerG se han sugerido las siguientes funciones:

G1(u) =
1
a1

log(cosh(a1u)) (4.44)

G2(u) = e−a2u2/2 (4.45)

G3(u) = u4 (4.46)

donde 1≤ a1≤ 2 y a2≈ 1

La funciónG1(u) es el estimador mas robusto por no crecer tan rápido y es la mejor función para

propósitos generales (Hyvarinen and Oja 2000), (Jong-Min et al. 2004).

c. Métodos de Ortogonalización

Los algoritmos que utilizan información de vectores de datos requieren que estos sean ortogonales

u ortonormales, pero no siempre los algoritmos iterativos producen automáticamente la ortogonalidad.

Métodos básicos para lograr la ortogonalidad son la deflación y la simetría.

c.1 Deflación. Este es un método iterativo que produce secuencialmente la ortogonalización de vecto-

res, esta basado en el método de ortogonalización de Gram-Schmidt. El planteamiento general

se hace suponiendo que en un espacio de dimensiónn tenemos una muestra de vectores lineal-

mente independientesa1, . . . ,am, conm≤ n, y dentro de ese espacio se encuentra otra muestra

de vectoresb1, . . . ,bm que son ortogonales u ortonormales, que son alguna combinación lineal

de los vectores originalesa j . Matemáticamente se expresa como:

b1 = a1 (4.47)



114 CAPÍTULO 4. MÉTODOS ESTADÍSTICOS MULTIVARIANTES

b j = a j −
j−1

∑
i=1

bT
i a j

bT
i bi

bi (4.48)

Como resultado de evaluar el producto internobT
i b j = 0 cuandoi 6= j en la ecuación (4.48),

se deduce que los primerosj − 1 vectores calculados previamente son ortogonales y pueden

obtenerse los correspondientes vectores ortonormales al dividirse por su norma. Un problema de

la ortogonalización secuencial es la acumulación de errores.

c.2 Simetría. Este método se basa en algoritmos de gradiente que minimicen una función objetivo con

la restricción de que la matriz obtenida tenga todas sus columnas ortogonales u ortonormales.

El planteamiento parte de que los vectoresa j del espacio sean tratados sin ninguna diferencia-

ción dentro de una matrizA =
(

a1 . . . am

)
, y asume que es suficiente esta restricción para

encontrar una solución dentro del espacio. Matemáticamente se debe computar:

B = A(ATA)−1/2 (4.49)

donde la matrizB cumple conBTB= I (I es la matriz identidad de la dimensión adecuada), y sus

columnasb1, . . . ,bm se encuentran dentro del mismo subespacio de las columnas de la matriz

A. Un problema es que la solución no es única y la solución requiere de la optimización del

algoritmo utilizado para obtener la mejor solución.

Para el presente trabajo se eligió el algoritmo por deflación. Este se presenta en el siguiente capitulo.

4.3.4. Ordenamiento y reducción de la dimensión

Una parte importante de la monitorización del ICA es la selección de un pequeño número de

componentes dominantes de la lista de todos los componentes independientes. Este procedimiento

tiene dos ventajas:

Desempeño Robusto.Los componentes dominantes revelan la mayoría de la información del meca-

nismo estocástico que surge de los datos observados. Por esta razón, el modelo construido en

base a esos componentes tendrá un desempeño robusto en la monitorización.

Reducción en la complejidad de análisis.Interpretar el significado físico de los componentes inde-

pendientes no es trivial, por lo que concentrarse en el uso de los componentes dominantes facilita

el análisis.

La selección óptima del número de componentes independientes (ICs) permite obtener una buena

monitorización y predicción de las señales. Seleccionar demasiados ICs causa una magnificación del

ruido y un desempeño pobre de la monitorización.



4.3. ANÁLISIS DE COMPONENTES INDEPENDIENTES (ICA) 115

La reducción de la cantidad de ICs se realiza escogiendo los componentes dominantes. Para ello no

existe un criterio estándar, por lo que se han sugerido diferentes métodos, mencionados a continuación:

Maximización de la no Gaussianidad.Los componentes independientes son determinados por el cálcu-

lo de un máximo local de no Gaussianidad de una combinación lineal tal como se establece en

el Teorema del Límite Central. Cada máximo local da un componente independiente, se selec-

cionan aquellos que tengan mayor no Gaussianidad.

Norma L∞. Esta norma se aplica directamente a cada IC. Se eligen los componentes dominantes en

orden decreciente.

Norma Euclidiana o L2. La dimensión de los datos puede ser reducida seleccionando aquellas filas

de la matriz de desmezclaW que presenten las mayores normas Euclidianas, asumiéndose que

estas tendrán mayores efectos en las variaciones de S. Por su sencillez computacional este es el

método mayormente utilizado.

La desventaja de todos estos métodos es que la elección de un mayor o menor número de compo-

nentes independientes puede generar errores en el modelo.

4.3.5. Monitorización con ICA

La monitorización con ICA se hace en un diseño similar al que se realiza con PCA. El modelo del

ICA es determinado por los datos históricos recolectados para cada uno de los comportamientos del

sistema en estudio.

Con los datos referidos a un comportamiento del sistema obtenemos los ICs a través del algoritmo

seleccionado, asumiendo que el número de variables es igual al número de componentes independien-

tes. En el caso de operación normal puede expresarse:

Ŝnormal = WXnormal (4.50)

Al realizar la reducción de la dimensionalidad se seleccionan pocas filas de la matriz de desmezcla

W, asumiendo que son las que producen mayores efectos sobre las variaciones deS. Esta selección

produce una matriz dominanteWd y otra remanenteWe, esta última es una representación de la parte

excluida de la matrizW. En el caso de la matrizB, que es la representación completa de los ICs, se

construye una matriz reducidaBd, cuyas columnas se corresponden con las filas seleccionadas de la

matrizW. La matrizBd puede calcularse directamente al aplicar:

Bd = (WdQ−1
b )T (4.51)

Las columnas remanentes deB constituyen la matrizBe.
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Una vez obtenido el espacio reducido, representado por las matricesWd, We, Bd y Be, para las

nuevas observaciones de datosx(k)nuevo, se obtendrán nuevos vectores independientesŝ(k)nuevod y

ŝ(k)nuevoe, que pueden calcularse correspondientemente a través de sus matrices de desmezcla:

ŝ(k)nuevod = Wdx(k)nuevo (4.52)

ŝ(k)nuevoe = Wex(k)nuevo (4.53)

En el método de monitorización de ICA, al igual que en el de PCA, se utilizan estadísticas para

evaluar la parte sistemática de las variaciones del proceso y la parte residual de esas variaciones o parte

no sistemática. Lee et al. (2006) propone que la evaluación debe hacerse con tres estadísticas (I2, I2
e,

Q). La estadísticaI2 evalúa la parte sistemática y puede calcularse como:

I2(k) = ŝ(k)T
nuevod ŝ(k)nuevod (4.54)

La estadísticaQ es utilizada para evaluar la parte no sistemática, al igual que en el caso de PCA

estudia los residuos (r), y puede expresarse:

Q(k) = r(k)Tr(k), r = (x(k)nuevo− x̂(k)nuevo)T(x(k)nuevo− x̂(k)nuevo) (4.55)

dondex̂(k)nuevo= Q−1BdWdx(k)

El efecto de excluir componentes independientes para obtener un espacio reducido puede evaluarse

mediante la estadísticaI2
e, compensando los posibles errores de la determinación de la cantidad de ICs,

definida como:

I2
e(k) = ŝ(k)T

nuevoeŝ(k)nuevoe (4.56)

Las estadísticas mencionadas son herramientas adicionales para la detección de fallos, suminis-

trando su uso conjunto la posibilidad de detectar eventos especiales en el sistema.

4.3.6. Detección de fallos con ICA

La base para aplicar la técnica ICA es la no Gaussianidad. En consecuencia los umbrales no pueden

ser determinados directamente de una distribución aproximada particular como en el caso de PCA. Para

cada estadísticaI2, Q e I2
e se estima la densidad de probabilidad con una función de kernel por métodos

de cálculos no paramétricos (Jong-Mint et al., 2003), (Jong-Min et al. 2004), (Acuña, 2005).

En el caso univariado, el kernel de densidad se obtiene considerando las muestras de la variable

aleatoria para definir una distribución empírica, realizar una aproximación de su derivada y definir la

densidad como:
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f̂ =
1
nh

n

∑
i=1

K[
x−xi

h
] (4.57)

dondex es el punto bajo consideración,xi es la observacióni-ésima,h es el ancho de banda o

parámetro de suavizado,n el número de observaciones yK es la función de kernel.

El cálculo del parámetroh requiere de un proceso de optimización, si el mismo es muy pequeño,

la función de densidad degenera en una colección den picos, pero si es muy grande se sobresuaviza

el estimado y se obtiene una distribución uniforme, figura 4.2. Existen muchos métodos para calcular

este parámetro, el mas utilizado es la validación cruzada, información mas detallada de este y otros

métodos puede ser consultada en (Silverman, 1986), (Wand and Jones, 1995).

Figura 4.2: Función de densidad no paramétrica

La funciónK debe satisfacer la siguiente condición:

∫ ∞

−∞
K(x)dx= 1 (4.58)

UsualmenteK(x) ≥ 0 y simétrico, por lo que la forma de la función de densidad no es muy im-

portante y puede utilizarse cualquier función de densidad (Jong-Min et al. 2004), (Acuña 2005). Entre

los kernels mas utilizados se encuentran el rectangular, el Gaussiano, el triangular y el Epanechnikov,

siendo muy común utilizar el Gaussiano,z= x−xi
h .

K(z) =
1√
2π

e−
1
2z2

(4.59)

El método de kernel fue extendido a distribuciones multivariadas, donde se utiliza un vector de

muestras aleatorias distribuidos con una densidadf̂ en un espacio de dimensiónd. El estimador de la

función de densidad usando un kernel multivariadoK y con ancho de bandah fijo se expresa:
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f̂ (x) =
1

nhd

n

∑
i=1

K(
x−Xi

h
) (4.60)

La función de kernel debe cumplir con:

∫
Rd

K(x)dx= 1 (4.61)

En el caso bivariado y considerando anchos de banda diferentes puede expresarse como:

f̂ (x,y) =
1

nh1h2

n

∑
i=1

K(
x−xi

h1
,
y−yi

h2
) (4.62)

dondeh1 y h2 son los parámetros de suavizado correspondientes a cada una de las variablesx e

y del vector aleatorio. Una función de densidad para este caso se observa en la figura 4.3, cogida de

(Acuña 2005).

Figura 4.3: Función de densidad para un caso bivariado

El umbral para cada estadística se determina al ubicar el grado de confianza dentro de la función de

distribución de probabilidad, obtenida de integrar la densidad de probabilidad, de acuerdo a la ecuación

(4.3), para el caso univariado una distribución de probabilidad se muestra en la figura 4.4.

Es de observar que la distribución de probabilidades no es Gaussiana, en general no es simétrica y

puede estar mas sesgada hacia uno de los semiplanos. El umbral calculado en esta distribución para un

grado de confidencia de 5 % se encuentra enx = 1,4.

Para el caso multivariado el cálculo del umbral viene dado por la evaluación de las densidades de

probabilidad marginales, que se obtienen al suponer la independencia de las muestras, cumpliéndose

la relación dada por la ecuación (4.5). Para obtener el umbral en el caso bivariado se halla la superficie
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Figura 4.4: Función de densidad para un caso univariado

(caso bivariado) o región (caso multivariable) que representa el grado de confidencia deseado.

4.3.7. ICA dinámicos

Los métodos estadísticos multivariantes asumen implícitamente la independencia estadística de las

observaciones presentes de las observaciones en el tiempo pasado. En el caso de ICA dinámicos (Dyna-

mic independent component analysis DICA), el objetivo de esta técnica es descomponer un conjunto

de datos multivariantes en una base de componentes independientes estadísticamente sin pérdida de

información, al igual que ICA, cuyas mejoras en el desempeño, por incorporar a la matriz de datos

retardos de las variables, se evidencian cuando los procesos son reales, dinámicos y/o no lineales.

4.4. Comentarios finales

La aplicación de métodos estadísticos multivariantes en procesos con un gran número de variables

donde la reducción del sistema es posible, permite simplificar los algoritmos matemáticos y obtener

representaciones mas sencillas que traen como ventaja en sistemas motorizados un mejor desempeño

de los equipos de supervisión.

En los procesos industriales donde se tiene suficiente información de las variables es posible aplicar

técnicas estadísticas, sin embargo, lograr una representación con menor número de variables depende

de las propiedades estadísticas presentes en el proceso.

Alcanzar una representación en un espacio de dimensión reducida con la técnica de análisis de

componentes principales requiere que exista correlación en algunas de sus variables, aquellas variables

que están altamente correlacionadas tienen la misma representación. Si las mismas no están correlacio-

nadas no es posible reducir la representación y esta técnica de análisis no es adecuada para el proceso

que se evalúe
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Para el análisis de componentes independientes existen diversos métodos suficientemente estudia-

dos, y aunque se sugiere el uso de una técnica u otra de acuerdo a las características de las variables,

muchas de ellas deben aplicarse de forma conjunta en los procesos, por lo que la aplicación depende

del proceso.

Al realizar un estudio estadístico de un sistema que presenta diferentes comportamientos se supone

que habrá ciertas variables estadísticas que permitan separar los comportamientos. La distribución de

las probabilidades de cada estadística evaluada suministrará la información del umbral para cada com-

portamiento, siendo necesario establecer un modelo de PCA o ICA para hacer el diagnóstico adecuado.



Capítulo 5

Aplicaciones de Métodos Estadísticos

Existen multiples técnicas estadísticas para procesar las relaciones de los datos. En este capítulo se

describen esas relaciones basadas en la aplicación de las técnicas de análisis de componentes princi-

pales (PCA) y de análisis de componentes independientes (ICA). Estas son utilizadas en esquemas de

detección y diagnóstico de fallos (DDF) para determinar los posibles comportamientos de un sistema y

describir si se encuentran en operación normal o en fallo. En la primera parte del capítulo se explica el

preprocesamiento necesario de los datos, que es común a ambas técnicas, para obtener resultados ade-

cuados. Posteriormente, se presenta la aplicación de las técnicas en dos sistemas no lineales. El primer

sistema es el de dos tanques interconectados, donde los fallos son atribuibles a la instrumentación. En

este sistema se aplican las técnicas de PCA e ICA estáticos y dinámicos, presentándose los resultados

obtenidos con datos provenientes del proceso real. El segundo sistema es unbenchmarkde una planta

depuradora, donde los fallos son de tipo paramétrico y solo se aplican las técnicas de PCA e ICA está-

ticos, presentándose los resultados obtenidos con datos provenientes de la simulación del proceso. Las

conclusiones sobre las técnicas estadísticas aplicadas son presentadas al final del capítulo.

5.1. Preprocesamiento

Los datos pueden presentar ruido, estar incompletos, tener magnitudes muy diversas de una variable

a otra, por lo que un preprocesamiento adecuado es fundamental para simplificar los algoritmos de

cálculo y obtener mejores resultados al aplicar las técnicas de PCA e ICA.

Los sistemas de referencia del presente estudio son no lineales y las variables disponibles para

formar los conjuntos de datos tienen magnitudes y unidades diversas, el preprocesamiento es necesario

y consiste primero en filtrar los datos para eliminar el ruido, y después en aplicar un proceso de centrado

a los vectores de datos de cada variable, donde se substrae la media y se normaliza para construir una

matriz de datosX, con media cero y varianza unidad. Para el caso de PCA, se ordenan los datos por

vectores fila en la matrizX, y para el caso de ICA se ordenan por vectores columna.

Considerando, por ejemplo, el sistema de dos tanques interconectados (Apéndice A.1), la matrizX

121



122 CAPÍTULO 5. APLICACIONES DE MÉTODOS ESTADÍSTICOS

utiliza como variables las señales de los sensores de nivel de los tanques (h1 y h2) y de control de flujo

(q1 y q2), donde para PCA estáticosX ∈ Rnxm, conn como la cantidad de muestras ym la cantidad de

variables, esta representación se observa a continuación:

X =


h1(t) h2(t) q1(t) q2(t)

h1(t−1) h2(t−1) q1(t−1) q2(t−1)
...

...
...

...

h1(t−n) h2(t−n) q1(t−n) q2(t−n)


En el caso de PCA dinámicos (DPCA), la matriz se construye con conjuntos de datos del instante

actual y conjuntos de datos de los instantes anteriores, dependiendo de la cantidad de columnas del

número de variables y el número de retardos a implementar, entoncesX ∈ Rnx(rxm), donden es la

cantidad de muestras,r es la cantidad de retardos ym es la cantidad de variables, que al continuar con

el ejemplo se representa:

X =


h1(t) · · · q2(t) h1(t−1) · · · h1(t−2) · · ·

h1(t−1) · · · q2(t−1) h1(t−2) · · · h1(t−3) · · ·
...

...
...

...
...

...
...

h1(t−n+ r) · · · q2(t−n+ r) · · · · · · · · · · · ·


Para el caso de ICA, la matriz se construye con vectores columna,X ∈ Rmxn, siendo:

X =


h1(t) h1(t−1) . . . h1(t−n)

h2(t) h2(t−1) . . . h2(t−n)

q1(t) q1(t−1) . . . q1(t−n)

q2(t) q2(t−1) . . . q2(t−n)


y para ICA dinámicos (DICA), la matrizX ∈ R(rxm)xn, es:

X =



h1(t) h1(t−1) . . . h1(t−n+ r)
...

...
...

...

q2(t) q2(t−1) . . . q2(t−n+ r)

h1(t−1) h1(t−2) . . . . . .
...

...
...

...

h1(t−2) h1(t−3) . . . h1(t−n−2+ r)
...

...
...

...


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Las técnicas PCA, DPCA, ICA y DICA utilizan la matriz de datos preprocesadosX para construir

la matriz de covarianza de los datos, de la que se obtiene por descomposición en sus valores singulares

las matrices de autovalores y autovectores necesarias para obtener los modelos del esquema DDF.

El preprocesamiento de los datos para realizar los cálculos de los modelos implica que cuales-

quiera datos que vayan a proyectarse por los modelos deben ser preprocesados con la misma media y

normalización utilizadas al calcular los modelos para que la respuesta sea adecuada.

5.2. Método PCA

El método PCA es una técnica óptima en la captura de la variabilidad de las señales, por lo que la

determinación del modelo, depende del comportamiento de las señales en el punto de operación y de

las variaciones consideradas alrededor de este punto.

5.2.1. Esquema de DDF con PCA

El esquema de detección y diagnóstico de fallos (DDF) que se propone en esta sección esta con-

formado por un modelo de PCA para cada tipo de comportamiento, partiendo de que las propiedades

estadísticas de las señales dentro de un comportamiento no cambian, y que de un comportamiento a

otro las pequeñas variaciones son significativas.

En la monitorización con PCA se escoge un conjunto de datosX por cada tipo de comportamiento

y se estudian las estadísticasT2 y Q para determinar, si es posible, un umbral para cada estadística.

La determinación adecuada del modelo, permite realizar una proyección de nuevas señales por

los componentes principales y obtener los valores estadísticosT2 y Q, que se mantendrán dentro de

los límites fijados por los umbrales del modelo sí las nuevas señales se corresponden con el compor-

tamiento utilizado para calcular el modelo, y sobrepasarán los límites de los umbrales, sí tienen un

comportamiento distinto. El esquema de DDF se presenta en la figura 5.1

Las señalesh1, h2, q1 y q2 conforman la matrizX para el sistema de dos tanques interconectados,

que es la entrada a cada modelo PCA, luego las salidasT2 y Q de cada modelo suministran la informa-

ción estadística de las señales procesadas al modulo decisión, que diagnóstica el comportamiento del

sistema.

El modulo de decisión es un programa que evalúa las salidasT2 y Q procedentes de cada mode-

lo, la base de decisión son los umbrales teóricos de cada una de las estadísticas en cada modelo de

comportamiento.
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Figura 5.1: Esquema de DDF con PCA

5.2.2. Modelos PCA

En esta sección se presentan los resultados obtenidos al aplicar la técnica de PCA al sistema en

estudio. Para cada uno de los comportamientos del sistema se calculó el modelo PCA considerando

datos de simulación y de planta real. Los datos de simulación se utilizaron para definir la metodología

para obtener los modelos PCA, y ésta después se aplica a datos procedentes de la planta real, cuyos

resultados de los modelos PCA son los únicos que se presentan en el presente trabajo por tener mayor

relevancia.

El esquema de DDF considera 5 modos de comportamiento, por lo que la metodología para deter-

minar un modelo PCA para cada comportamiento consiste en realizar lo expresado en la teoría:

Preprocesamiento de los datos, se centran (eliminando la media) y normalizan los datos para que

tengan varianza unitaria.

Descomposición en valores singulares, se obtienen las matrices de autovectores y autovalores de

la matriz de covarianza de los datos.

Se selecciona y utiliza el criterio para determinar la cantidad de componentes principales (PCs)

de cada modelo. En el caso en estudio se seleccionó el criterio de varianza total.

En base a la cantidad de PCs se escogen los autovectores correspondientes a las columnas que

tengan mayor peso de varianza para formar una nueva matriz reducida.
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El modelo calculado se valida con un nuevo conjunto de datos y se verifica que el comporta-

miento es el definido por el modelo.

La detección y el diagnóstico de fallos se realizan analizando la información estadísticaT2 y Q,

y los umbrales calculados para cada modelo.

Adicionalmente, para determinar los modelos PCA es necesario realizar las siguientes considera-

ciones:

Realizar un análisis del conjunto de datos para la construcción de cada modelo. Dependiendo de

la forma de las señales de los datos, el modelo PCA tendrá una respuesta.

Realizar pruebas experimentales para eliminar la ambigüedad en la selección de la cantidad de

PCs, siempre que se considere que existe.

Definir la utilidad de la información procedente de las estadísticasT2 y Q para el esquema de

DDF.

La aplicación de estas consideraciones se presentan a continuación:

Análisis y pruebas experimentales del conjunto de datos

El desarrollo de la aplicación requiere analizar el comportamiento estadístico de los datos cuando el

punto de operación es constante y cuando este cambia su ubicación como sucede en muchos procesos.

Un buen desempeño de los modelos PCA depende del conjunto de datos que se seleccione para su

construcción. Estudiando los comportamientos estadísticos de los conjuntos de datos procedentes de

planta real para los diferentes comportamientos del sistema se determinan los conjuntos de datos más

adecuados para la construcción del esquema de DDF.

A continuación se presentan las pruebas realizadas para el caso de comportamiento normal, cuyo

procedimiento fue aplicado a los otros comportamientos definidos en el sistema.

Las gráficas de la figura 5.2, representan un conjunto de datosX (1.000 muestras, cogidas con un

periodo de muestreo de 1 seg.) procedentes de planta real cuando el sistema tiene un comportamiento

normal, y las señales están en el punto de operación nominal, con los niveles de los tanquesh1 y h2

en 50 %, que se observan sobrepuestos en la gráfica, y las señales de controlq1 y q2 se encuentran en

un valor estable, después del tiempo de establecimiento, de aproximadamente 60 % y 65 % respecti-

vamente. Estas señales son utilizadas para calcular un modelo de PCA, obsérvese que presentan poca

variabilidad.

De estos datos se calculan las matrices de autovalores y autovectores por descomposición de valores

singulares, siendo la matriz de autovalores obtenida:
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Figura 5.2: Señales en el punto de operación nominal (PO)

Λ =


1,7798 0 0 0

0 1,2632 0 0

0 0 0,7186 0

0 0 0 0,2335



Utilizando el método de varianza total para calcular la cantidad de componentes principales (PCs),

obtenemos con dos componentes una representación de 76,17 %, siendo este un valor adecuado de

acuerdo al criterio expresado en (Chiang et al. 2001), superior a 70 %. Sin embargo, los autovalores

0.7186 y 0.2335 representan cada uno mas de 5 %, correspondiendo a 17,99 % y 5,84 %, razón por

la que no deberían ser rechazados, de acuerdo a lo expresado por (Afifi and Clark 1996), que sugiere

que se rechacen sólo los que representen menos del 5 %. En este sentido hay una ambigüedad en el

método, y la selección de la cantidad de PCs puede ser subjetiva. En consecuencia, la determinación

del número de PCs debe realizarse con pruebas experimentales. Partiendo del hecho de que se desea

reducir la dimensión y se tiene una representación adecuada con dos PCs se calcula el modelo.

La detección y diagnóstico para este modelo esta definido por los umbrales teóricos obtenidos al

calcular con los datos utilizados, presentándose en la Tabla 5.1, donden es el número de muestras y

α(%) es el grado de confidencia de la medida, y la relación (100 % -α) es la confiabilidad o grado de

confianza.

Tabla 5.1: Umbrales de las EstadísticaT2 y Q para PO sin cambios
n α(%) 100 % -α T2 Q

1.000 1 99 % 9,2715 5,2714
1.000 5 95 % 6,0215 3,0999
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Para la validación del modelo se presentan nuevos datosX, estos se encuentran variando alrededor

del punto de operación nominal y la muestra es de 7.000 datos, las señales se presentan en la figura

5.3.

(a) Señales de control (b) Nivel de los tanques

Figura 5.3: Señales con variaciones alrededor del punto operación

La respuesta del modelo PCA, evaluado con las estadísticasQ y T2, cuando las señales presentan

variaciones en su punto de operación, no es adecuada (Figura 5.4). En la gráfica (a) se muestra el

comportamiento de la estadísticaQutilizada para calcular el modelo, donde se aprecia que la estadística

Q se encuentra, como era de esperarse, por debajo del umbral correspondiente al cálculo con una

confiabilidad de 99 % (Qumbral = 5,27); en la gráfica (b) se muestra la estadísticaQ respuesta del

modelo a los nuevos datos, donde el valor es muy superior al umbral teórico; en la gráfica (c), se

presenta la estadísticaT2 del modelo PCA, la cual tiene un valor por debajo del umbral calculado

para esta estadística con una confiabilidad de 99 % (9,27); y en la gráfica (d), se muestra la proyección

de la estadísticaT2 de los nuevos datos (7.000 muestras) al pasar por el modelo, donde el umbral es

superado. Estas pruebas se repitieron para todos los casos de comportamientos considerados y también

considerando una selección de hasta tres PCs, dado que cuatro PCs no tiene sentido para la reducción

de la dimensionalidad, obteniéndose resultados similares, donde el funcionamiento del modelo no es

adecuado cuando las señales deh1 y h2 presentan variaciones en el punto de operación.

Buscando un comportamiento más robusto de los modelos PCA ante comportamientos más reales,

se realizaron cálculos con señales que presentan una mayor variabilidad, basados en que la técnica

de PCA es óptima capturando la variabilidad. Utilizando datos de señales de planta real como las

mostradas en la figura 5.3, se obtuvo una nueva matriz de autovalores.
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Figura 5.4: Resultados deQ y T2 al proyectar los conjuntos de datos por los modelos PCA

Λ =


2,4675 0 0 0

0 1,5088 0 0

0 0 0,0163 0

0 0 0 0,0067



Esta nueva matriz de autovalores, es muy diferente a la obtenida anteriormente, y permite una

representación del sistema con dos PCs en un 99,43 %. Si ahora calculamos los umbrales para los

nuevos datos estos cambian, principalmente los de la estadísticaQ, Tabla 5.2

Tabla 5.2: Umbrales de las EstadísticaT2 y Q para PO con cambios
n α(%) Confiabilidad T2 Q

7.000 1 99 % 9,2190 0,1216
7.000 5 95 % 5,9957 0,0730

Cuando se presentan nuevas muestras al modelo PCA se comprueba que es robusto porque para

señales con poca o mayor variación en los puntos de operación de los niveles de tanques, la respuesta es

adecuada. En la figura 5.5 se presentan comparativamente las estadísticasQ y T2 para el caso de planta

real cuando la muestra de las señales presentan cambios de su punto de operación y para el caso cuando

la muestra permanece sin cambios en el punto de operación. Se observa que en las gráficas (a) y (b) las

estadísticasQ se encuentran por debajo del umbral definido para este modelo, presentándose pequeños

picos de corta duración en la gráfica (a) que corresponden a los cambios del punto de operación de las

señales de esa muestra, y se mantiene por encima del umbral por muy corto tiempo. En las gráficas (c)

y (d), las estadísticasT2 de ambas muestras se encuentran por debajo del umbral. Estas pruebas son

repetidas para todos los comportamientos.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.5: EstadísticasQ y T2 para conjuntos de datos con y sin cambios del punto de operación

En el caso en estudio, al seleccionar para la construcción de los modelos conjuntos de datos que

presenten variaciones similares a las presentadas en la figura 5.3, desaparece la ambigüedad en el

criterio a utilizar para el cálculo de los componentes principales (PCs). Los resultados obtenidos para

cada modelo de comportamiento son similares, obteniéndose una representación con dos componentes.

En los siguientes párrafos se comentaran los resultados estadísticos.

Información estadística para el esquema DDF y Resultados

En los modelos PCA de los comportamientos definidos para el sistema de dos tanques interconec-

tados del apéndice A.2, se obtuvieron diferentes respuestas en las estadísticasT2 y Q, definiéndose

la utilidad de las mismas para el diagnóstico. En el caso de la estadísticaT2, los valores calculados

de umbrales teóricos anteriormente, presentados en la Tabla 5.2, son válidos para todos los modelos

del esquema DDF porque su cálculo no depende del comportamiento del sistema sino de la cantidad

de muestras (n = 7,000), cantidad de PCs seleccionados, el grado de confiabilidad y la distribución

correspondiente, razón por la que son aplicables a todos los tipos de comportamiento. Para el caso

de la estadísticaQ se obtiene un umbral teórico para cada tipo de comportamiento porque su cálculo

depende de los autovalores de las muestras, que en general debe ser diferente para cada tipo de compor-

tamiento, además del número de PCs y el grado de confiabilidad de la medida (α), siendo presentados
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en la Tabla 5.3.

Tabla 5.3: Umbrales teóricos de la Estadística Q de los modelos de PCA
α Confiabilidad PCA 1 PCA 2 PCA 3 PCA 4 PCA 5
5 95 % 0,0730 0,2035 0,2259 0,5383 0,1902
1 99 % 0,1216 0,3596 0,3994 0,9497 0,3362

La definición de los umbrales teóricos para cada estadística del modelo PCA en cada compor-

tamiento es la base del programa de diagnóstico utilizado. Así, el esquema de DDF suministra la

información en línea de las dos estadísticas por cada uno de los modelos al programa de diagnóstico.

Sin embargo, la utilidad de las estadísticasT2 y Q se verifica si para los diferentes comportamientos

se encuentran por debajo de los umbrales teóricos. Para ello, se ha seleccionado un nuevo conjunto de

datos para validar la respuesta de los modelos y ejemplificar el procedimiento seguido en la evaluación

de la información estadística de todos los comportamientos. La muestra de las señales procedentes de

planta realX tiene un comportamiento con cambios en el punto de operación, como se muestra en

la figura 5.6. Cabe destacar que este conjunto de datos se utiliza para validar los diferentes métodos

utilizados en la presente memoria.

Figura 5.6: Comportamiento de las señales alrededor del punto de operación.

En la figura 5.7 se presentan las respuestas estadísticasT2 y Qde los modelos PCA cuando los datos

de planta real se proyectan. En este caso se ha seleccionado el conjunto de datos del comportamiento

normal. En la columna (a) se presenta la estadísticaT2 de cada modelo PCA del esquema DDF, y

en la columna (b) la estadísticaQ correspondiente. Para la estadísticaT2 la respuesta del modelo

de comportamiento normal se encuentra por debajo de los umbrales definidos (T2 < 5,9957 yT2 <

9,2190), sin embargo, la respuesta de los otros modelos esta oscilando, pasando los correspondientes

umbrales. Para la estadísticaQ todos los modelos proporcionan una respuesta que permite detectar y
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diagnosticar, debido a que las proyecciones del conjunto de datos se encuentran por debajo del umbral

definido para el modelo de comportamiento normal (Q < 0,0730 y/oQ < 0,1216), y en los otros

modelos por encima.

Observando que las estadísticasT2 y Q pueden o no complementarse para facilitar el diagnóstico,

y que la estadísticaT2 puede generar falsas alarmas en el esquema de DDF planteado, se realizaron un

conjuntos de pruebas para los otros casos de comportamiento, y con otros conjuntos de datos de planta

real y en simulación, estableciéndose que la estadísticaQ presenta el comportamiento más adecuado

para evaluar el comportamiento del sistema. En consecuencia, la estadísticaQ es la más robusta, para

detectar y diagnosticar el comportamiento del sistema.

A continuación se presentan los resultados del esquema DDF ante los diferentes fallos que ocurren

en diferentes instantes de tiempo en el conjunto de datos que presenta variaciones del punto de ope-

ración como las descritas anteriormente en la figura 5.6 (Ver detalles para todos los comportamientos

en el apéndice B). Para el fallo por atasco en la tubería de salida del tanque 1 (f1), el conjunto de

datosX, inicialmente tiene un comportamiento normal, y luego de transcurridos 2.350 seg. ocurre el

fallo, en un tamaño aproximado de 50 %. La respuesta de la estadísticaQ para este comportamiento

en los modelos PCA del esquema es presentada en la columna (a) de la figura 5.8. En ella se observan

cambios en todos los modelos PCA del esquema DDF en el instante 2.350, y en particular para los

modelos PCA1 y PCA2 los cambios se corresponden con superar o estar por debajo del umbral teórico

correspondiente, lo que hace posible su diagnóstico para este tipo de comportamiento.

En la figura 5.8, las respuestas de los modelos ante un atasco a la salida del tanque 2 (f2) son

presentadas en la columna (b). El conjunto de datosX tiene un comportamiento normal desde el inicio

de las muestras hasta que ocurre el fallo a los 2.700 seg., y es de aproximadamente 50 %. Para el

modelo PCA1 se observa que se encuentra por debajo del umbral teórico antes de ocurrir el fallo, y

posteriormente lo supera. El modelo PCA2 cambia, pero se mantiene superando el umbral en todas las

muestras. El modelo PCA3 es el que describe el fallo en el instante en que se presente en las muestras,

donde se observa que el umbral teórico se encuentra por encima del umbral de la estadísticaQ antes de

los 2.700 seg., y después se ubica por debajo. Los modelos PCA4 y PCA5 cambian su comportamiento

a niveles mas altos al ocurrir el fallo. Al comparar los umbrales de los modelos PCA con las respuestas

del esquema se puede diagnosticar sin ambigüedad que el sistema se encuentra en comportamiento de

fallo tipo f2 después de los 2.700 seg..

Para el comportamiento de falla en el sensor de nivel del tanque 1 (f3), las respuestas del esquema

DDF se muestran en la figura 5.9, en la columna (a). El fallo ocurre a los 2.300 seg., con un tamaño de

aproximadamente 15 %, siendo la lectura del sensor menor que el nivel real del tanque, y se observan

cambios en todas las estadísticas. El modelo PCA1 presenta una falsa alarma al superar el umbral antes

de que ocurra el fallo. Sin embargo, para el programa de diagnóstico se produce un nuevo estado debido

a que el diagnóstico se realiza utilizando los cambios del modelo PCA1 y el del comportamiento en

fallo del esquema DDF. Debido a que los modelos PCA2, PCA3 y PCA5 se encuentran superando el
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umbral en todo momento, el fallo de tipof3 se puede diagnosticar al ocurrir el cambio en el modelo

PCA4. Esta ambigüedad con estos datos, puede ser atribuible a ruidos y/o perturbaciones presentes al

momento de coger las muestras, dado que al comprobar con otros datos las respuestas son las esperadas.

Para un fallo del sensor de nivel del tanque 2 (f4), que ocurre desde el inicio, con un tamaño de

aproximadamente 15 % en falla de la lectura del sensor, las respuestas de la estadísticaQ se muestran

en la columna (b) de la figura 5.9. Se observa que el modelo PCA 5 es el único que se encuentra por

debajo del umbral teórico, por lo que define que el sistema se encuentra en este comportamiento.

En la figura 5.10 se presentan algunas ampliaciones de los fallos, observándose que los cambios

de nivel en la señal que presenta variaciones alrededor de una referencia produce pequeños picos que

superan los umbrales establecidos para diagnosticar un cambio en el comportamiento. Esta situación

puede ser considerada como falsas alarmas solo en el caso en que el modulo de diagnóstico indique

que se supero el umbral en un número mayor a 30 muestras para el caso en estudio debido a que es

aproximadamente el tiempo de establecimiento del controlador al cambiar la referencia.
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(a) (b)

Figura 5.7: Estadísticas de los modelos PCA con datos de comportamiento normal
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Modelo PCA1

Modelo PCA2

Modelo PCA3

Modelo PCA4

Modelo PCA5
(a) (b)

Figura 5.8: Modelos PCA de la estadística Q ante un fallof1 y f2.
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Modelo PCA1

Modelo PCA2

Modelo PCA3

Modelo PCA4

Modelo PCA5
(a) (b)

Figura 5.9: Modelos PCA de la estadística Q ante un fallof3 y f4.
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(a) PCA1. Antes del fallo (b) PCA2. Después del fallo

(c) PCA1. Antes del fallo (d) PCA3. Después del fallo

(e) PCA1. Antes del fallo (f) PCA4. Después del fallo

Figura 5.10: Ampliaciones de las estadísticasQ para los fallosf1, f2 y f3
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5.2.3. Resultados DDF con DPCA

En esta sección se presentan resultados del esquema de DDF utilizando PCA dinámicos. El esque-

ma planteado utiliza un modelo de DPCA por cada comportamiento definido para el sistema de dos

tanques interconectados, el esquema DDF es similar al utilizado para PCA estáticos. Para la detección

y diagnóstico de fallos se calculan las estadísticasT2 y Q, donde nuevamente la estadísticaQ resulta

ser la mejor opción para determinar el comportamiento. Las entradas al esquema por cada instante de

tiempo se representan con un vector fila compuesto por las señales de nivel de los tanquesh1(t), h2(t)

y de control de flujoq1(t) y q2(t), y seguidamente de sus correspondientes retardos, por ejemplo, pa-

ra un retardo el vectorx =
(

h1(t) . . . q2(t) h1(t−1) . . . q2(t−1)
)

. La cantidad de retardos

utilizados para construir un modelo DPCA, de acuerdo a la literatura, es comúnmente de uno o dos

retardos que pueden asociarse al orden del sistema. En esta sección se presentan los resultados del caso

en estudio para los esquemas DDF con uno y dos retardos, es decir, para 8 y 12 señales de entrada. La

teoría utilizada para PCA estáticos es aplicable a PCA dinámicos, el criterio de selección de la can-

tidad de PCs utilizado es la varianza total, obteniéndose para los diferentes modelos representaciones

adecuadas con dos (2) PCs. En la Tabla 5.4 se encuentran los umbrales teóricos para cada uno de los

modelos con los grados de confidencia de 1 % y 5 %, donde DPCA1 es el modelo para comportamien-

to normal; DPCA2 es el modelo para el fallof1; DPCA3 es el modelo para el fallof2; DPCA4 es el

modelo para el fallof3; y DPCA5 es el modelo para el fallof4.

Tabla 5.4: Umbrales teóricos de la Estadística Q para los modelos DPCA
α Confiabilidad Retardo DPCA 1 DPCA 2 DPCA 3 DPCA 4 DPCA 5
5 95 % 1 0,1463 0,1464 0,2434 0,1431 0,1551
1 99 % 0,2435 0,2276 0,4258 0,2270 0,2415
5 95 % 2 0,2197 0,2199 0,3652 0,2146 0,2327
1 99 % 0,3658 0,3419 0,6391 0,3406 0,3626

El esquema de DDF se evaluó con cada uno de los comportamientos definidos para el sistema. En

esta sección en la figura 5.11 solo se presentan los resultados para comportamiento normal del conjunto

de datos utilizados para PCA estáticos. En las gráficas de la columna (a) están los modelos calculados

con un retardo y en la columna (b) los modelos calculados con dos retardos. En los modelos DPCA1

se aprecia que en ambas gráficas, la estadísticaQ se encuentra por debajo de los umbrales teóricos

correspondientes y que las gráficas de los otros modelos se encuentran superando el umbral, por lo

que el sistema puede diagnosticarse en comportamiento normal. También se observa que la forma de

la respuesta de la estadísticaQ en cada uno de los modelos es la misma, pero que los valores de la

estadística han aumentado con los retardos.

En la figura 5.12 se presentan en la misma escala los resultados comparativamente para el caso

de comportamiento normal de PCA estáticos y DPCA con uno y dos retardos, como se observó, la
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forma es la misma y lo que cambia es el valor de la estadísticaQ, pero también su umbral teórico.

Esto se repite en cada uno de los modelos y con cada uno de los comportamiento, considerándose

que utilizar DPCA no presenta mejoras significativas en este caso para la detección y diagnóstico

con respecto a PCA estáticos y su implementación tiene mayor dificultad, razones por las que no se

presentan resultados en otros comportamientos.
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Modelo DPCA1

Modelo DPCA2

Modelo DPCA3

Modelo DPCA4

Modelo DPCA5
(a) Usan un retardo (b) Usan dos retardos

Figura 5.11: Modelos DPCA con uno y dos retardos para comportamiento normal.
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(a) PCA estático (b) DPCA un retardo (c) DPCA dos retardos

Figura 5.12: Gráficas comparativas de Modelos PCA estáticos y dinámicos para comportamiento nor-
mal.
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5.3. Método ICA

5.3.1. Esquema de DDF con ICA

El método ICA se basa en que las variables medidas son mezclas de variables independientes, por

lo que el método halla esas variables independientes. El esquema de detección y diagnóstico de fallos

(DDF) que se propone en esta sección es similar al utilizado para el caso de PCA, para la detección y

diagnóstico se estudian las estadísticasI2, Q e I2
e de los componentes independientes para cada tipo de

comportamiento, dado que sus propiedades estadísticas no cambian dentro del mismo comportamiento,

se construye un modelo ICA por cada tipo de comportamiento definido para el sistema en estudio,

figura 5.13.

Figura 5.13: Esquema de DDF con ICA
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La determinación adecuada del modelo, permite realizar una proyección de nuevas señales por los

componentes independientes y obtener los valores estadísticosI2, Q e I2
e, que se mantendrán dentro

de los límites fijados por los umbrales del modelo que se corresponda con el tipo de comportamiento

de las señales. En el módulo de decisión se comparan los umbrales definidos para cada una de las

estadísticas y se diagnostica el comportamiento del sistema.

5.3.2. Resultados de DDF usando ICA

En esta sección se presentan los resultados obtenidos al aplicar la técnica ICA al sistema en estudio.

La metodología para definir la construcción de los modelos es similar a la utilizada en el caso de PCA,

el estudio se inicia con los diferentes conjuntos de datos, considerando puntos de operación sin y con

cambios en la referencia, de señales provenientes de simulación y de planta real para determinar los

modelos más robustos para cada comportamiento del sistema. Las respuestas de los modelos validados

con la información de planta real que presentan cambios del punto de operación, como en los conjuntos

de datosX utilizados en las secciones anteriores de 7.000 muestras, se muestran en esta sección (Ver

apéndice B).

Nuevamente se consideran modelos para cinco (5) comportamientos posibles del sistema. En este

método se determinan tres estadísticas en base a la cantidad de componentes independientes que repre-

senten el modelo del sistema. Cada modelo es calculado siguiendo los siguientes pasos expresados en

la teoría de Análisis de Componentes Independientes:

En este método, al igual que en PCA, se realiza un preprocesamiento de los datos, se elimina la

media y normalizan los datos para que tengan varianza unitaria. También se hace la descompo-

sición en valores singulares de la matriz de covarianza de los datos para obtener las matrices de

autovectores y autovalores.

Se realiza la transformación de blancura de los datos utilizando la matriz de los datos preproce-

sados y las matrices obtenidas en la descomposición.

El algoritmo utilizado es el fastICA, basado en la no Gaussianidad de los datos y la obtención de

vectores ortogonales que indiquen las direcciones de mayor no Gaussianidad.

Los vectores ortogonales determinan la cantidad de componentes independientes, escogiéndo-

se los mas representativos, en el caso en estudio se realizó utilizando la norma Euclídea. Estos

se separan en componentes de mayor aporte y componentes de menor aporte. La correcta se-

paración o no, origina para el estudio dos estadísticasI2 e I2
e, propuestas en (Jong-Min et al.

2003), (Jong-Min et al. 2004), y la estadísticaQ, relacionadas con la distancia de Malhobis y la

estimación de densidad y distribución no paramétrica de las señales.

La detección se realiza cuando los umbrales teóricos de las estadísticasI2, Q e I2
e, calculados con

una función de Kernel univariado, son superados en los modelos de ICA.
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El diagnóstico del comportamiento se produce al procesar la información de las tres estadísticas

en cada uno de los modelos y la comparación con sus umbrales teóricos y duración de aquellos

cambios que se presenten.

La aplicación con el algoritmo FastICA utiliza la negentropía para detección de no Gaussianidad

y la deflación para obtener los vectores ortonormales. Las funciones de negentropía que son sugeridas

en la literatura son mostradas en la Tabla 5.5, donde 1≤ a1 ≤ 2, frecuentemente se toma el valor 1, y

el método deflatación se recordará que calcula uno a uno los vectores ortonormalesbi de la matrizB,

con i = 1. . .m, el procedimiento seguido para obtener estos vectores es el siguiente:

1. Escoger el número de ICs a estimar (m, todas las variables) e inicializar un contadorp←− 1.

2. Tomar un vector aleatorio inicialbi de norma unitaria.

3. Realizarbi ←− E(zg(bT
i z))−E(g′(bT

i z))bi , dondeg y g′ son correspondientemente la primera y

segunda derivada deG, escogida de las funciones de negentropía. En este paso se considera todo

el conjunto de los datos blanqueados (z), evaluados acumulativamente muestra por muestra.

4. La ortogonalización viene dada por:bi ←− bi−∑i−1
j=1(b

T
i b j)b j

5. Normalizarbi ←− bi
‖bi‖ .

6. Si bi no converge, regresar al paso 3, con el últimobi calculado. La convergencia significa que

el valor viejo y el nuevo valor se encuentran en la misma dirección, es decir, su producto escalar

es casi igual a 1. Esto no implica un solo punto, dado quebi y −bi definen la misma dirección.

7. Incrementarp←− p+1. Si p≤m, regresar al paso 2.

El fastICA puede utilizar el método de simetría para calcular la ortogonalización, cuyo algoritmo

no es aplicado en este trabajo debido a que requiere mucho tiempo de procesamiento.

Tabla 5.5: Funciones de negentropía
G g g′

G1 = 1
a1

log(cosh(a1y)) tanh(a1y) a1(1− tanh2(a1y)
G2 =−e−y2/2 ye−y2/2 (1−y2)e(−y2/2)

G3 = y4 y3 3y2

Para determinar la función de negentropía se realizó una prueba con cada una de las funciones de

la Tabla 5.5, encontrándose que no habían diferencias significativas, pesé a que en (Hyvarinen and Oja

2000) se sugiere la funciónG1, por ser el estimador más robusto por no crecer tan rápido y es la mejor

función para propósitos generales.
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Para el cálculo de los umbrales teóricos en las funciones de distribución de densidad estimadas

se utiliza el Kernel univariado del tipo Gaussiano (Jong-Min et al. 2004), por ser la representación

más sencilla. En este caso en vez de estudiar por separado las funciones de densidad de probabilidad

estimadas por Kernel de cada uno de los componentes independientes obtenidos, donde la teoría nos

indica que la densidad de probabilidad conjunta para términos independientes es la multiplicación de

cada una de las densidades de probabilidades estimadas, el análisis se hace más sencillo al considerar

que cada punto de la estadística (I2, I2
e y Q) es el resultado de la multiplicación en cada instante de

tiempo de las muestras de los vectores correspondientes.

Para los cinco (5) comportamientos en estudio del sistema se logró una representación con dos

(2) componentes independientes. Debido a las experiencias anteriores con las diferentes formas de los

datos, se realizaron pruebas con señales sin variación y con variación alrededor del punto de operación,

obteniéndose la mejor representación en los modelos con las señales que presentan variación para todos

los casos de estudio tanto en simulación como de planta real. Los umbrales se calcularon con las señales

que presentan variación utilizadas para definir los umbrales de PCA. Las estadísticasI2, Q e I2
e, con

una confiabilidad de 95 % y 99 %, se presentan en la Tabla 5.6. El modelo de comportamiento normal

es ICA1, el atasco en la salida del tanque 1 (f1) es ICA2, el atasco en la salida del tanque 2 (f2) es

ICA3, el de falla del sensor del tanque 1 (f3) es ICA4 y el de falla del sensor del tanque 2 (f4) es ICA5.

Tabla 5.6: Umbrales teóricos de las estadísticasI2, Q e I2
e

Estadística Umbral ICA1 ICA2 ICA3 ICA4 ICA5
I2 95 % 3,359 3,9636 10,437 3,2062 7,8476

99 % 26,869 27,36 38,309 38,125 23,302
Q 95 % 7,7399 7,6484 9,1441 9,7943 6,8274

99 % 8,4192 8,1179 9,2303 15,002 8,5228
I2
e 95 % 3,5777 7,7476 3,1504 7,638 4,1175

99 % 3,9585 8,4551 3,2153 11,532 4,871

Estas estadísticas son utilizadas de forma complementaria para diagnosticar el fallo, donde preva-

lece principalmente para el módulo de diagnóstico el análisis de la estadísticaI2, y en caso de alguna

ambigüedad se recurre a la activación de dos de las estadísticas para diagnosticar el comportamiento

del sistema.

La respuesta de los modelos ICA, utilizando las señales que presentan variación mostradas en el

apéndice B, para el caso de comportamiento normal, con el conjunto de datos que se ha utilizado en las

secciones anteriores de 7.000 muestras, provenientes de planta real, se muestra en la siguiente figura

5.14. Las gráficas correspondientes al modelo ICA1 se encuentran por debajo de los umbrales indica-

dos en las tablas para comportamiento normal, existen algunos picos de muy corta duración debidos

a los cambios en la referencia de las señales utilizadas. En los otros modelos ICA las estadísticas se
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encuentran superando sus correspondientes umbrales, por lo que en este caso el diagnóstico es com-

portamiento normal.

La respuesta de los modelos ICA para un estado de atasco a la salida del tanque 1 (f1) se mues-

tra en la figura 5.15. En este caso las señales se encuentran sin falla desde el inicio hasta la muestra

2.350 aproximadamente, y luego se presenta el fallof1 de un tamaño aproximado a 50 %. Todas las

estadísticas cambian alrededor de la muestra 2.350, el modelo ICA1 cambia los niveles de sus estadís-

ticas de comportamiento normal a superar los umbrales. Los modelos ICA3, ICA4 e ICA5 cambian

sus niveles, pero siempre se mantienen por encima de los umbrales definidos. El modelo ICA2 cambia

las estadísticas a niveles por debajo de los umbrales correspondientes. Al evaluar las estadísticas en el

módulo de diagnóstico, el sistema se encuentra en fallo, del tipo de atasco a la salida del tanque 1.

Para el fallof2 de tamaño aproximado a 50 %, en la muestra 2.700, la respuesta del esquema DDF

se presenta en la figura 5.16. En general, todos los modelos responden adecuadamente, cambiando sus

niveles en la muestra de ocurrencia del fallo. Las estadísticas en los modelos correspondientes a los

otros fallos del sistema se encuentra superando los umbrales. En el modelo ICA1, comportamiento

normal, se observa que las estadísticasI2, Q e I2
e se encuentran por debajo de los umbrales definidos

antes de presentarse el fallo, y lo superan después de que ocurre el fallo. El modelo de ICA3, calculado

para el tipo de fallo que se evalúa, presenta los niveles de las estadísticasI2 e I2
e superando los umbrales

antes de ocurrir el fallo y posteriormente bajan a niveles que se encuentran por debajo de los umbrales

definidos. La estadísticaQ presenta un nivel que se encuentra por debajo del umbral antes de ocurrir el

fallo.
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ICA1

ICA2

ICA3

ICA4

ICA5

Figura 5.14: Respuestas de los modelos ICA en comportamiento normal
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ICA1

ICA2

ICA3

ICA4

ICA5

Figura 5.15: Respuestas de los modelos ICA ante un atasco a la salida del tanque 1 (f1)
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ICA1

ICA2

ICA3

ICA4

ICA5

Figura 5.16: Respuestas de los modelos ICA ante un atasco a la salida del tanque 2 (f2)
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Para una falla del sensor de nivel del tanque 1 (f3), en aproximadamente 15 %, en la muestra

2.300, la respuesta de los modelos ICA se presentan en la figura 5.17. Los modelos ICA1, ICA2 e

ICA5 se encuentran superando su umbral en todas las estadísticas. El modelo ICA3 supera el umbral

para la estadísticaI2 y para las estadísticasQ e I2
e presenta oscilaciones, encontrándose por debajo y

por encima del umbral correspondiente a lo largo de las muestras. El modelo de ICA4 se encuentra por

debajo del umbral definido para las estadística después que se presenta el fallo.

Las respuestas del esquema de DDF con ICA para un fallo del sensor de nivel en el tanque 2

( f4), aproximadamente en un 15 %, presente desde el inicio de las muestras de señal, son mostradas

en la figura 5.18. Las estadísticasI2, Q e I2
e, en los modelos ICA1, ICA2, ICA3 e ICA4, superan los

umbrales correspondientes. En el caso del modelo ICA5, las tres estadísticas se encuentran por debajo

del umbral, lo que permite afirmar que el comportamiento del sistema es del tipo del modelo de ICA5.

Como se observó en las respuesta del esquema DDF para todos los posibles comportamientos sería

suficiente en este caso realizar el diagnóstico utilizando solo la estadísticaI2. Sin embargo, los cambios

que se producen en las otras estadísticas pueden considerarse realmente complementarios a diferencia

de la estadísticaT2 utilizada para PCA.
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ICA1

ICA2

ICA3

ICA4

ICA5

Figura 5.17: Respuestas de los modelos ICA ante un fallo del sensor de nivel del tanque 1 (f3)
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ICA1

ICA2

ICA3

ICA4

ICA5

Figura 5.18: Respuestas de los modelos ICA ante un fallo del sensor de nivel del tanque 2 (f4)
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5.3.3. Resultados de DDF usando DICA

El esquema de DDF utilizado para DICA es similar al de ICA estático, los datos en cada instante

de tiempo se presentan en un vector que incluye los valores actuales y los pasados. En esta sección

se han calculado los modelos con un retardo y con dos retardos, es decir, 8 y 12 señales de entrada

al esquema, de acuerdo a lo recomendado en la literatura para incluir la dinámica y utilizándose dos

(2) componentes independientes. Los umbrales para las estadísticasI2 se presentan en la Tabla 5.7,

donde se incluyen los resultados para uno y dos retardos de cada modelo de comportamiento, donde

DICA1 corresponde al comportamiento normal, DICA2 al atasco en la tubería de salida del tanque 1

( f1), DICA3 al atasco en la tubería de salida del tanque 2 (f2), DICA4 al fallo del sensor de nivel del

tanque 1 (f3), y DICA5 al fallo del sensor de nivel del tanque 2 (f4).

Tabla 5.7: Umbrales teóricos de la estadísticaI2 para modelos dinámicos
Umbral Retardo DICA1 DICA2 DICA3 DICA4 DICA5

95 % 1 3,3112 3,4272 2,3001 5,163 4,3378
99 % 9,7575 48,799 11,291 44,6 11,136
95 % 2 5,8354 5,5228 5,6997 6,3753 5,9138
99 % 13,913 15,51 21,814 12,751 15,063

Para la estadísticaQ, los umbrales calculados de cada modelo se presentan en la Tabla 5.8.

Tabla 5.8: Umbrales teóricos de la estadísticaQ para modelos dinámicos
Umbral Retardo DICA1 DICA2 DICA3 DICA4 DICA5

95 % 1 12,296 17,332 18,474 20,921 16,978
99 % 13,142 17,896 27,03 21,675 18,13
95 % 2 18,664 25,72 27,944 32,245 25,716
99 % 19,746 27,927 40,542 33,586 28,4102

Y para la estadísticaI2
e los umbrales se muestran en la Tabla 5.9.

Tabla 5.9: Umbrales teóricos de la estadísticaI2
e para modelos dinámicos

Umbral Retardo DICA1 DICA2 DICA3 DICA4 DICA5
95 % 1 3,0757 8,7199 20,838 8,6191 9,1943
99 % 47,637 28,388 47,07 24,483 50,708
95 % 2 6,9787 10,545 27,152 8,5652 10,253
99 % 87,57 105,12 95,667 98,377 46,9273
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Los modelos DICA se evaluaron con los diferentes comportamientos del sistema, observándose

que las mejoras con respecto a utilizar modelos ICA estáticos no eran significativas, e incluso en al-

gunos casos la representación presentaba mas ruido y producía falsas alarmas o ambigüedad en el

diagnóstico. Por esta razón solo se presentan los resultados obtenidos para el caso de comportamiento

normal. En la figura 5.19, el modelo DICA1 muestra a las tres estadísticas por debajo de los umbrales

definidos, siendo las señales mucho mas ruidosas. Sin embargo, el esquema presenta ambigüedad por-

que el modelo DICA4 se encuentra por debajo del umbral en la estadísticaI2, lo que genera que no se

pueda diagnosticar adecuadamente el comportamiento.

En la figura 5.20, aunque los umbrales tienen un valor mayor, las estadísticas se hacen mas ruidosas

y de un mayor nivel, donde le modelo DICA1 cumple con los umbrales, pero los modelos paraI2 en

DICA4 y 5 generan ambigüedad en el diagnóstico.

Como se observa no ocurren mejoras para el diagnóstico al utilizar un esquema DICA, la ambigüe-

dad crece en el caso de estudio.
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Figura 5.19: Respuestas de los modelos DICA con un retardo para comportamiento normal
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Figura 5.20: Respuestas de los modelos DICA con dos retardos para comportamiento normal
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5.4. Fallos Paramétricos

En esta sección se aplican las técnicas PCA e ICA a un benchmark de una planta depuradora

para reducir la dimensionalidad y demostrar que las técnicas son efectivas. Los fallos presentes en el

sistema son del tipo paramétrico y la cantidad de variables en estudio es mayor. En el apéndice A.3

se presenta el modelo de la planta que está implementado en Matlab/Simulink. Para la determinación

de los modelos PCA e ICA se consideran los datos de doce (12) variables, descritas en el apéndice,

provenientes de la simulación de los cuatro comportamientos posibles: normal, fallo de tocixidad (f1),

fallo de inhabitación (f2) y fallo en la velocidad de sedimentación (llamado bulking) (f3).

El benchmark utilizado tiene la posibilidad de simular tres tipos de clima que afectan las variables

del sistema, en nuestro caso sólo se presentan las respuestas para el clima seco, siendo el uso de las

técnicas extensibles a los otros climas, para los que son necesarios nuevos modelos de PCA e ICA.

Debido a que el proceso es muy lento las simulaciones transcurren en un periodo de 14 días, obtenién-

dose un total de 1.400 muestras por tipo de comportamiento. Cada modelo es construido utilizando

simulaciones que desde la muestra 1 hasta la muestra 1.400 presenten el mismo comportamiento. Para

los modelos se consideró que se presentaran claras diferencias en al menos una variable para los cuatro

posibles comportamientos. En consecuencia, al analizar, para los fallosf1 y f2 se logran diferencias en

las variables para tamaños de 80 % y para el fallof3 en un tamaño de 100 %. Los esquemas de DDF

son similares a los presentados para el sistema de dos tanques, estos contienen un modelo por cada tipo

de comportamiento (4), donde los datos de entrada son las doce (12) variables de la planta depuradora.

Los modelos PCA obtenidos utilizando el criterio de la varianza total tienen 4 PCs, que para el

caso normal representan al sistema en un 96,16 %, para el fallof1 en un 95,26 %, para el fallof2 en un

93,26 % y para el fallof3 en un 96,89 %. Después de realizar diversas pruebas, nuevamente se deter-

mina que la estadísticaQ es la más adecuada para realizar el diagnóstico, que para los grupos de datos

utilizados tienen como umbrales los mostrados en la Tabla 5.10, donde PCA1 es el comportamiento

normal, PCA2 es el fallof1, PCA3 es el fallof2 y PCA4 es el fallof3.

Tabla 5.10: Umbrales de la Estadística Q de los modelos de PCA de la planta depuradora
α Confiabilidad PCA 1 PCA 2 PCA 3 PCA 4
5 95 % 1,3464 1,7464 2,4213 1,1951
1 99 % 2,2317 3,0211 4,1134 2,0988

Los resultados para PCA se presentan a continuación (figura 5.21), en un esquema de DDF que

contiene cuatro modelos y considera para el diagnóstico la estadísticaQ. En las gráficas de la columna

(a) de la figura 5.21 se muestran las respuestas del esquema DDF al comportamiento normal y en la

columna (b) las respuestas a un fallof1 a partir del quinto día (muestra 500). En el caso de comporta-

miento normal los modelos en general permiten diagnosticar que el sistema se encuentra en ese caso,
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aunque el modelo PCA2 presenta diversos cruces de corta duración por debajo del umbral, que es con-

siderado y ajustado en el modulo de diagnóstico. En el caso delf1 se puede observar que el esquema

permite diagnosticar correctamente el comportamiento, donde el modelo PCA1 supera el umbral al

ocurrir el fallo y el modelo PCA2 se ubica por debajo del correspondiente umbral.

En la figura 5.22 se observa en la columna (a) un fallof2 a partir del cuarto día (muestra 400), al

ser el proceso lento se observa un retardo en el modelo PCA3, donde pasa a estar por debajo del umbral

a partir del quinto día (muestra 500), los demás modelos se alejan de sus correspondientes umbrales,

por lo que puede diagnosticarse correctamente el comportamiento. En la columna (b) se observa un

fallo f3 que ocurre en el sexto día (muestra 600), nuevamente los cambios en los modelos permiten

diagnosticar correctamente el comportamiento del sistema.

Para el caso en estudio se evalúa la respuesta de un modelo dinámico (DPCA) para el comporta-

miento normal, utilizando un solo retardo. El criterio utilizado es el de varianza total, la distribución

de mayor varianza recae sobre un mayor número de variables, y se pueden seleccionar, de acuerdo al

criterio, 2 PCs, la mitad de los utilizados para el caso estático, el sistema es representado en 82,51 %.

Los umbrales determinados para este comportamiento son: 14,43 para una confiabilidad de 99 %, y

de 9,93 para una confiabilidad de 95 %. Evaluando con los mismos conjuntos de datos, se obtiene en

la figura 5.23, la respuesta del modelo, en su estadísticaQ, ante los diferentes comportamientos. La

gráfica (a) es la respuesta al comportamiento normal, se observa que se encuentra por debajo de los

umbrales, con pequeños cambios de corta duración. Las gráficas (b), (c) y (d) muestran la respuesta

del modelo cuando se presentan fallos, y se observa que después de ocurridos los fallosf1, f2 y f3

correspondientemente el modelo pasa a superar los umbrales en el momento de ocurrencia del fallo,

obteniéndose para todos los casos respuestas rápidas.



158 CAPÍTULO 5. APLICACIONES DE MÉTODOS ESTADÍSTICOS

Modelo PCA1

Modelo PCA2

Modelo PCA3

Modelo PCA4
(a) (b)

Figura 5.21: Modelos de PCA para la planta depuradora ante un comportamiento normal yf1.
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Modelo PCA1

Modelo PCA2

Modelo PCA3

Modelo PCA4
(a) (b)

Figura 5.22: Modelos de PCA para la planta depuradora antef2 y f3.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.23: Respuestas del modelo de comportamiento normal DPCA para la planta depuradora.
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Los resultados de la aplicación de la técnica ICA para el sistema de la planta depuradora son

presentados a continuación. Para la selección de la cantidad de ICs de cada modelo se utiliza la norma

Euclídea, donde se escogen 4 ICs para la construcción de cada modelo. Para la determinación de

los umbrales de detección se utiliza una función de Kernel univariado para cada comportamiento y

estadística. Estos son presentados en la Tabla 5.11, siendo ICA1 el modelo de comportamiento normal,

ICA2 el modelo de fallo tipof1, ICA3 el modelo de fallo tipof2 e ICA4 el modelo de fallo tipof3.

Tabla 5.11: Umbrales teóricos para la planta depuradora de las estadísticasI2, Q e I2
e

Estadística Umbral ICA1 ICA2 ICA3 ICA4
I2 95 % 8,7981 9,3345 9,1238 10,183

99 % 23,703 21,041 18,889 27,29
Q 95 % 28,357 27,244 25,674 45,193

99 % 41,418 43,04 36,519 145,78
I2
e 95 % 19,4 11,842 17,724 20,057

99 % 37,391 23,385 23,037 57,468

La respuesta del esquema DDF para comportamiento normal se observa en la figura 5.24. Al obser-

var el comportamiento de las estadísticas presentadas en las tres gráficas para cada uno de los modelos

se tiene que: ICA1 presenta varios cambios en las tres estadísticasI2, Q e I2
e alrededor de los umbrales

de 99 % y 95 %, estos son de muy corta duración; ICA2, ICA3 e ICA4 presentan todas las estadísti-

cas por encima de los umbrales definidos, y en particular en los modelos para el fallof3 (ICA4), los

cambios son muy grandes. Considerando en el módulo de diagnóstico el tiempo de establecimiento del

sistema, y que los cambios en el modelo ICA1 alrededor de los umbrales son de muy corta duración,

se establece que el comportamiento del sistema es normal.

En la figura 5.25 se observa la respuesta de los modelos ante un fallo tipof1 en el día 5 (muestra

500). Los modelos que establecen que el comportamiento es de fallof1 son ICA1 e ICA2: el primero

cambia los niveles de sus estadísticas, que se encuentran por debajo del umbral definido para ese

modelo a un valor muy por encima del umbral; el segundo cambia los niveles de sus estadísticas de

un valor que se encuentra alejado de los umbrales a valores que están por debajo de ellos, los detalles

se observan ampliados en las partes (a) y (b) de la figura 5.28. Los modelos ICA3 e ICA4 están por

encima de los umbrales de las estadísticas, aunque presentan algunas variaciones a partir de la muestra

500.

Para el caso de fallof2, la figura 5.26 presenta los resultados. El modelo ICA1 cambia sus esta-

dísticas de un valor de comportamiento normal a un valor por encima de los umbrales definidos en la

muestra 400. El modelo ICA2 presenta las estadísticasI2 e I2
e por encima de los umbrales definidos y

la estadísticaQ tiene un periodo de adaptación al cambio de 50 muestras que no se encuentra por enci-

ma del umbral una vez presentado el fallo. El modelo ICA3, para un grado de confianza de 99 %, nos

indica que al ocurrir el fallo cambia hacia valores en las tres estadísticas que se encuentran por debajo
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de los umbrales definidos. Finalmente, el modelo ICA4, antes de ocurrir el fallo presenta niveles de las

estadísticas que se encuentran por encima de los umbrales definidos, y posterior al fallo, estos sufren

cambios hacia niveles mayores.

En la figura 5.27 los modelos presentan cambios bastante grandes una vez que ocurre un fallo

tipo f3 en el día 6 (muestra 600). También se observa que algunos presentan retardos ante este nuevo

comportamiento. Es fácilmente observable que los modelos ICA2 e ICA3 se encontraban por encima

de sus umbrales antes de ocurrir el fallo y al ocurrir este cambia a niveles superiores, manteniéndose

durante el transcurso de las 1.400 muestra siempre por encima de los umbrales estadísticos definidos

para cada modelo. En los casos de los modelos ICA1 e ICA4 se realiza una ampliación de las respuestas

de las estadísticas en las gráficas (c) y (d) de la figura 5.28. En ella se observa que efectivamente el

modelo de comportamiento normal (ICA1) se encuentra por debajo de los umbrales estadísticos antes

de ocurrir el fallo y que el modelo para el fallof3 (ICA4) cambia de niveles superiores a los umbrales

estadísticos a niveles por debajo, una vez que ocurre el fallo.

Nuevamente se observa en las respuestas, que la estadísticaI2 es suficiente para diagnosticar co-

rrectamente el comportamiento del sistema y que las otras estadísticas son complementarias.

Para completar el estudio, se evalúa la respuesta de un modelo dinámico (DICA) para el com-

portamiento normal, utilizando un solo retardo. Este es construido con 2 ICs, y solo se presenta la

estadísticaI2 para diagnóstico, dado que el comportamiento de las otras estadísticas es complementa-

rio y no hay ambigüedad en ninguna de las respuestas estudiadas. Los umbrales determinados para este

comportamiento son: 20,78 para una confiabilidad de 99 %, y de 10,55 para una confiabilidad de 95 %.

Evaluando con los mismos conjuntos de datos, se obtiene en la figura 5.29, la respuesta del modelo, en

su estadísticaI2, ante los diferentes comportamientos. La gráfica (a) es la respuesta al comportamien-

to normal, se observa que se encuentra por debajo de los umbrales, con pequeños cambios de corta

duración. Las gráficas (b), (c) y (d) muestran la respuesta del modelo cuando se presentan fallos, y se

observa que después de ocurridos los fallosf1, f2 y f3 correspondientemente el modelo pasa a superar

los umbrales. En este caso, aunque no es mostrado en las gráficas por la ampliación, los cambios al

producirse los fallos son mayores que para el caso DPCA, por lo que el comportamiento con DICA

puede considerarse mejor para realizar el diagnóstico.
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ICA1

ICA2

ICA3

ICA4

Figura 5.24: Modelos ICA para la planta depuradora en comportamiento normal
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ICA1

ICA2

ICA3

ICA4

Figura 5.25: Modelos ICA para la planta depuradora ante un fallof1
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ICA1

ICA2

ICA3

ICA4

Figura 5.26: Modelos ICA para la planta depuradora ante un fallof2
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ICA1

ICA2

ICA3

ICA4

Figura 5.27: Modelos ICA para la planta depuradora ante un fallof3
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(a) Modelo ICA1 ante un fallof1

(b) Modelo ICA2 ante un fallof1

(c) Modelo ICA1 ante un fallof3

(d) Modelo ICA4 ante un fallof3

Figura 5.28: Ampliaciones de los modelos ICA para comportamiento normal y los fallosf1 y f3 de la
planta depuradora
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.29: Respuestas del modelo de comportamiento normal DICA para la planta depuradora.
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5.4.1. Comparación de los métodos estudiados

Una vez visto que los métodos estudiados (PCA, DPCA, ICA y DICA) funcionan para detectar

fallos paramétricos, se presentará un estudio mas exhaustivo de dichos métodos. Los modelos estadís-

ticos son calculados con datos cogidos de la planta en comportamiento normal y en los distintos fallos,

provocados desde el instante inicial, y después se ejecuta la simulación con el comportamiento deseado

durante los días que se quiera, recordándose que el simulador es capaz de coger 100 muestras cada día

por 14 días (Apéndice A.3).

Para comparar los métodos de forma numérica, se considera el porcentaje de muestras fuera del

límite de confianza del 99 % que superan el umbral para cada modelo una vez que se ha producido el

fallo, llamándolo índice de detección (ID). Para calcular este índice se cogen datos de prueba para cada

comportamiento (normal y los tres fallos), suponiendo para los casos de fallo que ocurren en el 5 día

y con un tamaño distinto del usado en el entrenamiento, los resultados son presentados en la tabla 6.3.

Un valor en dicha tabla cercano al 100% significa que los datos no pertenecen a ese comportamiento,

y un valor muy alejado del 100% indica que los datos corresponden al comportamiento para el que se

calculo ese modelo, es decir diagnostica el fallo.

Como puede verse en la tabla 6.3, el método que mejor funciona para todos los fallos es el método

DICA (ICA dinámico), ya que tiene en cuenta tanto la dinámica del sistema como el hecho de que los

datos no tienen por qué seguir una distribución gaussiana. Aunque los resultados no son muy diferentes

del PCA, que en algunos casos es el método con mejores resultados (Villegas et al., 2010).
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Tabla 5.12: Índices de detección (ID) de cada método de monitorización y de cada modelo
Fallo Modelo Estadística ID % Modelo Estadística ID %
f 0 DICA0 Q 1.04 ICA0 Q 1.04

I2 1,04 I2 1,04
DICA1 Q 99,045 ICA1 Q 57,23

I2 100 I2 100
DICA2 Q 98,96 ICA2 Q 49,64

I2 100 I2 100
DICA3 Q 98,28 ICA3 Q 100

I2 100 I2 100
DPCA0 Q 2.23 PCA0 Q 0.08
DPCA1 Q 97,12 PCA1 Q 74,82
DPCA2 Q 100 PCA2 Q 100
DPCA3 Q 100 PCA3 Q 100

f 1 DICA0 Q 99,88 ICA0 Q 99,77
I2 99,77 I2 99,77

DICA1 Q 5.43 ICA1 Q 16.64
I2 73,91 I2 98,89

DICA2 Q 99,55 ICA2 Q 93,22
I2 100 I2

e 100
DICA3 Q 99 ICA3 Q 100

I2 100 I2 100
DPCA0 Q 99,77 PCA0 Q 99,77
DPCA1 Q 27.63 PCA1 Q 5.22
DPCA2 Q 100 PCA2 Q 100
DPCA3 Q 100 PCA3 Q 100

f 2 DICA0 Q 99,88 ICA0 Q 99,77
I2 99,77 I2 99,77

DICA1 Q 82,48 ICA1 Q 97
I2 100 I2 100

DICA2 Q 21,39 ICA2 Q 12.20
I2 15.09 I2 31,85

DICA3 Q 99 ICA3 Q 100
I2 100 I2 100

DPCA0 Q 100 PCA0 Q 99,77
DPCA1 Q 100 PCA1 Q 96
DPCA2 Q 15.53 PCA2 Q 14.87
DPCA3 Q 100 PCA3 Q 100

f 3 DICA0 Q 94,56 ICA0 Q 95,56
I2 95,22 I2 94,34

DICA1 Q 96,23 ICA1 Q 95,78
I2 100 I2 100

DICA2 Q 100 ICA2 Q 97,34
I2 96,89 I2 100

DICA3 Q 16.85 ICA3 Q 16.31
I2 24,86 I2 30,07

DPCA0 Q 94,01 PCA0 Q 94,89
DPCA1 Q 99,22 PCA1 Q 96,89
DPCA2 Q 100 PCA2 Q 100
DPCA3 Q 15.98 PCA3 Q 17.09
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5.5. Conclusiones

El análisis de datos con técnicas multivariantes es apropiado sólo en los casos donde las variables

son medidas en las mismas unidades o unidades comparables, y en los casos donde se utiliza la va-

rianza, esta debe tener un tamaño semejante (Johnson 2000). En consecuencia, la estructura debe ser

independiente de las unidades de medida, siendo fundamental un preprocesamiento para aplicar las

técnicas de PCA e ICA.

Cuando las variables de un sistema están altamente correlacionadas la reducción de la dimen-

sionalidad es posible (Johnson 2000). Por lo que la aplicación de la técnica PCA tiene una mejor

representación si algunas de las variables medidas están correlacionadas.

Para determinar los modelos PCA e ICA es necesario seleccionar un conjunto de datos adecuado.

En el caso de PCA, la técnica es óptima en la captura de la variabilidad de las señales, por lo que

considerar un conjunto de datos que presenten cambios en su punto de operación es más adecuado

para la construcción de los modelos. Obteniéndose respuestas más robustas del esquema de DDF ante

diferentes conjuntos de señales, que operen en un punto nominal sin cambios o que estén cambiando

su punto de operación. En el caso del esquema de DDF ICA, la base para determinar los modelos es la

independencia de los componentes, sin embargo, el utilizar conjuntos de señales iguales a las utilizadas

para los modelos PCA produce una mejor respuesta de los modelos obtenidos, siendo igualmente

efectivos para señales con o sin variaciones en el punto de operación.

Existen muchos criterios para determinar la cantidad de PCs, en este trabajo se utilizó el criterio de

varianza total, que para los casos de estudio proporcionó buenos resultados de forma muy simple. Sin

embargo, se debe considerar que todos los criterios de selección del número de componentes introducen

errores, por lo que es recomendable utilizar la base de la experimentación para determinar las mejoras

cuantitativas en las estadísticas con más o menos componentes.

El criterio de varianza total tiene una desventaja muy significativa cuando las variables están al-

tamente correlacionadas, pueden aparecer varianzas bastante altas, y el criterio puede indicarnos que

el sistema en estudio se representa con un solo componente principal, en este caso se recomienda se-

leccionar otro método debido a que la reducción de cualquier sistema a un solo componente no puede

representarlo adecuadamente o nos indica que el sistema no tiene una representación por el método

PCA. Igualmente, si el uso del criterio nos indica que deben utilizarse todos los componentes, es po-

sible que todas las variables del sistema estén decorrelacionadas y la dimensión del sistema no puede

reducirse.

Para determinar los ICs es necesario encontrar aquellas direcciones de componentes que tengan

distribución no gaussianas, se asume que aquellas direcciones de componentes que tengan distribución

gaussianas representan el ruido blanco (Hyvarinen and Oja 2000). Esto indica que los sistemas donde

la distribución es gaussiana no pueden ser reducidos por la técnica de ICA.

Cuando se plantea un esquema de DDF con técnicas estadísticas como las presentadas se debe tener
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en cuenta que las respuestas estadísticas de cada uno de los sistemas presentan errores por el diseño de

simuladores, toma de los datos de planta real, etc. Por lo que el objetivo para realizar correctamente

la detección y diagnóstico de fallos debe plantearse en términos de la información e interpretación de

las estadísticas de cada modelo, y que deben utilizarse como complementarias, utilizar una o todas

las que suministra el método es un criterio que depende del diseño del módulo de diagnóstico. En

el caso de PCA se estudiaron las estadísticasT2 y Q, y la información más adecuada del estado del

sistema la suministraba la estadísticaQ. Para el caso de ICA, la estadística de mayor peso para definir

el comportamiento del sistema esI2.

La aplicación de métodos estadísticos multivariantes para la detección y diagnóstico de fallos son

poderosas herramientas para la construcción de modelos lineales más simples que contienen la esencia

del proceso, sea lineal o no, y lo representan con un mínimo de variables. Esto fue demostrado en las

aplicaciones de PCA e ICA donde se reduce el número de variables para representar los sistemas y se

logran los objetivos de un DDF.

Realizar modelos dinámicos para sistemas con pocas variables (sistema de dos tanques interconec-

tados) no mejora el diagnóstico, y en algunos casos lo dificulta. Esto posiblemente es causado por la

alta concentración de la varianza en pocas variables, representándose el sistema con la misma cantidad

de PCs e ICs que para el caso estático. Sin embargo, realizar modelos dinámicos para sistemas con

mayor número de variables y que la varianza este mas distribuida (sistema de planta depuradora), la

representación en un esquema DDF dinámico puede funcionar mas adecuadamente con las técnicas

de DPCA y DICA. Por lo que deben ser cuidadosamente desarrolladas y evaluadas para determinar si

mejora la respuesta del sistema.

Finalmente, los resultados nos indican que estos métodos son fáciles de usar, pero requieren datos

de funcionamiento de la planta tanto en condiciones normales, como en condiciones de fallo. Además, a

la hora de diagnosticar de esta forma (considerando un modelo estadístico para cada posible situación)

es importante el tamaño de fallo implementado a la hora de coger los datos de entrenamiento. Ya que

estos modelos de fallo sólo serán válidos para fallos de tamaño en torno al utilizado en el entrenamiento.



Capítulo 6

Redes Neuronales

Las redes neuronales son sistemas especializados de cómputo que pueden implementarse tanto en

hardware como en software y son utilizadas para representar funciones complejas en muchos campos

de aplicación. Históricamente, estos sistemas intentaban simular los procesos desarrollados por el ce-

rebro, el cual procesa información, la combina o compara con información almacenada y da respuestas

adecuadas incluso a situaciones nuevas.

6.1. Funcionamiento de las Redes Neuronales

Una neurona tiene como funcionamiento básico, recibir información, procesarla y transmitirla,

siendo modelada como un conjunto o vector de entradas
−→
X = [x1,x2, ...,xn]T , que se propagarán multi-

plicadas por unos pesos asociadosW=[w1,w2,...,wn], que definen la intensidad de la influencia de cada

entrada. También puede existir un peso especialb, denominado polarización, que añade versatilidad al

diseño, correspondiente a una entrada constante. Obteniéndose, generalmente por una suma, el nivel o

estado de activación de la neurona (a), que se expresa:

W.
−→
X +b = w1.x1 +w2.x2 + ...+wn.xn +b = a (6.1)

Finalmente, la saliday, se obtiene al aplicar la función de transferenciaF al nivel de activacióna,

figura 6.1.

y = F(a) = F(W.
−→
X +b) (6.2)

Las funciones de transferencia mas empleadas son: funciones escalón, lineales, sigmoides o gaus-

sianas, figura 6.2.
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Figura 6.1: Esquema básico de una neurona

Figura 6.2: Funciones de transferencia

6.2. Características de las redes neuronales artificiales

Las redes neuronales están dotadas de una serie de características que se mencionan a continuación:

Aprendizaje inductivo: No se le indican las reglas para dar una solución, sino que extrae sus propias

reglas a partir de los ejemplos de aprendizaje, modifican su comportamiento en función de la ex-

periencia. Esas reglas quedan almacenadas en las conexiones y no representadas explícitamente

como en los sistemas basados en conocimiento (simbólico-deductivos) (Zamarreño, 1996).

Generalización: Esto se refiere a la capacidad de la red para interpolar, dando una respuesta correcta

a entradas para las que no ha sido entrenada con anterioridad.

Abstracción o tolerancia al ruido: Las redes neuronales artificiales son capaces de extraer o abstraer
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las características esenciales de las entradas aprendidas, de esta manera pueden procesar co-

rrectamente datos incompletos o distorsionados (Zamarreño 1996). Esta característica permite

reconstruir patrones.

Procesamiento paralelo:Mediante multiprocesadores, ajustando la estructura y el modo de opera-

ción, las redes neuronales son capaces de realizar procesamiento paralelo.

Memoria distribuida o Tolerancia a fallos: El conocimiento acumulado por la red se halla distribui-

do en numerosas conexiones, es capaz de seguir funcionando adecuadamente a pesar de sufrir

lesiones con destrucción de neuronas o sus conexiones, ya que la información se halla distribuida

por toda la red (Zamarreño, 2002).

6.3. Arquitecturas e interconexión de las redes neuronales

Una neurona aislada puede realizar muchas funciones básicas, como operaciones sencillas de iden-

tificación de patrones de sistemas no muy complejos u otras operaciones de baja complejidad, pero su

verdadera potencia resulta al combinarse con otras neuronas formando redes.

Las arquitecturas e interconexiones de las redes neuronales son determinadas por los requerimien-

tos del problema a resolver. Para diseñar una red consideramos la cantidad de entradas a la red y si

esta debe ser estática o dinámica para establecer como estarán conectadas unas unidades con otras y

determinar adecuadamente los pesos de las conexiones.

En una red multicapa se disponen las unidades neuronales en forma de capas, pudiéndose hablar de

redes de una, de dos o de más de dos capas. En las redes de tres o más capas: la primera capa actúa como

buffer de entrada, almacenando la información bruta suministrada a la red o realizando un sencillo

preprocesamiento de la misma, la llamamos capa de entrada; otra capa actúa como interfaz o buffer

de salida, almacenando la respuesta de la red para que pueda ser leída, la llamamos capa de salida;

y las capas intermedias, principales encargadas de extraer, procesar y memorizar la información, las

denominamos capas ocultas (Zamarreño 2002). En la figura 6.3 se muestra un ejemplo de una conexión

perceptrón multicapa (Multilayer-perceptron , MLP).

En general, la información viaja desde la capa de entrada hacia la de salida, pero pueden estable-

cerse otro tipo de conexiones basándose en las interconexiones de unas capas con otras, por lo que

tendremos dos tipos de redes: redes no recurrentes o redes en cascada (feed-forward) y redes recurren-

tes (feed-back). En las redes en cascada la información fluye unidireccionalmente de una capa a otra,

desde la capa de entrada a las capas ocultas y de éstas a la capa de salida, y además, no se admiten

conexiones intracapa, un ejemplo de estas es el observado en la figura 6.3. En las redes recurrentes la

información puede volver a lugares por los que ya había pasado, formando bucles, y se admiten las

conexiones intracapa (laterales), incluso de una unidad consigo misma (Pérez, 2004), ejemplo de red

recurrente, la red de Elman (Elman, 1990), mostrada en la figura 6.4.
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Figura 6.3: Red neuronal de tres capas.

Figura 6.4: Red recurrente Elman

6.4. Aprendizaje de las redes neuronales

Las redes neuronales se clasifican en términos de sus algoritmos o métodos de entrenamiento:

redes de pesos fijos, redes de aprendizaje supervisado, redes de aprendizaje no supervisado y redes de

aprendizaje reforzado.

El proceso de aprendizaje consiste en la presentación de un conjunto de señales de entradas a

la red, que al ser procesadas producen la subsiguiente modificación de los pesos de las conexiones

siguiendo alguna regla de aprendizaje que trata de optimizar su respuesta, generalmente mediante

la minimización del error o la optimización de alguna función de energía. En general, se hacen las

siguientes consideraciones, que se aplican para la mayoría de las redes neuronales:

1. Establecer siempre algún tipo de regla de aprendizaje, que indique como se modificarán los pesos

de las conexiones en función de los datos usados en la entrada.

2. Presentar repetidamente un número amplio de ejemplos de entrenamiento hasta lograr una res-
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puesta satisfactoria del sistema, determinada por alguna medida de error.

3. Disponer de un conjunto de datos distintos a los usados para el entrenamiento, evaluando con

ello si la red responde adecuadamente frente a datos distintos a los usados durante el aprendizaje,

de forma de que la red sea capaz de lograr la generalización.

Para las redes de pesos fijos no existe ningún tipo de entrenamiento o aprendizaje, en consecuencia

no se realizan las consideraciones anteriores, los modelos no requieren modificar los pesos de las

conexiones, sino que son precalculados y pre-establecidos antes de presentarsele patrones a la red, por

lo que la capacidad de aprendizaje no es esencial.

6.4.1. Aprendizaje supervisado

Consiste en la presentación de patrones de entrada junto a los patrones de salida deseados para cada

patrón de entrada. El aprendizaje consiste en la modificación de los pesos de las conexiones, mediante

alguna regla de entrenamiento, en el sentido de reducir la discrepancia entre la salida obtenida y la

deseada. Algunas de las reglas asociadas a este tipo de aprendizaje se mencionan a continuación:

Regla Delta o Widrow-Hoff: Esta regla calcula cambios pequeños para los pesos y polarizaciones de

una neurona en la dirección que crece el error de la neurona. La dirección se encuentra al derivar

la suma de los errores cuadráticos con respecto a estos parámetros (Zamarreño 1996).

Propagación del error hacia atrás (Backpropagation): Es la generalización de la regla Widrow-

Hoff, se actualizan los valores de los pesos comenzando desde la capa de salida a partir del

error cometido, corrigiéndose hacia atrás por la red los pesos de las capas anteriores.

6.4.2. Aprendizaje no supervisado o auto-organizado

En el aprendizaje auto-organizado no se requiere presentar patrones de salida deseados. El algorit-

mo y la regla de modificación de las conexiones producen vectores de salida consistentes, por lo que,

la presentación de un patrón aprendido o parecido a él, produce siempre la misma salida. Se considera

que el proceso de aprendizaje es capaz de extraer ciertas propiedades estadísticas de los ejemplos de

aprendizaje y agruparlos en categorías o clases de patrones similares (Zamarreño 2002). Este tipo de

aprendizaje es utilizado para generadores de categorías (clustering). Algunas de las reglas aplicadas

son:

Regla Hebb: Si dos neuronas están activas la conexión se refuerza, y se debilita cuando una de las

dos es pasiva

Regla Kohonen: Es una modificación de la regla Hebb, utiliza únicamente un conjunto de vectores de

entrada, extrae las propiedades estadísticas del conjunto y las agrupa en vectores similares que

definirán una clase
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6.4.3. Aprendizaje reforzado

Es similar a la del aprendizaje supervisado, solo que en este caso se le indica a la red si la salida

ofrecida por la red es correcta o incorrecta, pero no se le indica que respuesta debe dar. Este tipo de

aprendizaje es conocido también como premio-castigo.

6.5. RNA que representan el tiempo

Estos modelos son capaces de representar la dinámica de un proceso, ya que dependen de las entra-

das actuales y también de la historia pasada para determinar o predecir un comportamiento. Para que la

red neuronal tenga presente situaciones pasadas, es preciso dotarla de memoria, y esto puede hacerse

comúnmente: introduciendo en la red tanto valores actuales, como pasados, o realizando conexiones

recurrentes.

A continuación algunos métodos utilizados para redes que representan el tiempo (Zamarreño 1996):

Propagación del error a través del tiempo (BPTT,Backpropagation through time). Se aplica a

cualquier tipo de red recurrente y consiste en transformar la red recurrente en una perceptrón

multicapa. Cada capa de la nueva red representa un cierto período de tiempo de la red recurrente.

Esta transformación fue descrita originalmente en (Minsky and Papert, 1969).

Redes perceptrón multicapa con ventana temporal. Este tipo de arquitectura representa el com-

portamiento temporal mediante ventanas de datos pasados tanto de entradas como de salidas.

Estas ventanas son alimentadas a la entrada de la red neuronal, obteniéndose a la salida de la red

predicciones sobre la salida del sistema modelado.

Redes neuronales parcialmente recurrentes. En este tipo de redes, las conexiones recurrentes

tienen valores fijos, comportándose la red como una red perceptrón multicapa. Ejemplos de este

tipo de redes: Elman (1990) y Jordan (1986).

Redes neuronales completamente recurrentes. En esta configuración todas las neuronas, excepto

las pertenecientes a la capa de entrada, están conectadas unas con otras.

Redes neuronales basadas en filtros. La arquitectura de este tipo de red es semejante a una percep-

trón multicapa solo que se introducen filtros a lo largo de la red para atrapar el comportamiento

dinámico de la red. Un modelo utilizado puede ser con un filtro de primer orden y ganancia

unidad colocado a la salida de cada neurona de la capa oculta.

6.6. Observador de redes neuronales dinámicas para DDF

En esta sección se describe la aplicación de una técnica basada en redes neuronales dinámicas para

la detección y diagnóstico de fallos. Se presenta la arquitectura utilizada y las premisas del entrena-
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miento. La construcción del banco observador se realiza con redes neuronales basadas en filtros que

describen los diferentes comportamientos de un sistema. Considerando que los fallos se ven afectados

por los controladores de los sistemas a lazo cerrado, los patrones de entrenamiento son obtenidos en

sistemas a lazo cerrado. La aplicación requiere el conocimiento de una gran cantidad de datos de los

diferentes comportamientos del sistema. El método de detección y diagnóstico esta basado en los re-

siduos (desviación mínima de los errores), calculados como las diferencias entre el valor medido y el

estimado dado por el observador, estos son pasados al modulo de diagnóstico para tomar la decisión

final del comportamiento del sistema con la ayuda de una matriz de incidencia. El esquema general del

DDF es presentado en la figura 6.5.

Figura 6.5: Esquema de observador generalizado

6.6.1. Arquitectura del observador neuronal

La arquitectura del observador neuronal esta basada en un conjunto de redes neuronales dinámicas

integradas en el esquema de observador generalizado. Cada red captura la dinámica del proceso para

alcanzar una aproximación adecuada de la salida objetivo, utilizando un número reducido de variables

de entrada. Entonces, se define un modelo con múltiples entradas y una sola salida (MISO ) de tipo auto

regresivo no lineal (N-ARMAX ) para cada tipo de comportamiento presente en el sistema en estudio.

La implementación es con una estructura DMLP (Dynamic multilayer perceptron), que consta de una

estructura MLP con filtros internos, figura 6.6.

Esta estructura ha sido definida del estudio de (Marcu et al., 1999), (Marcu et al., 2001), tiene dos

capas, en la primera, la capa oculta, tienes neuronas cons filtros; y en la segunda, la capa de salida,

se tiene una neurona con un filtro. Las entradas son señales muestreadas que están conformadas con

las variables de salida del sistema (x) y las variables manipuladas (u), y pasan a la capa oculta (h),

siguiendo la siguiente regla:
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Figura 6.6: Estructura de red neuronal DMLP

x̂[k] := fi(x[k−1],u[k]) (6.3)

siendok la indicación de que las señales son muestreadas.

La entrada de los filtros es el resultado de multiplicar los pesos por las entradas a la capa oculta:

xh
s[k] =

n

∑
i=1

wh
s,i x̂i [k] (6.4)

siendowh
s,i : Peso de cada neurona (s) y cada entrada (n) de la capa oculta.

Luego en la capa oculta se cumple:

ỹh
s[k] =

{ m

∑
j=0

{bh
s, jx

h
s[k− j]}

}
−
{ n

∑
i=1

{ah
s,i ỹ

h
s[k− i]}

}
(6.5)

siendo,bh
s, j los coeficientes del numerador del filtro con ordenmy ah

s,i los coeficientes del denomi-

nador del filtro con ordenn.

La función de activaciónF es del tipo tangente hiperbólico, su entrada se define:

zh
s[k] = ỹh

s[k]+bh
s (6.6)

con,bh
s como término de bias.
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Obteniéndose la salida de la función de activaciónF :

yh
s[k] = F(zh

s[k]) =
2

(1+e−2zh
s[k])−1

(6.7)

Donde el resultado es procesado por la tangente hiperbólica, que se encuentra definida para un

rango de salida entre -1 y +1. La capa de salida tiene una descripción similar, aunque en este caso no

tenemos una matriz de pesos sino un vector de pesos y un solo filtro, así la entrada del filtro será:

x0[k] =
S

∑
s=1

w0
syh

s[k] (6.8)

y la salida del filtro:

y0[k] =
{ m

∑
j=0

{b0
j x

0[k− j]}
}
−
{ n

∑
i=1

{a0
i y0[k− i]}

}
(6.9)

Dondeb0
j son los coeficientes del numerador del filtro con ordenm y a0

i son los coeficientes del

denominador del filtro con ordenn.

La salida de la red resulta de la evaluación de la función de activaciónF , dónde su entrada es:

z0[k] = ỹ0[k]+b0 (6.10)

con,b0 como término de bias.

Obteniéndose la salida de la estructura como:

y[k] = F(z0[k]) =
2

(1+e−2z0[k])−1
(6.11)

6.6.2. Determinación de la red neuronal

El objetivo de una red neuronal es alcanzar una aproximación adecuada de la salida objetivo. Cuan-

do el proceso es multivariable o presenta diferentes comportamientos se pueden definir varias salidas

objetivo.

Toda aplicación con redes neuronales requiere que exista una cantidad de datos suficientes y apro-

piados. Si el sistema tiene diferentes comportamientos puede definirse una clase por cada tipo de com-

portamiento y aplicarse una estructura DMLP u otra por cada uno de ellos, así, puede sintetizarse un

banco de modelos de redes neuronales, las cuales deben ser sensibles individualmente a un tipo de

comportamiento o clase, y poder detectar y aislar el comportamiento del proceso.
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6.6.3. Protocolo de entrenamiento

Los datos utilizados para el aprendizaje de una red neuronal deben definir las características diná-

micas del proceso. Entonces, se establece un protocolo de entrenamiento con la entrada persistente-

mente excitada.

En la práctica se escoge un tipo de señal de entrada que suministre información del sistema en

un amplio rango de frecuencias y que sea fácilmente generable, como un tren de saltos de distinta

duración. Las frecuencias para el protocolo de entrenamiento dependen del tiempo de respuesta del

sistema. Se considera que deben existir escalones con una duración del doble de tiempo de respuesta

del sistema para permitir que se alcance el estado estacionario y sea posible identificar la ganancia;

el resto de los escalones tiene por objetivo excitar los distintos polos del sistema (Zamarreño 1996).

Un protocolo de entrenamiento posible se inicia con escalones de la señal de frecuencia mas baja

considerada hasta llegar a los escalones de señal de la frecuencia mas alta necesaria, figura 6.7.

Figura 6.7: Protocolo de señal de entrada para entrenamiento

Para sistemas no lineales, el comportamiento depende del punto de trabajo en que esté el proceso,

por lo que su ganancia y/o su comportamiento dinámico puede ser distinto en cada punto de funciona-

miento. La forma apropiada de generar los datos de entrenamiento es repitiendo un protocolo como el

presentado anteriormente con varias amplitudes y en distintos puntos, de tal manera de cubrir un rango

de operación aceptable, figura 6.8. En este punto se debe considerar las limitaciones propias impuestas

por la no linealidad del sistema.

En sistemas multivariables la aplicación del protocolo de entrenamiento con la entrada persisten-

temente excitada considera que para capturar la dinámica deben estimarse todas las posibles interac-

ciones de las variables, produciéndose periodos de tiempo en que todas las variables deben estar en

reposo, luego alguna de ellas persistentemente excitada y las otras en reposo, cubriéndose esta situa-

ción con todas las variables y por ultimo la excitación de todas las variables. Un ejemplo del protocolo

para dos variables se presenta en la figura 6.9.

Una vez que se selecciona el protocolo de entrenamiento adecuado al tipo de sistema en estudio,

similar a los presentados en las figuras 6.8 y 6.9, se debe normalizar los datos para evitar problemas de
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Figura 6.8: Protocolo de entrenamiento para sistemas no lineales

Figura 6.9: Protocolo de entrenamiento típicos para dos variables

convergencia de los algoritmos de entrenamiento. Para reproducir las condiciones en que se encuentran

los datos a nivel industrial, se debe considerar que los sistemas se encuentran operando en lazo cerrado

y que los controladores están diseñados para trabajar en ciertos rangos, que distan de valores norma-

lizados. Por ello, es recomendable para capturar la dinámica del sistema, que se divida el problema

en dos etapas: En la primera etapa se realiza un procesamiento online de una gran cantidad de datos,

sea en simulación u obteniendo datos de planta real, recolectando información de los comportamientos

del sistema, las limitaciones físicas, los efectos de los controladores y los valores reales de las varia-

bles; en la segunda etapa se debe realizar la normalización de los datos en un procesamientooffline,

y almacenar las medias y desviaciones estándar en cada comportamiento para poder obtener las redes

neuronales adecuadas sin problemas de procesamiento de señales.

6.6.4. Protocolo de validación

El protocolo de validación se utiliza para comprobar la validez de las redes calculadas con un con-

junto de datos llamados de validación, que comprueban la capacidad de generalización de las redes ob-
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tenidas para cada clase o comportamiento conocida. En este caso los protocolos creados no tienen una

excitación tan persistente y se busca que su comportamiento sea muy parecido al estado de operación

normal del sistema, o si el sistema es no lineal que cubra el rango de interés de los comportamientos,

figura 6.10.

Figura 6.10: Datos típicos para validación

En este paso el diseño del sistema con la red neuronal debe considerar un preprocesamiento de

normalización de los datos para la entrada a la red y un postprocesamiento a la salida de la misma.

6.6.5. Algoritmo de entrenamiento

Muchos métodos han sido propuestos para realizar los procesos de entrenamiento. En particular

en el presente trabajo se utilizó el método de optimización aleatorio modificado (Modified Random

Optimization Method(MROM)) por presentar como ventaja la convergencia global ante el método

de retropropagación dinámico extendido (Extended Dynamic Backpropagation(EDBP)), que es un

método sencillo, pero que en ocasiones se estanca en mínimos locales, produciendo que los resultados

no sean los esperados (Patan, 2002).

El algoritmo utilizado fue propuesto inicialmente por (Solis and Wets, 1981) y modificado poste-

riormente por (Maytas, 1995), y consiste en los siguientes pasos:

Seaf (−→x ) la función objetivo yX la región de búsqueda

1. Seleccionar un punto inicial−→x (0) e inicializar una variablek= 0 y el número total de iteraciones

M.

2. Generar un vector aleatorio de distribución Gaussiana
−→
ξ (k). Si−→x (k)+

−→
ξ (k)∈X, ir al paso (3),

sino al paso (4).

3. i. Si f (−→x (k)+
−→
ξ (k)) < f (−→x (k)), hacer−→x (k+1) =−→x (k)+

−→
ξ (k) y

−→
b (k+1) = 0,4

−→
ξ (k)+

0,2
−→
b (k)
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ii. Si f (−→x (k)+
−→
ξ (k))≥ f (−→x (k)) y f (−→x (k)−

−→
ξ (k)) < f (−→x (k)), hacer−→x (k+1) =−→x (k)−

−→
ξ (k) y

−→
b (k+1) =

−→
b (k)−0,4

−→
ξ (k)

iii. De otro modo, hacer−→x (k+1) =−→x (k) and
−→
b (k+1) = 0,5

−→
b (k), con

−→
b (0) = 0

4. Sik = M, detener el algoritmo. Sik < M, hacerk = k+1 e ir al paso(2).

6.6.6. Detección y diagnóstico de fallos

Existen diversos métodos para realizar la detección y diagnóstico de fallos en un sistema, uno de

los mas simples es el test de umbral cuando se utilizan los residuos producidos entre la salida y una

estimación de ella. En la aplicación de este test se evalúan los residuos, cuando los mismos son cero el

sistema esta en operación normal y cuando se produce una desviación de este valor se considera que ha

ocurrido un fallo. Sin embargo, en la práctica, los residuos nunca llegan a ser cero debido a los errores

de modelado, las perturbaciones y el ruido. Por ello, es necesario analizar el residuo para escoger un

umbral que establezca un cambio o no de comportamiento.

‖r(t)‖

{
0, cuando y(t)− ŷ(t)≤ rumbral

1, cuando y(t)− ŷ(t) > rumbral

(6.12)

Cuando tenemos más de dos comportamientos presentes en el sistema es necesario utilizar un

método de clasificación. Un método que utiliza los diferentes residuos que se producen en un sistema

es el referido a la matriz de incidencia. La aplicación de la misma se realiza relacionando los diferentes

comportamientos del sistema, colocados en las filas de las matriz, con los posibles síntomas o residuos

colocados en las columnas. La matriz se llena de unos y ceros de acuerdo a la definición de los umbrales

de los residuos. La presencia de un uno en una determinada fila y columna indica que cuando se produce

el fallo al que corresponde la fila, se produce el síntoma al que corresponde la columna en cuestión. Si

hay un cero indica lo contrario. Para que la matriz de incidencia sea útil para clasificar los diferentes

comportamientos del sistema es necesario que todas las filas sean distintas.

6.7. Observador con redes neuronales para aplicación en un sistema real

El esquema de observador de redes neuronales se aplicó al sistema real de dos tanques interco-

nectados descrito en el apéndice A.2. El patrón inicial para construir el protocolo de entrenamiento

consideró el tiempo de establecimiento del sistema y los efectos de las altas frecuencias como fue

descrito anteriormente, obteniéndose como función de referencia la presentada en la figura 6.11.

Como el punto de operación del sistema es de 50 %, este patrón no normalizado presenta varia-

ciones alrededor del punto de operación en un 5 %. Posteriormente, para considerar los efectos de que

el sistema es multivariable y no lineal, el patrón es ampliado y se producen solapamientos entre los

patrones de las dos variables de referencia de nivel para que el aprendizaje sea mejorado, figura 6.12.
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Figura 6.11: Patrón de referencia para el entrenamiento para planta real

Obsérvese que hay periodos de reposo en uno o ambos patrones para que el sistema alcance su

tiempo de establecimiento. Finalmente, el entrenamiento de las redes neuronales que forman parte del

observador viene dado por los patrones de la figura 6.13

Estos patrones se presentan sin normalizar, reflejan el comportamiento del sistema alrededor del

punto de operación variando un total 40 % y son utilizados para obtener las diferentes señales del

sistema en los comportamientos considerados sin y con fallos. Cabe destacar que se realizaron pruebas

con redesfeedforwardpara capturar la dinámica de la planta, pero el tamaño de las redes neuronales, en

número de neuronas necesarias, y las respuestas obtenidos fueron muy pobres para poder detectar los

diferentes fallos, al igual que resultó en una investigación previa realizada con una planta en simulación

(Villegas, 2004), donde se comprobó también que las redes neuronales dinámicas respondían mejor.

De hecho en ese trabajo, se probaron distintas redes neuronales dinámicas: perceptrón multicapa con

ventana temporal, redes dinámicas con sólo un filtro en la salida y las redes consideradas en este trabajo

(redes con filtro interno tanto en la capa oculta como en la de salida), aplicada a otra planta, y el mejor

resultado se obtuvo con estas redes, por lo que es la única aplicación que se presenta en esta memoria.

En la propuesta inicial se calculó una red neuronal para cada uno de los comportamientos del sis-

tema considerando el efecto de cada salida de nivel, es decir, 10 redes neuronales, donde corresponde

para cada tanque una de comportamiento normal y una por cada tipo de fallo, que como se recordará

son: atasco a la salida del tanque 1 (f1), atasco a la salida del tanque 2 (f2), falla del sensor de nivel

del tanque 1 (f3), y falla del sensor de nivel del tanque 2 (f4). Sin embargo, la información sobre los

fallos se presentaba en forma redundante, y en algunos casos con problemas de ganancia, seleccio-

nándose solo 6 redes para el banco observador por presentar el mejor desempeño para la detección y

diagnóstico de los fallos definidos. Así, las redes seleccionadas fueron: las de comportamiento normal
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Figura 6.12: Patrones de referencia para el entrenamiento para planta real

de cada tanque, y las redes para los comportamientos de fallo para el tanque dos, por presentar un

mejor desempeño.

El resultado obtenido es un esquema de observador que consta de seis (6) redes neuronales para

detectar y diagnosticar los cinco (5) comportamientos del sistema de planta real utilizado. Cada red

neuronal es construida enSimulink/Matlab como se muestra en la figura 6.14, que presenta el caso para

el comportamiento normal del nivel deh2(t), y donde las señales{ h1(t), h2(t), q1(t), q2(t) }
son adquiridas por medio de latoolboxdeReal Time, con un periodo de muestreo de 1seg, como es

mostrado en el apéndice A.2 para el sistema de dos tanques.

Las redes neuronales obtenidas presentan en su arquitectura individual de 4 neuronas en la capa de

entrada que procesan{ h1(t−1), h2(t−1), q1(t), q2(t) }, 6 filtros de orden 2 en la capa oculta y

un filtro de orden 2 en la capa de salida. En el esquema de la figura 6.15 se presenta el Banco Observa-

dor con Redes neuronales obtenido para planta real. Las primeras dos redes reflejan el comportamiento

normal de los niveles deh1 y h2 del sistema. Cuando ambas redes presentan la salida medida y la es-

timada con muy pocas diferencias, los residuos tienden a cero. Cuando el comportamiento es de fallo,

se presentan diferencias significativas entre las señales medidas y las estimadas en una o ambas redes,

y adicionalmente, dependiendo del tipo de fallo presente en el sistema, las cuatro redes restantes se

han entrenado para que reflejen el comportamiento de los cuatro tipos de fallos definidos, por lo que al

presentarse un fallo una de estas redes aproxima la salida estimada a la salida medida para obtener un

residuo de aproximadamente cero.
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(a)

(b)

Figura 6.13: Patrones de entrenamiento para planta real
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Figura 6.14: Esquema del procesamiento de una red neuronal para Planta Real

Figura 6.15: Esquema del Banco Observador de redes neuronales para Planta Real
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r1 r2 r3 r4 r5 r6

Normal 0 0 1 1 1 1
f1 0 1 0 1 1 1
f2 0 1 1 0 1 1
f3 1 1 0 1 0 1
f4 1 1 1 1 1 0

Tabla 6.1: Matriz de Incidencia

r1 r2 r3 r4 r5 r6

Normal 0 0 1 1 1 0 ó 1
f1 0 1 0 1 1 1
f2 0 1 1 0 1 1
f3 1 1 0 1 0 1
f4 0 ó 1 1 1 1 1 0

Tabla 6.2: Matriz de Incidencia aplicada

El modulo de diagnóstico considera cinco (5) comportamientos del sistema y evalúa seis (6) resi-

duos para determinar la existencia de un fallo o no. El diseño incluye una ventana móvil de 60 muestras

para evaluar la media de los residuos y una ventana de 200 muestras que determina el comportamiento

definitivo del sistema. Con el estudio realizado del sistema con los datos de entrenamiento se deter-

minó la matriz de incidencia de la Tabla 6.1. Cabe destacar que la definición de los umbrales de los

residuos presenta un compromiso, donde el mismo es escogido para que se presenten los menores erro-

res posibles y que las filas de la matriz sean distintas para poder realizar un diagnóstico, sin embargo,

los residuos para cada comportamiento del sistema pueden ser distintos e incluso oscilar alrededor del

umbral definido, por lo que la definición de un uno o cero para la matriz de incidencia puede en algunos

casos no ser la deseada. Esta situación puede ser resuelta por la inclusión de nuevas filas de la matriz

que corresponderán a un comportamiento definido o la consideración o no de un residuo para la cla-

sificación, siendo entonces la matriz utilizada la presentada en la Tabla 6.2, donde el residuo seis (r6)

puede cambiar de 0 a 1 ó viceversa sin que sea considerado para la clasificación de comportamiento

normal, al igual que el residuo uno (r1) puede cambiar para la clasificación del fallof4 sin afectar la

clasificación.

Para la validación de las respuestas del esquema propuesto se utilizan las señales del apéndice

B, y de forma de mostrar la robustez del método, se presentan en esta sección las respuestas ante

las señales que presentan variación alrededor del punto de operación. En la figura 6.16 se presentan

las respuestas del banco observador de las seis redes ante el comportamiento normal. En las gráficas

(a) y (b) se observa que las salidas estimadas de las redes son aproximadamente las salidas medidas,

correspondientes a los nivelesh1 y h2. Las salidas estimadas para las redes presentadas en las gráficas

(c), (d) y (e) se encuentran por encima del nivel medido deh2; la salida estimada en la gráfica (f) se

encuentra por debajo del nivel y presenta una aproximación a la salida medida en el intervalo de 4500
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a 6000, sin embargo, al evaluar la correspondiente fila de la matriz de incidencia para el caso normal,

el diagnóstico obtenido es que el sistema se encuentra en comportamiento normal.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 6.16: Respuesta del Observador de redes neuronales ante comportamiento normal

En la figura 6.17 se presentan los resultados obtenidos para el caso de un fallof1. Este fallo ocurre

en el instante 2.300, en las gráficas (a) y (b), correspondientes a la definición de comportamiento

normal, se observa un cambio en el nivel, produciéndose la separación entre las salidas medidas y las

aproximadas, lo que significa para el sistema de diagnóstico que ha ocurrido un fallo, y se procede a

revisar los residuos de las redes entrenadas para los diferentes fallos. En la gráfica (c) se observa que

la red neuronal produce una salida estimada igual a la salida medida a partir del instante del fallo, y

las otras redes siguen alejadas de la salida medida, lo que establece al evaluar la fila 2 de la matriz de

incidencia que el comportamiento del sistema se encuentra en fallof1.

En la figura 6.18 se presentan los resultados de las redes al producirse un fallo en el sistema del tipo

f2. Nuevamente, las gráficas (a) y (b) cambian los valores de sus salidas estimadas a partir del instante

2.700, a valores que se encuentran alejados de las salidas medidas. Las gráficas correspondientes a los
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 6.17: Respuesta del Observador de redes neuronales ante el fallof1

fallos reflejan los saltos de nivel al ocurrir el fallo y solamente la gráfica (d) aproxima la salida esti-

mada a la salida medida a partir del instante en que ocurre el fallo, determinándose el comportamiento

del sistema al evaluar la fila 3 de la matriz de incidencia, ubicando el sistema en fallof2. También,

puede observarse en la gráfica (d) que, a partir del instante 4500 aproximadamente la red ha dejado

de funcionar correctamente, en este caso el modulo de diagnóstico presenta un cambio a un estado no

definido, aunque se esta partiendo del hecho de que el sistema puede encontrarse solo en dos estados,

normal o en un fallo determinado.

En la figura 6.19 se presentan los resultados de las redes para el caso en que ocurra un fallof3.

En este caso las redes para el comportamiento normal reflejan el cambio, sobre todo en la gráfica (b),

pero presentan algunos problemas de nivel en las muestras entre 4500 y 6000. La red entrenada para

diagnosticar este fallo es la que se encuentra en la gráfica (e), se observa que en las primeras muestras

la salida estimada tiene el mismo valor de la salida medida, pero posteriormente el error entre ambas es

bastante grande. Las otras redes se encuentran alejadas del valor medido, excepto la red entrenada para
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 6.18: Respuesta del Observador de redes neuronales ante el fallof2

el fallo f1, que esta en la gráfica (c), la red se aproxima a la salida medida entre las muestras 4.500 y

6.000, esto causa una ambigüedad en el diagnóstico, por lo que no es posible diagnosticar con certeza

este tipo de fallo.

En la figura 6.20 están los resultados del banco observador para el fallof4. En este caso, las res-

puestas de las redes de comportamiento normal reflejan que existe un fallo, los valores de las salidas

estimadas están alejados de las salidas medidas. Las redes de las gráficas (c), (d) y (e) están por encima

de los valores medidos. La gráfica (f) presenta que la estimación de la red es bastante aproximada, y

con la ayuda de la fila 5 de la matriz de incidencia se logra determinar que el fallo esf4 sin ningún

problema hasta la muestra 4600, donde la estimación se aleja de la señal de referencia.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 6.19: Respuesta del Observador de redes neuronales ante el fallof3
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 6.20: Respuesta del Observador de redes neuronales ante el fallof4
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6.8. Método híbrido usando redes neuronales y PCA

A lo largo de esta investigación se encontró en la literatura consultada diversas referencias que

combinan diferentes métodos para mejorar los sistemas de diagnóstico. Al integrar las características

de un método u otro se logran esquemas híbridos que pueden presentar mejor desempeño que los

esquemas basados en la aplicación de una sola técnica.

En esta sección se presenta un método híbrido de DDF integrando dos de las técnicas utilizadas,

redes neuronales y PCA. En concreto, se utilizan las redes neuronales como herramientas de aproxi-

mación óptima para manejar los problemas no lineales, según (Chen and Patton 1999). Con ellas, se

calcula un modelo no lineal del sistema en condiciones normales de operación. Una vez obtenido el

modelo, se generan los residuos como las diferencias de las variables medidas y las estimadas. Luego,

estos residuos son procesados mediante PCA para detectar los fallos, como se observa en la figura 6.21.

Este esquema es aplicado a la planta depuradora de aguas residuales considerada en el apéndice A3.

Figura 6.21: Esquema DDF híbrido con redes neuronales y PCA

En el esquema, para la generación de residuos se obtienen redes neuronales con múltiples entradas

y una única salida (MISO), que modelan las variables más importantes de la planta. Las redes neu-

ronales son de tipofeedforwardo realimentadas, que capturan la dinámica de la planta, utilizando el

modelo NOE, donde la salida de la red es realimentada como entrada, siendo expresada como:

ŷ j(k) = NN(ŷ1(k−1), . . . , ŷ1(k−mj
1), (6.13)

. . . , ŷ j(k−1), . . . , ŷ j(k−mj
j), . . . ,

. . . ,u1(k−1), . . . ,u1(k−mj
u1), . . . ,

un(k−1), . . . ,un(k−mj
un))
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dondeŷ j(k) es la salida j-ésima calculada por la red,un(k) son lasn entradas a esa red,mj
i indica el

número de retardos en la salidai que afectan la salidaj, y mj
ui es lo mismo para las entradas. Esta red

neuronal entrenada con datos recogidos de la planta en condiciones normales de operación extrae la

dinámica del sistema, y el error de predicción idealmente es sólo ruido de medida. Cuando las variables

de salida de la planta son comparadas con las salidas de la red neuronal, los residuos pueden calcularse

como:

r(k) = [r1(k) r2(k) ... rn(k)]T = (6.14)

= [y1(k)− ŷ1(k) y2(k)− ŷ2(k) . . . yn(k)− ŷn(k)]T

Ahora, se aplica PCA a estos residuos, en vez de a los datos medidos de la planta, calculando las

estadísticasT2 y Q para monitorizar la planta.

6.8.1. Aplicación a la planta depuradora de aguas residuales

Este método se ha aplicado al benchmark de la planta depuradora de aguas residuales considerada

en el Apéndice A3. Para lograr caracterizar el modelo de la planta con redes neuronales, se ejecuta

la simulación durante 100 días en lazo abierto para calcular un punto de operación estacionario, y a

partir de ahí se ejecuta en lazo cerrado durante 28 días para obtener los datos de entrenamiento para

las redes, cogiendo como siempre 100 datos al día. Se cogen dos conjuntos de datos en condiciones

normales de operación, uno para entrenar y otro para validar las redes calculadas, modificando las

variables manipuladas del sistema (Qintr y KLa5). La arquitectura de la red esta dada por el apropiado

ajuste basado en la predicción del error, que determina la cantidad de retardos de las entradas y de las

salidas, así como el número de neuronas en la capa oculta, mediante prueba y error. En la planta de

estudio se definieron 8 redes neuronales para calcular las principales variables del proceso,SALK, SND,

SNH, SNO, SO, SS, XBA y XBH, considerando el resto de variables como entradas a las redes, de acuerdo

a la ecuación (6.13). Luego se calculan los residuos (ecuación 6.14), y se procesan mediante la técnica

PCA utilizando las dos gráficas de controlT2 y Q, para detectar fallos en la planta.

Este método ha sido probado con diferentes tamaños de fallo para los tres posibles fallos de la

planta, los cuales están descritos en el Apéndice A3. En la tabla 6.3 se presentan los resultados de los

tiempos de detección de este método de redes neuronales con PCA (NNPCA), considerando que se

produce el fallo en todos los casos en el instantet = 200, y para que se detecte un fallo, la estadística

correspondiente tiene que superar su umbral 11 veces consecutivas, para evitar falsas alarmas. En

esta tabla también se presenta la comparación de este método con el método clásico PCA utilizado

anteriormente, el método que fue entrenado para condiciones normales de operación, del capítulo 5.

Como puede verse, el nuevo método NNPCA es capaz de detectar los dos primeros fallos mucho

más rápidamente que el método PCA clásico, y además es capaz de detectar fallos de magnitud más
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pequeña. El tamaño mínimo de fallo que es capaz de detectar PCA es del 40%, mientras que NNPCA

es del 10%. Para el tercer tipo de fallo ambos métodos son equivalentes por lo que no se muestra dicho

resultado.

Tabla 6.3: Tiempo de detección para NNPCA y PCA
Fallo Tamaño Tiempo de detección de NNPCA Tiempo de detección para PCA

T2 Q T2 Q
Fallo 1 10% 214 222 − −

20% 216 216 − −
40% 214 214 − 353
60% 214 214 267 215
80% 214 214 214 214

Fallo 2 10% 214 222 − −
20% 216 216 − −
40% 214 214 − 221
60% 214 214 262 215
80% 214 214 222 214

Como ejemplo gráfico, podemos ver en la figura 6.22 los resultados del método PCA y NNPCA

cuando ocurre un fallo 1 (shocktóxico) de magnitud 20% en el instantet = 200, es decir, en el segundo

día. En la columna (a) se muestran las gráficas de las estadísticasT2 y Qdel método PCA, observándose

que no es posible detectar el fallo. Sin embargo, en la columna (b) se observa que las estadísticasT2 y

Q con el método híbrido: NNPCA, detectan el fallo rápidamente, justo en el instante en que ocurre.

(a) (b)

Figura 6.22: Respuestas comparativas de los métodos PCA y NNPCA ante un fallo del tiposhock
tóxico

El método NNPCA es más difícil de implementar que el método PCA, requiere entrenar varias

redes neuronales, aunque es capaz de detectar fallos de menor magnitud en la planta.
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6.9. Conclusiones

Las aplicaciones con redes neuronales en procesos donde se posea mucha información permite

emular el proceso, clasificarlo o producir un tipo de salida que nos de información adecuada. El proceso

de aprendizaje de las redes neuronales depende solo de la información y no del proceso en si, lo que

hace que esta herramienta sea muy poderosa en cualquier campo de aplicación donde sea posible

obtener mucha información del proceso.

Existen diversos tipos de arquitecturas muy conocidas de redes neuronales con funcionamientos

específicos, al igual que reglas de entrenamiento, que han permitido la evolución hacia nuevas arqui-

tecturas. Cada nueva arquitectura de redes neuronales ha surgido de la modificación de alguna existente

o una combinación del perceptron básico por lo que seguirán surgiendo nuevas arquitecturas y reglas

de entrenamiento.

Las redes neuronalesDMLP capturan la dinámica del sistema y son eficientes en cuanto al manejo

de la cantidad de señales de entrada, número de neuronas de la capa de entrada y orden de los filtros.

Sin embargo, presentan problemas con la ganancia de la señal estimada debido a la normalización de

las señales para evitar los problemas de convergencia en el método de entrenamiento. Esto supone la

simetría de comportamiento del sistema al considerar una referencia y cambiar hacia un valor superior

o inferior en la misma cantidad y forma, que para sistemas no lineales no se cumple, dado que la

dinámica del sistema en el incremento de la referencia puede ser diferente a la dinámica que se presenta

en el decrecimiento de la señal, y hay que tenerlo presente para el esquema DDF.

Un banco observador de redes neuronales presenta muchas ventajas para clasificar los diferentes

comportamientos ya que las redes son entrenadas específicamente para un solo comportamiento, permi-

tiendo obtener mayor eficiencia en los resultados. Además, en los casos que existe mucha información

del procesos en los diferentes comportamientos es una forma sencilla de aprovecharla y obtener un

esquema DDF.

Finalmente, una prueba de un método híbrido como NNPCA nos muestra que la solución del esque-

ma de DDF puede ser mas exacta y presentar muchas ventajas ante otros métodos, en este caso PCA.

Sin embargo, la aplicación de este método es más difícil de implementar debido a que es necesario

construir y entrenar varias redes neuronales.
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Capítulo 7

Conclusiones y líneas futuras de

investigación

En este capítulo se presentan las conclusiones y principales aportes obtenidos en el desarrollo de

este trabajo. Se realiza una comparación de los diferentes métodos utilizados en base a las caracte-

rísticas deseables de un esquema de detección y diagnóstico de fallos. Adicionalmente, se incluye las

líneas futuras de investigación.

7.1. Conclusiones

La aplicación de un esquema de detección y diagnóstico de fallos (DDF) debe estar ajustado al tipo

de sistema lineal o no lineal, tipo de información disponible, estudio de las limitaciones y restricciones

de los sistemas simulados y sistemas reales, y además considerar si la aplicación se hará en el ámbito

académico o industrial. En este trabajo se realizó una revisión de las diferentes metodologías publicadas

en la literatura para alcanzar las metas del diseño de los esquemas propuestos, que pertenecen a las

categorías de métodos analíticos, métodos basados en señal y métodos basados en conocimiento.

Los métodos analíticos requieren un conocimiento a priori de las entradas y salidas del sistema,

y de todas las formas de interacción con el ambiente para definir adecuadamente el número de fallos

presentes y el diagnóstico. Sin embargo, en la práctica suele haber poca información del efecto del

ruido y las perturbaciones externas. Esto en general, es una limitación de todos los métodos analíticos.

Adicionalmente, a nivel industrial las aplicaciones de estos métodos han tenido poco impacto, dado

que la mayoría de los procesos son no lineales, mientras que la teoría de los métodos analíticos esta

basada en el diseño lineal, y por ende no presenta ventajas ante otros métodos que se basan en análisis

mas simples. No obstante, la propuesta realizada en el presente trabajo se basa en un método analítico

cuantitativo que utiliza el modelo de la planta en un esquema DDF con filtros diseñados mediante

desigualdades matriciales lineales (LMIs), que presenta un buen desempeño y robustez para sistemas

no lineales dentro de un amplio rango de operación, y con la ventaja que el esquema de diseño con

201
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el planteamiento de planta generalizada puede aplicarse a cualquier tipo de sistema representado en

variables de estado.

Dado el compromiso entre los diferentes objetivos de un esquema de control, el diseño multiobje-

tivo siempre impone limitaciones a la solución. En el esquema propuesto se logra alcanzar la solución

óptima diseñando cada filtro por separado a través del conjunto de LMIs correspondientes. En un caso,

el diseño se realizó para rechazar la incertidumbre por las no linealidades y en el otro, para rechazar el

ruido y las perturbaciones.

Para diseñar el filtro capaz de rechazar la incertidumbre se requiere información del sistema en

diferentes puntos de operación de manera de poder capturar las características dinámicas del sistema.

En consecuencia, si no se dispone de esta información la validez del método esta limitada y se hace

difícil su aplicación.

En el diseño del filtro utilizado para rechazar el ruido y las perturbaciones, es necesario incluir en

el desarrollo matemático de la representación del sistema en variables de estado los efectos del primer

filtro, lo que aumenta la complejidad del diseño.

La propuesta del esquema de DDF con filtros calculados con LMIs presentó patrones característicos

en sus correspondientes señales de error utilizadas para diagnosticar los fallos presentes en los sistemas,

manteniéndose indistintamente si el sistema operaba en valores fijos o presentando variaciones en su

punto de operación. Además, los mismos se presentaron sin retardo al ocurrir un comportamiento u

otro.

Este estudio se aplicó en el ámbito académico a dos sistemas no lineales multivariables de segundo

orden, donde se obtuvieron buenos resultados, aunque el proceso de optimización con la aplicación

de LMI´s fue complejo y difícil de implementar desde el punto de vista matemático. Deduciéndose

que para un proceso con un orden superior el nivel de dificultad se incrementa para implementar la

solución.

Los métodos basados en señal, a diferencia de los métodos analíticos, buscan las desviaciones de

las señales de sus patrones característicos. Dependiendo del método aplicado, es posible extraer las

características ocultas, relaciones entre las señales y reducir el orden del sistema. Estas características

mencionadas son atribuibles principalmente a los métodos estadísticos como FDA, PLS, PCA, ICA

entre otros, utilizándose en este trabajo el análisis de componentes principales (PCA) y el análisis de

componentes independientes (ICA). En los esquemas propuestos, estos métodos presentaron un buen

desempeño y robustez ante los efectos de las no linealidades del sistema, el ruido y el controlador.

Comprobándose la premisa de que las características estadísticas de las señales se mantienen en cada

uno de los comportamientos posibles del sistema.

Cuando se utilizan técnicas estadísticas para estudiar un conjunto de datos, es necesario que todas

las variables puedan suministrar información en una base estándar por lo que deben ser independientes

de sus unidades y se requiere un proceso de normalización adecuado.

Para los sistemas estudiados se logró verificar que las propiedades estadísticas de los conjuntos de



7.1. CONCLUSIONES 203

datos eran diferentes para cada comportamiento posible del sistema. Por lo que el esquema empleado

en banco observador, aplicando las técnicas estadísticas, permite detectar y diagnosticar mejor cada

comportamiento en el sistema.

La técnica PCA extrae la información estadística importante de las variables y reduce la dimensión

del problema siempre que exista variabilidad en el conjunto de datos. Si esta última característica no

esta presente, la reducción de la dimensión del problema no podrá lograrse.

Para obtener un mejor desempeño y robustez en los modelos PCA, el diseño debe considerar los

conjuntos de datos que incluyan todas las variaciones posibles del punto de operación del sistema

dentro de cada comportamiento posible.

Para el diagnóstico de fallos con modelos PCA es posible utilizar la información de las estadísticas

T2 y Q, que representan las propiedades de cada conjunto de datos. En los sistemas estudiados se utilizó

solo la estadísticaQ por suministrar la información mas robusta en cada tipo de comportamiento.

En el caso de la técnicas ICA, para lograr la reducción de la dimensionalidad del problema, debe

existir una mezcla de características estadísticas independientes dentro de las variables del conjunto de

datos.

Realizando consideraciones similares a las aplicadas en el diseño de los modelos PCA, se lograron

obtener esquemas de DDF con ICA de buen desempeño y robustez ante el ruido y las perturbaciones.

No obstante, los requerimientos computacionales son mas altos y el nivel de dificultad es mayor en el

desarrollo matemático de esta técnica que en la técnica de PCA.

El diagnóstico se realizó con el monitoreo de los cambios de las estadísticas de los modelos. En

este caso se utilizaron tres tipos de estadísticasI2, Q e I2
e, que son estimadas con una función de kernel,

para complementarse en el diagnóstico del comportamiento del sistema. Los niveles de cambio de las

estadísticas resultaron muy superiores a los obtenidos con la técnica PCA, presentándose una buena

definición para el análisis de diagnóstico.

En el presente trabajo se aplicaron las técnicas estadísticas mencionadas a sistemas del ámbito

académico. El análisis desarrollado se adaptó fácilmente a dos tipos de sistemas para detectar y diag-

nosticar en un caso fallos de instrumentos y en el otro fallos paramétricos, obteniéndose modelos con

buen desempeño y robustez.

La aplicación de las técnicas de PCA e ICA en modelos estáticos versus modelos dinámicos, en

los sistemas estudiados, no presentó ventajas significativas de uno sobre otro. Las técnicas de PCA e

ICA en modelos dinámicos aumentan el tiempo de diseño y de procesamiento en los esquemas DDF

propuestos, siendo su aplicación recomendable solo para aquellos casos donde se haya comprobado

que presentan ventajas.

Las técnicas estadísticas empleadas permiten un fácil diagnóstico de los comportamientos de los

sistemas al analizar si los umbrales fueron o no superados en cada uno de los modelos empleados en el

esquema DDF. Además, el diagnóstico puede realizarse sin ambigüedad en un tiempo muy corto.

Estas técnicas estadísticas nos permiten obtener una representación reducida del problema que será
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valido siempre que se haya verificado, dentro del conjunto de datos estudiados, que las propiedades

estadísticas no se representan con un solo elemento.

En contraste con los métodos anteriores, los métodos cualitativos basados en el profundo conoci-

miento, proveen una explicación de la vía o camino de propagación de un fallo. Esto viene a ser un

mecanismo de soporte para las decisiones de un operador y garantiza la identificación del fallo. Al

contrario de los métodos cuantitativos, en estos métodos el razonamiento cualitativo puede tener ambi-

güedades en la solución. Las propuestas con patrones de reconocimiento o clasificadores son construi-

das generalmente con datos históricos del proceso. Las arquitecturas con redes neuronales (RNA) han

demostrado buen desempeño en términos de requerimientos de robustez al ruido y aislabilidad.

Para detectar y diagnosticar los diferentes comportamientos posibles del sistema es necesario que

existan conjuntos de datos que permitan establecer las diferencias en las variables ante cada comporta-

miento. Si no existen suficientes datos para cada uno de los comportamientos posibles del sistema no

se logrará detectar y diagnosticar correctamente con redes neuronales.

Capturar la dinámica de sistemas no lineales con redes neuronales suele ser una tarea difícil, se

debe examinar diversas propuestas y sus limitaciones para elegir adecuadamente. La definición de

la estructura de las redes neuronales del esquema propuesto fue el resultado de un análisis previo,

donde estructuras mas utilizadas como las redes multicapafeedforward, no lograban alcanzar un buen

desempeño.

Se comprobó que para sistemas dinámicos no lineales las redes neuronales multicapa con filtros

internos logran los objetivos de diseño con estructuras que requieren pocas neuronas en cada capa.

Estas redes agrupadas en una arquitectura de banco observador en el esquema DDF propuesto permiten

la detección y diagnóstico de todos los comportamientos del sistema.

La definición de la arquitectura del banco observador de redes neuronales depende de la cantidad

de comportamientos posibles en el sistema. En la arquitectura propuesta se obtuvieron 6 redes neu-

ronales para definir cinco comportamientos posibles, donde dos de las redes determinaban el fallo o

no en alguna variable medida, y las otras redes permitían determinar cuál era el fallo. El diagnóstico

utilizó la desviación de las mediciones con respecto al estimado de cada red para producir una tabla de

incidencias.

La detección del fallo no resultó ser tan rápida como en los casos presentados en los otros métodos

y el tiempo de diagnóstico para hacerlo sin ambigüedad fue mas lento. El esquema se aplicó al sistema

de planta real, utilizado en los otros métodos, donde se lograron buenos resultados al detectar y diag-

nosticar adecuadamente, aunque no logró buena robustez, dado que en algunos casos el diagnóstico

cambio su estado, ocurriendo falsas alarmas. Sin embargo, esto puede ser debido a problemas con los

datos utilizados para el entrenamiento, dado que al ser una planta real, generar los patrones ocasiona

un mayor esfuerzo en el trabajo de los instrumentos.

En el caso del método híbrido NNPCA la implementación resulto ser más difícil que la del método

PCA, fue necesario construir y entrenar varias redes neuronales, aunque es capaz de detectar fallos
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de menor magnitud, y con mucha rapidez en la planta. Por lo que podemos pensar que una solución

más exacta para la monitorización de procesos es utilizar métodos híbridos, que mezclen varios de los

métodos clásicos de DDF.

En líneas generales, el punto de partida para la propuesta de un esquema de DDF son los modelos de

simulación, que suministran información sobre las características, posibles limitaciones y restricciones

del proceso. Si su construcción refleja el comportamiento del sistema real, los aportes al esquema

DDF facilitaran las pruebas y ajustes de los métodos empleados. Si por el contrario, no se dispone

de un modelo de simulación, es necesario adquirir suficientes datos del proceso real para reflejar los

diferentes comportamientos del sistema. Esto desde el punto de vista industrial puede tener grandes

limitaciones, ya que el comportamiento del sistema puede estar referido siempre a un único punto de

operación, pueden no haberse registrado otros comportamientos o no existen datos suficientes para

definir adecuadamente la dinámica del sistema.

Muchas demostraciones académicas basadas en modelos suelen ser sobre sistemas muy simples y

la implementación industrial es mas compleja y las soluciones no son tan efectivas.

Otro cosa desde el punto de vista industrial que se requiere es la adaptabilidad de los esquemas de

DDF ante las políticas de mejoras que conllevan cambios pequeños o grandes en los procesos y por

tanto en las variables.

Finalmente, la técnica mas adecuada para un esquema DDF depende de los recursos computacio-

nales y económicos disponibles. Sin embargo, las técnicas que permiten la representación mas sencilla

del sistema permiten una reducción en los tiempos de procesamiento y diagnóstico en sistemas moto-

rizados de supervisión. De acuerdo a los resultados obtenidos y la experiencia en cada desarrollo de

los métodos utilizados, si comparamos algunas de las características deseables para los esquemas de

DDF, como las que se mencionan en la tabla 7.1, la técnica mas sencilla, fácil de implementar, con

buen desempeño para todos los tipos de fallo es la del método de PCA.

Tabla 7.1: Comparación de los métodos de DDF

Característica vs. Método LMIs PCA DPCA ICA DICA RNA NNPCA
Adaptabilidad Fácil Fácil Fácil Fácil Fácil Difícil Difícil
Desempeño Bueno Bueno Bueno Bueno Bueno Bueno Bueno
Robustez Buena Buena Regular Buena Regular Regular Buena
Tiempo de respuesta Bueno Bueno Bueno Bueno Bueno Regular Bueno
Implementación Difícil Fácil Fácil Difícil Difícil Moderada Moderada

7.2. Líneas futuras de investigación

Las líneas futuras de investigación que se proponen para el futuro son:
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Estudiar la adaptabilidad de los esquemas propuestos al ámbito industrial.

Aplicar las propuestas desarrolladas en esta tesis a sistemas mas complejos.

Investigar nuevas técnicas para detección y diagnóstico de fallos.

Los métodos estadísticos son los más fáciles de implementar y con buenos resultados. Por lo que

sería interesante estudiar más métodos estadísticos que puedan utilizar para la tarea de DDF y/o

modificar los existentes para que tengan un mejor desempeño: PCA no-lineal, PLS no-lineal, CA

(correspondece analysis), etc.

Investigar nuevas formas de diagnóstico de fallos que no necesiten datos de comportamiento de

fallo para ser identificados, ya que estos datos no suelen estar disponibles en una planta industrial.
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Apéndice A. Plantas

A.1. Sistema de dos tanques acoplados en Simulación

En esta sección se presenta una descripción del sistema de dos tanques cilíndricos acoplados con

una salida y dos entradas, donde el control es ejercido sobre una variable de flujo, de acuerdo a los

niveles de los tanques, como es mostrado en esquema de la figura 1.

Figura 1: Esquema del sistema para simulación

Adicionalmente, en el esquema se encuentran tuberías cilíndricas para las conexiones de los tan-

ques, donde se han ubicado válvulas en los conductos para considerar las posibles interrupciones o

fugas de flujo a través de ellos. El modelo matemático que representa la configuración se expresa:

A
dh1

dt
= q1−q12−qf1 (1)
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A
dh2

dt
= q12−q20−qf2 (2)

donde se han incluido los términosqf1 y qf2 que representan los fallos por fugas inferiores en los

correspondientes tanques.

La aplicación de laLey de Torricellidefine el comportamiento de los flujos, considerados lamina-

res, como:

qf1 = K1

√
2gh1 (3)

qf2 = K2

√
2gh2 (4)

q12 = K12

√
2g(h1−h2) (5)

q20 = K20

√
2gh2 (6)

Para la construcción del modelo matemático en simulación se utiliza la herramienta Matlab/ Simu-

link. La escala métrica elegida es la de centímetros, y los parámetros a considerar son los siguientes:

Tabla 1: Parámetros del Sistema de Simulación
Parámetro Valor Descripción

A 154 cm2 Área transversal de los tanques
Hmaximo 62 cm Nivel máximo

q1 90 ml/seg Flujo máximo
g 981 cm/seg2 Aceleración de gravedad

K1 = K2 = K12 = K20 0,25 Coeficiente de corrección de flujo

Posteriormente, se establecen todos los comportamientos del sistema sin fallo y con fallos, y el

tipo de fallo, que para todos los casos del estudio son abruptos. Los comportamientos definidos son

siete (7) tipos, y para simularlos se considera que solo puede ocurrir un solo tipo de comportamiento

(no hay fallos múltiples). En cada caso a continuación se describen las condiciones en los elementos o

variables para la simulación:

Comportamiento normal: El funcionamiento normal o sin fallo de la planta supone que no hay

incidencias de los fallos, por lo que en las ecuaciones (1) y (2), los factores referidos aqf1 y

qf2 (flujos de fuga) deben estar ausentes, para ello en la simulación se multiplicará por 0 % la

variable de fuga de cada tanque. Además, las válvulasC1 y C2 deben estar 100 % abiertas.

Fallo del sensor de nivel del tanque 1 (f1): Supone que la lectura del nivel del tanque 1 esta
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por debajo de la medida real, lográndose este efecto al multiplicar por algún porcentaje inferior

al 100 % a la variable de nivel.

Fuga del tanque 1 (f2): Supone que la variableqf 1 6= 0, lográndose este efecto al multiplicar

por algún porcentaje diferente de cero a la variable de flujo de fuga (qf 1).

Atasco entre la tubería de interconexión entre el tanque 1 y 2 (f3): La variableq12 < 100%

del valor normal, que es el calculado con la ecuación (5), lográndose este efecto al multiplicar

por algún porcentaje inferior al 100 % a la variable de flujo (q12).

Fallo del sensor de nivel del tanque 2 (f4): El procedimiento es similar al fallo (f1), en este

caso de la variable de nivel del tanque 2.

Fuga del tanque 2 (f5): El procedimiento es similar al fallo (f2), en este caso la variable de flujo

de fuga (qf 2).

Atasco a la salida del tanque 2 (f6): El procedimiento es similar al fallo (f3), en este caso de la

variable de flujo (q20).

En este esquema se encuentran definidos varios recuadros agrupados en cuatro columnas: la pri-

mera columna a la izquierda define la habilitación de los fallos de acuerdo a su definición, utilizándose

0 para el 0 % y 1 para el 100 %, que de la forma presentada, en la figura 2, son los valores para el

comportamiento normal; en la columna de los parámetros se ha incluido la señal de control y los pará-

metros definidos, donde el valor deKi es una combinación (multiplicación) de un factorazi y Sni que

se asocian a la construcción, área de la tubería y tipo de flujo; en la columna de ecuaciones matemá-

ticas se han definido dos subsistemas que permiten la construcción de las ecuaciones del modelo para

calcular los niveles de los tanques; y la última columna presenta los monitores del cálculo de nivel de

cada tanque, donde se han incluido bloques para simular ruido blanco aditivo a las señales de salida de

cada sensor de nivel.

En la figura 3 se muestra la construcción interna de los dos subsistemas para el cálculo del modelo

matemático de cada una de las ecuaciones (1) y (2), donde al simular un estado de fallo entrará la señal

correspondiente entre 0 y 1 por medio de una función escalón (step) al habilitar el correspondiente

fallo.

Otras consideraciones para construir el modelo son las limitaciones físicas de las variables, el tiem-

po de respuesta del sistema y el funcionamiento a lazo cerrado para mantener el nivel de los tanques.

En la figura 4 se muestra un esquema general donde la planta es presentada como un subsistema fun-

cionando a lazo cerrado, se utilizan dos programas en matlab, uno es para el controlador PI para la

variable de nivel del tanque 1, el otro es para simular los fallos en cualquier instante de tiempo, de

acuerdo a la definición presentada.
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Figura 2: Esquema del Sistema de dos tanques y con una variable a controlar.
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(a) Ecuación 1

(b) Ecuación 2.

Figura 3: Vista interna en los bloques de construcción de las ecuaciones matemáticas del modelo.
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Figura 4: Sistema de dos tanques con una variable a controlar.
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A.2. Sistema de dos tanques acoplados

El estudio del presente trabajo se realiza sobre un sistema de dos tanques acoplados que se encuen-

tra situado en el laboratorio del Departamento de Ingeniería de Sistemas y Automática de la Universi-

dad de Valladolid en la Facultad de Ciencias.

Descripción del sistema

El sistema consta de dos tanques cilíndricos de la misma área transversal (A) y altura (h1 = h2),

conectados entre sí mediante un conducto circular. Dispone de dos bombas (Flojet) para suministrar

los flujosq1 y q2 correspondientes en los tanques 1 y 2. Cada tanque esta equipado con un sensor de

nivel (Kent-Taylor, serie 80) y dispone de una salida de flujo hacia un deposito común del que toman

su caudal las bombas. Estos están dispuestos físicamente como se muestra en la figura 5.

(a) Planta Real. (b) Esquema del sistema.

Figura 5: Sistema de dos tanques.

Adicionalmente, los conductos de salida y entre tanques disponen de válvulas manuales, que en

operación normal deben estar abiertas en un 100 %. Bajo esta premisa, el modelo matemático que

representa la configuración se expresa:

A
dh1

dt
= q1−q10−q12 (7)

A
dh2

dt
= q2 +q12−q20 (8)

La aplicación de laLey de Torricellidefine el comportamiento de los flujos:

q10 = K10

√
2gh1 (9)

q12 = K12

√
2g(h1−h2) (10)
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q20 = K20

√
2gh2 (11)

El valor de los parámetros para este modelo se encuentra en la Tabla 2, donde se muestran valores

típicos para los coeficientes de corrección de flujo que suelen ser determinados experimentalmente.

Tabla 2: Parámetros del Sistema de Planta Real
Símbolo Valor Parámetro

A 66,5 cm2 Área transversal del tanque
Hmax 36,3 cm Nivel de tanque máximo

q1 = q2 100ml/seg Flujo máximo por la bomba
K10 = K12 = K20 0,25 Coeficiente de corrección de flujo

En la planta real, los valores de nivel de los tanques son utilizados en valores porcentuales, por lo

que la altura máxima señalada (Hmax) representa el 100 %.

Al construirse un modelo matemático del sistema se considera siempre un funcionamiento ideal,

sin embargo, todo sistema real esta sometido a muchos factores que pueden perturbar o cambiar com-

pletamente su comportamiento. En el sistema en estudio se posee una instrumentación que permite

realizar el control de nivel de los tanques, por lo que hay que considerar los efectos de degradación,

descalibración, mal mantenimiento, etc. Por esta razón, la construcción del esquema de detección y

diagnóstico de fallos debe ser capaz de identificar los posibles comportamientos del sistema, definién-

dose como aquellos de mayor interés:

Comportamiento Normal. Es el comportamiento que describe el modelo matemático presenta-

do, y que se considera como comportamiento sin falla.

Atasco a la salida del tanque 1. Este comportamiento es el descrito por un cambio en el flujo a la

salida del tanque 1, medido en la variableq10 que no cumple la relación matemática. Se produce

una reducción del flujo en ese conducto por una obstrucción real en la tubería o un cierre parcial

de la válvula manual asociada. Al presentarse la obstrucción se considera que existe un fallof1.

Atasco a la salida del tanque 2. Este fallo es similar al anterior, hay un cambio en el flujo a

la salida del tanque 2, medido en la variableq20. Al presentarse la obstrucción se considera que

existe un fallof2.

Falla en la lectura del nivel del tanque 1. Este comportamiento viene dado por una falsa lectura

del nivel real del tanque 1 por el sensor, esta asociado directamente al instrumento de medición

(fallo f3).

Falla en la lectura del nivel del tanque 2. Falsa lectura por el sensor del tanque 2 (fallof4).
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Para apoyar el estudio del comportamiento del Sistema de dos Tanques se construyó un Simulador

del modelo matemático enMatlab/Simulink . Para ello, se consideraron los siguientes aspectos:

1. Tipo de sistema. El sistema es no lineal, por lo que en general es necesario determinar una banda

de trabajo alrededor del punto de operación.

2. Comportamiento del sistema. Todos los posibles estados en que se encuentre el sistema en sus

operaciones (Casos de interés).

3. Señales de entrada y salida. Para el cálculo del modelo del sistema es necesario estudiar los

datos, determinar cual información es relevante para cada comportamiento del sistema.

4. Objetivo de control del sistema. Mantener el nivel de los tanques en una referencia deseada.

5. Limitaciones físicas. Todas aquellas referidas a las capacidades reales de los instrumentos.

Considerando los aspectos mencionados y realizando los correspondientes ajustes del modelo con

datos adquiridos de la planta real se logró una aproximación conveniente para las aplicaciones. El siste-

ma se adecuó para que el punto de operación se encuentre a una altura 50 % parah1 y h2. Se diseñaron

dos (2) controladores PIDs digitales para alcanzar el objetivo de control. Además se consideró el tiem-

po de muestreo necesario, de acuerdo alTeorema de Shannon, utilizado en la teoría de identificación

de sistemas, y a las limitaciones propias de la herramienta computacional. El esquema utilizado para

la construcción matemática de la planta se muestra en la figura 6

En este esquema, se encuentran en la parte izquierda las señales de entrada a los subsistemas

que evalúan las ecuaciones del Sistema de dos Tanques. Estas son los parámetros de valor constante

(gravedad, factores de corrección, área transversal de la tubería) y las señales de flujoq1 y q2 que

provienen de las salidas de los controladores PIDs diseñados. Para los factores de corrección se realizó

el ajuste experimentalmente, utilizando el producto deSn y los correspondientesaz (K10 = Sn.a10,

K12 = Sn.a12, K20 = Sn.a20). En la parte derecha se encuentran principalmente las señales de salida

estimadas (niveles de los tanques y flujos por las tuberías). También se encuentran ubicados allí dos

bloques para simular las fallas en algún porcentaje de los sensores (Elementos indicados como Falla

de sensor tanque 1 y 2) y una serie de bloques para simular ruido blanco aditivo a la señal de salida de

cada sensor de nivel.

Dentro de los bloques correspondientes a cada una de las ecuaciones, que pueden ser observados

en la figura 7, se han ubicado los bloques de simulación de los atascos, que en general son bloques de

señal escalón (step) de valor 1 cuando no existe fallo y de un valor menor a uno cuando se simula un

fallo, comenzando este desde el principio de la simulación o a partir de un instante determinado.

Estos esquemas de simulación son necesarios para el desarrollo del trabajo debido a que se adquiere

mayor cantidad de información sobre el proceso, sin someter a la planta real a esfuerzos extremos.

Comunicación con Planta Real
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Figura 6: Modelo matemático del Sistema de dos tanques.

Las comunicaciones con la planta real se logra por medio de un computador Pentium III, conectado

a una tarjeta de comunicaciones A/D (ComputerBoardsCIO-AD16, 0-5V) que permite la adquisición y

envío de datos a la planta real utilizando latoolboxdeReal TimedeMatlab/Simulink . En la figura 8 se

muestran los lazos cerrados de forma independiente para ejercer el control sobre cada sensor de nivel.

Cada lazo de control consta de dos bloquesS-functionque permiten la ejecución de un programa en

línea para los diferentes propósitos (controlador PIDs y conversión de la señal proveniente del bloque

de comunicaciones a una medida adecuada), un filtro para eliminar el ruido de señal, un bloque de

señal escalón (Step) para generar una falla en el sensor de nivel correspondiente y tres bloques de

observación de señales (Scope).

Los filtros para el ruido sonpasa-bajo Butterworthdiscretos de segundo orden y su configuración

es:

F(z) =
0,010z2 +0,0209z+0,0104

z2−1,6910z+0,7327
(12)

En la figura 9 se tienen 2 bloques de terminales remotos (Remote terminal) utilizados para la

comunicación de la PC con la planta real. El bloque señalado comoRT out debe configurarse para

enviar la información a la planta real. El bloque señalado comoRT in es configurado para recibir las

señales provenientes de la planta en unidades de voltaje, por lo que se ha previsto un programa para la
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(a) Ecuación 1

(b) Ecuación 2.

Figura 7: Vista interna en los bloques de construcción de las ecuaciones matemáticas del modelo.

conversión de las señales. Cada lazo de control posee estos elementos, configurados adecuadamente a

los canales de comunicación con cada tanque y sus equipos.

Como se mencionó anteriormente el sistema es no lineal, por lo que los efectos de las no linealida-

des son considerados como perturbaciones para los esquemas de DDF.

En general, para todos los comportamientos posibles del sistema se considera que el punto de

operación nominal es definido por los niveles de los tanquesh1 y h2, iguales a 50 %, y el estudio se

extiende a una banda que comienza en 40 % y termina en 60 %, donde hay diferencias entre el modelo

matemático y la planta real.
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Figura 8: Lazos de control del Sistema de Planta Real

Figura 9: Estructura del Canal de Comunicación con Planta Real
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A.3. Sistema de planta depuradora

El modelo utilizado para la planta depuradora es el descrito por elBenchmark: BMS1(Alex et

al., 2008). En este modelo se han unificado los diferentes criterios encontrados en la literatura y se ha

implementado la estrategía de control mas adecuada para el comportamiento no lineal del sistema.

El modelo consta de un sistema reactor de dos secciones, la primera de ellas, conformada por

dos tanques en serie idénticos con características anóxicas, donde las cantidades de oxígeno son muy

bajas, y en la otra sección seguido por tres tanques idénticos con características aeróbicas, a los que

se inyecta oxígeno con un sistema auxiliar para producir una reacción bioquímica que transforma

la materia orgánica biodegradable enCO2. Luego de los reactores, un decantador de 10 capas, cuya

entrada es por la 6ta capa, separa el agua tratada de la biomasa activa. La estrategía de control básica

sugerida en la literatura para la planta depuradora incorpora dos controladores tipo PI para: controlar

el nivel de oxígeno disuelto en los tanques aeróbicos por manipulación del coeficiente de transferencia

de oxígeno; y controlar el nivel de nitrato en los tanques anóxicos por manipulación de la rata de flujo

de recirculación interna, figura 10.

Figura 10: Esquema del Proceso.Benchmark: BSM1- Planta Depuradora

El Benchmark: BSM1no se encuentra vinculado a una plataforma de simulación particular, exis-

ten versiones disponibles en internet en la plataforma asociada aMatlab/simulink, la que permite

realizar cambios en la forma de introducir los fallos. En el Departamento de Ingeniería de Sistemas y

Automática de la Universidad de Valladolid se realizaron algunos cambios para introducir los fallos, y

en este trabajo se utilizó esta versión.

El simulador es construido para funcionar con el flujo promedio de 18,446m3d−1 y de 300g.m−3

en la biodegradación delCOD. Además, el tiempo de retención hidráulico en el sistema de reactor bio-

lógico en aproximadamente 14,4 horas, calculado con el flujo promedio para un clima seco (dry weat-

her) y el volumen total de los reactores y el decantador. También, un estudio mas detallado de la diná-
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mica del proceso, incluye la influencia de otros comportamientos climáticos como clima lluvioso (rain

weather) y una combinación de ambos (storm weather), los cuales se implementan con la información

del comportamiento de las distintas variables disponible en internet (http://www.benchmarkWWTP.org/).

La reacción biológica que toma lugar en el reactor se ha seleccionado del modelo de fangos ac-

tivados 1 (ASM1 por sus siglas en inglés) (Henze et al., 1987). Este modelo mediante un estudio de

sensibilidad, variabilidad e incertidumbre de los parámetros determinó cuales coeficientes requieren

de mayor precisión, considerándose, en general, que las siguientes variables de estado describen el

sistema:

1. SALK < mol/L > : Alcalinidad.

2. SND < gN/m3 > : Concentración de nitrógeno orgánico biodegradable soluble.

3. SNH < gN/m3 > : Concentración de nitrógeno amonical.

4. SNO < gN/m3 > : Concentración de nitrógeno en forma de nitratos.

5. SO < gDQO/m3 > : Concentración de oxígeno disuelto.

6. SS < gDQO/m3 > : Concentración de sustrato de biodegradación rápida.

7. XB,A < gDQO/m3 > : Concentración de biomasa autótrofa activa.

8. XB,H < gDQO/m3 > : Concentración de biomasa heterótrofa activa.

9. XND < gN/m3 > : Concentración de nitrógeno orgánico en partículas.

10. XP < gDQO/m3 > Concentración de productos en partículas provenientes del deterioro de la

biomasa.

11. XS < gDQO/m3 > Concentración de sustrato de biodegradación lenta.

12. XI < gDQO/m3 > Materia orgánica inerte en partículas.

13. SI < gDQO/m3 > Materia orgánica inerte soluble.

En el sistema reactor se producen ocho procesos que, junto con los paramétros estequiométricos y

cinéticos, permiten modelar las velocidades de cambio de las variables de estado mencionadas. Estos

procesos son los siguientes:

Crecimiento Aeróbico de heterótrofos

ρ1 = µH(
Ss

Ks+Ss
)(

SO

KO,H +SO
)XB,H (13)

Crecimiento Anóxico de heterótrofos
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ρ2 = µH(
Ss

Ks+Ss
)(

KO,H

KO,H +SO
)(

SNO

KNO+SNO
)ngXB,H (14)

Crecimiento Aeróbico de autótrofos

ρ3 = µA(
SNH

KNH +SNH
)(

SO

KO,A +SO
)XB,A (15)

Decaimiento de heterótrofos

ρ4 = bHXB,H (16)

Decaimiento de autótrofos

ρ5 = bAXB,A (17)

Amonificación del nitrógeno orgánico biodegradable

ρ6 = KaSNDXB,H (18)

Hidrólisis del entrapado orgánico

ρ7 = kh(
XS/XB,H

KX +XS/XB,H
)[(

SO

KO,H +SO
)+nh(

KO,H

KO,H +SO
)(

SNO

KNO+SNO
)]XB,H (19)

Hidrólisis del entrapado de nitrógeno orgánico

ρ8 = kh(
XS/XB,H

KX +XS/XB,H
)[(

SO

KO,H +SO
)+nh(

KO,H

KO,H +SO
)(

SNO

KNO+SNO
)]XB,H(XND/XS) (20)

La dinámica de las variables de estado viene dada por la combinación de los procesos. En el caso

de la concentración de la biomasa heterótrofa:

dXB,H

dt
= ρ1+ρ2−ρ4 (21)

Al sustituir los procesos correspondientes y operar adecuadamente la relación, se obtiene:

dXB,H

dt
= {µH(

Ss

Ks+Ss
)[(

SO

KO,H +SO
)+ng(

KO,H

KO,H +SO
)(

SNO

KNO+SNO
)]−bH}XB,H (22)

En el caso de la concentración de la biomasa autótrofa se obtiene:

dXB,A

dt
= [µA(

SNH

KNH +SNH
)(

SO

KO,A +SO
)−bA]XB,A (23)
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El desarrollo de las otras relaciones dinámicas de las variables de estado puede encontrarse en mas

detalle en (Alex et al. 2008).

Los parámetros físicos del sistema son mostrados en la Tabla 3.

Tabla 3: Parámetros físicos de la Planta Depuradora
Parámetro Valor Unidad Física

Volumen-tanques, sección anóxica2.000 (2x1.000) m3

Volumen-tanques, sección aeróbica4.000 (3x1.333) m3

Volumen-Decantador (10 capas) 6.000 m3

Área Decantador 1.500 m2

Altura Decantador 4 m

Al ser los tanques idénticos en cada una de las secciones reactoras, se utiliza una aproximación

ampliamente aceptada en la literatura ((Henze et al. 1987), (Copp, 2002)), donde nos interesa que el

balance de masas a la salida de cada una de las secciones anóxicas y aeróbicas permitan cumplir con

las estrategias de control planteadas, pudiéndose utilizar un modelo de un tanque por cada sección,

considerándose como volumen el total correspondiente a la sección, como se observa en la figura 11.

Figura 11: Esquema de Simulación del Proceso.Benchmark: BSM1 - Planta Depuradora

El simulador utilizado incorpora las restricciones y aproximaciones para describir adecuadamente

el proceso para los tres climas mencionados en simulaciones independientes que abarcan períodos de

14 días. Los comportamientos posibles del sistema son cuatro (4): el normal o sin fallo y los debidos a

los fallos paramétrico, los cuales se mencionan a continuación:

Cambio de velocidad de crecimiento de biomasa(Toxicity Shock, f1): Es un fallo ocasionado

debido a la reducción del crecimiento normal de los organismos heterótrofos. Esto puede ocurrir

si el influente contiene una concentración elevada de metales tóxicos. La simulación de este fallo

se realiza disminuyendo la tasa de crecimiento de los organismos heterótrofos.

Fallo en la velocidad de crecimiento de los microorganismos de la biomasa en los clarifi-

cadores(Inhabitation, f2): Es el fallo en el crecimiento normal de los microorganismos y el

incremento de la mortandad. Este fallo es producido por el ingreso de bacterias, materiales tóxi-

cos, etc., es similar al fallof1, pero su efecto en la biomasa produce un cambio drástico.
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Fallo en las turbinas de aireación(Bulking, f3): Es el fallo en el crecimiento de microorganis-

mos filamentosos en el fango activo. Este fallo se produce en la sedimentación de la biomasa en

el decantador secundario.
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Apéndice B. Conjunto de datos de valida-
ción

B.1. Conjunto de datos de validación

En esta sección se presentan los conjuntos de datos procedentes de planta real del sistema de

dos tanques interconectados. Las señales utilizadas para validar los diferentes métodos aplicados son

las de nivel de tanquesh1(t) y h2(t), y las señales de controlq1(t) y q2(t), y los comportamientos

considerados son cinco (5), definidos en el apéndice A.2 de planta real.

Conjuntos de datos con el punto de operación sin variación

Este conjunto de datos es de 1000 muestras del sistema de planta real, cogidas a una tasa de mues-

treo de 1 muestra cada segundo, que no presentan variación en el punto de operación, encontrándose

después de superar el tiempo de establecimiento del sistema, que ambos tanques están en un nivel

de aproximadamente 50 %, gráficas superiores de la figura 12, y las señales de control en 61 y 63 %,

correspondientemente paraq1, y q2, gráficas inferiores.



B.1. CONJUNTO DE DATOS DE VALIDACIÓN 229

Figura 12: Señales sin variación en Comportamiento Normal.

En las siguientes gráficas existe un fallo del tipof1 de 50 %, en la muestra 400, figura 13.

Figura 13: Señales sin variación en Comportamiento de fallof1.

En las siguientes gráficas existe un fallo del tipof2 de 50 %, en la muestra 215, figura 14.
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Figura 14: Señales sin variación en Comportamiento de fallof2.

En las siguientes gráficas existe un fallo del tipof3 de 10 %, en la muestra 300, figura 15.

Figura 15: Señales sin variación en Comportamiento de fallof3.

En las siguientes gráficas existe un fallo del tipof4 de 15 %, en la muestra 350, figura 16.
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Figura 16: Señales sin variación en Comportamiento de fallof4.

Conjuntos de datos con el punto de operación con variación

Este conjunto de datos es de 7000 muestras del sistema de planta real, cogidas a una tasa de mues-

treo de 1 muestra cada segundo, que presentan variación alrededor del punto de operación, que esta en

ambos tanques en un nivel de aproximadamente 50 %, figura 17. Todos los comportamientos definidos

en el sistema utilizan las mismas señales de referencia para los niveles de los tanques (h1 y h2), donde

las variaciones en los niveles de los tanques son escalones de 5 y 10 en base a la referencia de 50 %,

lo que representa un rango de variación de± 20 %. A continuación se presentan las gráficas para com-

portamiento normal, siendo las gráficas superiores las correspondientes a los niveles de los tanques, y

las inferiores correspondientes a las señales de control respectivas.
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Figura 17: Señales con variación en Comportamiento normal.

Las siguientes gráficas corresponden a la respuesta del sistema ante un fallo tipof1 a partir de la

muestra 2350, con tamaño de 50 %, figura 18.

Figura 18: Señales con variación en Comportamiento de fallof1.

Las siguientes gráficas corresponden a la respuesta del sistema ante un fallo tipof2 a partir de la

muestra 2700, con tamaño de 50 %, figura 19.
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Figura 19: Señales con variación en Comportamiento de fallof2.

Las siguientes gráficas corresponden a la respuesta del sistema ante un fallo tipof3 a partir de la

muestra 2300, con tamaño de 15 %, figura 20.

Figura 20: Señales con variación en Comportamiento de fallof3.

Las siguientes gráficas corresponden a la respuesta del sistema ante un fallo tipof4 a partir de la

muestra 0, con tamaño de 15 %, figura 21.
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Figura 21: Señales con variación en Comportamiento de fallof4.
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