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RESUMEN 

 

La creciente escasez de recursos hídricos, agravada por el incremento de la densidad 
poblacional y la mayor contaminación de las aguas, ha impulsado la necesidad de 
desarrollar sistemas más avanzados para la monitorización de las Estaciones 
Depuradoras de Aguas Residuales (EDAR). 

Para ello, en este Trabajo Fin de Máster se propone una metodología innovadora que 
permita la detección temprana de fallos en procesos industriales basada en la 
aplicación de técnicas de Deep learning y aplicada al caso particular de una EDAR. 
Esta metodología emplea un tipo de redes neuronales para la extracción de las 
características principales del proceso conocido como autoencoder variacional (VAE). 
El empleo de un modelo tipo VAE permite construir un sistema capaz de detectar 
cualquier tipo de fallo con rapidez, sin necesidad de categorizar los fallos con 
anterioridad y sin un conocimiento experto del dominio. Se utiliza el modelo de VAE 
mínimo con el fin evaluar su capacidad en la detección temprana de fallos empleando 
técnicas de control estadístico de procesos multivariados. 

Además, dada la complejidad y la dimensionalidad de una EDAR, en este Trabajo se 
estudia la aplicación de la metodología propuesta en sistemas de control centralizados 
y distribuidos para realizar un estudio comparativo de su eficacia y velocidad de 
detección. Las técnicas de monitorización distribuidas descomponen la planta en 
bloques de variables sobre los que se generan los distintos modelos de VAE para la 
posterior detección distribuida de fallos. 

Así, con la segmentación de la planta no solo se persigue reducir la complejidad del 
proceso, sino también reducir la carga computacional del sistema mejorando su 
rendimiento, el coste económico y la huella de carbono derivada del consumo 
energético que supone tanto la diagnosis como el almacenamiento de información en 
la operación de la EDAR. 

 

 

Palabras clave: Detección de Fallos, Deep Learning, Autoencoder Variacional, 
Monitorización Centralizada/distribuida, mRMR, EDAR. 
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ABSTRACT 

 

The increasing scarcity of water resources, aggravated by the increase in population 
density and water pollution, has driven the need to develop more advanced monitoring 
systems for Wastewater Treatment Plants (WWTP). 

To this end, this Master's dissertation proposes an innovative methodology for the early 
detection of failures in industrial processes based on the application of deep learning 
techniques and applied to the particular case of a WWTP. This methodology uses a 
type of neural networks for the extraction of the main features of the process known as 
variational autoencoder (VAE). The minimum VAE model is used in order to evaluate 
its capability in early fault detection using multivariate statistical process control 
techniques. The use of a VAE type model allows the construction of a system capable 
of detecting any type of failure quickly, without the need to categorise the failures 
beforehand and without expert knowledge of the domain. 

In addition, given the complexity and dimensionality of a WWTP, this work analyses 
the application of the proposed methodology in centralised and distributed control 
systems in order to carry out a comparative study of its efficiency and detection speed. 
Distributed monitoring techniques decompose the plant into blocks of variables on 
which the different VAE models are generated for the subsequent distributed detection 
of faults. 

Thus, the segmentation of the plant not only aims to reduce the complexity of the 
process, but also to reduce the computational load of the system by improving its 
performance, the associated energy cost and, consequently, improving the carbon 
footprint of the WWTP operation. 

 

Key words: Fault detection, Deep Learning, Variational Autoencoder, 
Centralized/Distributed Monitoring, mRMR, WWTP 
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1. INTRODUCCIÓN 

1.1 CONTROL DEL TRATAMIENTO DE AGUAS RESIDUALES 

El abastecimiento de agua potable para el consumo humano constituye uno de los 
principales desafíos a los que se enfrenta la sociedad y que se está viendo agravado 
por los cambios hidrológicos inducidos por el cambio climático [1]. 

El agua es un recurso natural escaso en su estado de potabilidad. Los fenómenos 
climáticos extremos, como las inundaciones o las sequías, añadido a la pérdida de 
biodiversidad y la utilización insostenible de los recursos, tienen una repercusión 
adversa directa en el medio hídrico, en términos de calidad y cantidad. El consecuente 
aumento de la escasez de agua puede llegar a afectar a la salud humana y al 
desarrollo de las ciudades [2]. 

Además, su gestión sostenible es cada vez más necesaria debido al rápido aumento 
de la población, que no solo conduce a una extracción excesiva del recurso, sino 
también a la mayor contaminación de los ríos, lagos y aguas subterráneas por 
residuos municipales, industriales y agrícolas [2]. 

Esta preocupación por el recurso hídrico fue incorporada como unos de Objetivos de 
Desarrollo Sostenible (ODS) de la Agenda 2030 sobre el Desarrollo Sostenible de la 
ONU: “Garantizar la disponibilidad de agua y su gestión sostenible y el saneamiento 
para todos” (ODS nº6).  

Es por ello por lo que el papel de las estaciones depuradoras de aguas residuales 
(EDAR) en el tratamiento de éstas, junto al agua procedente de los sistemas de aguas 
pluviales y la escorrentía de las tierras urbanas y agrícolas, resulta fundamental para 
la gestión ambiental del agua. 

En una EDAR el agua se somete a diferentes procesos físicos, químicos y biológicos 
para reducir su contenido en elementos contaminantes hasta límites aceptables [3] [4] 
antes de verterla a los cauces o derivarse para su uso en otras aplicaciones como el 
riego, servicios de limpieza u otros. 

 
Figura 1. Estación Depuradora de Aguas Residuales de Valladolid. Fuente: Aquavall 
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El entorno político en Europa se ha vuelto especialmente favorable al impulso de la 
inversión en la reutilización de aguas residuales municipales. Según el analista de 
Bluefield Research, Zineb Moumen, “se espera que el gasto en reutilización de aguas 
municipales en Europa crezca de 140 millones de euros en 2023 a aproximadamente 
360 en 2030” [5]. 

Esta afirmación denota la necesidad de desarrollar nuevos sistemas avanzados de 
control de las EDAR que permitan maximizar la reutilización segura y sostenible del 
agua [6], garantizando la estabilidad del proceso, el cumplimiento de los límites 
normativos de calidad del efluente y, a su vez, reduciendo costes operativos y de 
mantenimiento derivados de una detección tardía de fallos [7], [8]. 

Tradicionalmente, los sistemas de control de procesos se basan en la construcción de 
una representación matemática del sistema, lo cual requiere de un alto grado de 
conocimiento del dominio. Estos modelos tradicionales no suelen ser capaces de 
capturar la variabilidad y la dinámica real de los procesos, haciendo ineficaz la 
predicción cuando se trata de relaciones entre variables complejas y no lineales. Este 
hecho se hace aún más evidente en instalaciones que incluyen diversas operaciones 
unitarias como es el caso de una EDAR. 

Una EDAR se compone de múltiples procesos dinámicos, no lineales y sujetos a 
continuas perturbaciones ambientales externas [9]. Esta heterogeneidad y variabilidad 
de los datos supone que los métodos de control clásicos resulten ser sistemas de bajo 
rendimiento [8] o incluso inviables para la toma de decisiones [10]. 

Así, surge la oportunidad de desarrollar nuevas metodologías basadas en técnicas de 
Inteligencia Artificial (IA) que faciliten la evolución de los sistemas tradicionales hacia 
la diagnosis inteligente de industrias complejas. 

La IA se basa en la idea de crear sistemas que emulen la inteligencia humana, lo que 
incluye el razonamiento lógico, la toma de decisiones y la resolución de problemas. A 
diferencia de las técnicas convencionales, los algoritmos basados en IA como el 
aprendizaje automático o Machine Learning (ML), son capaces de aprender patrones 
entre datos no estructurados y sin la necesidad de ser programados explícitamente, 
lo cual es de especial interés en procesos complejos y no lineales [11]. 

Es precisamente esta capacidad de identificar patrones y su adaptabilidad a la 
dinámica real del proceso lo que hace a las técnicas de ML relevantes en la detección 
temprana de fallos en los sistemas industriales [12]. 

En la última década, entre los métodos de ML se ha abierto paso el desarrollo de 
técnicas de aprendizaje profundo o Deep Learning (DL), compuestos por un conjunto 
de neuronas que forman una red con múltiples capas [8], [13]. Las redes neuronales 
profundas son altamente efectivas para procesar grandes volúmenes de datos, 
aprender patrones e identificar relaciones no lineales. 

En este contexto, se presenta este Trabajo Fin de Máster donde se estudia la 
aplicación un tipo particular de redes neuronales, el autoencoder variacional (VAE), 
para la detección de fallos en el proceso de una EDAR. 

Un VAE es un modelo generativo basado en datos de aprendizaje no supervisado que 
se ha utilizado en numerosos estudios para el desarrollo de técnicas avanzadas de 
detección de anomalías por su potencial para la modelización y extracción de 
características de conjuntos complejos no lineales y no gaussianos como una EDAR 
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[65]. La aplicación de VAE en EDAR ya ha sido ha sido demostrada con resultados 
satisfactorios por algunos autores [71], [62]. En base a ello, este trabajo aúna el éxito 
de su aplicación en EDAR con su potencial en la detección de anomalías con el 
objetivo de desarrollar una metodología basada en VAE aplicada a una EDAR que 
permita una eficaz y temprana detección de fallos. 

En particular, se estudiará el modelo de VAE con la arquitectura más sencilla para 
evaluar si la estructura mínima es suficiente para la detección de fallos. Pese a su 
limitación en cuanto al aprendizaje de relaciones complejas entre variables, con el 
modelo de VAE mínimo se lograrían importantes ahorros no solo en tiempo de 
ejecución, sino también económicos derivados del menor tamaño de base de datos, 
menor consumo energético y, por tanto, menor impacto ambiental. 

Otra de las problemáticas emergentes en los procesos industriales complejos que se 
abordará en este Trabajo es el aumento del volumen de datos. El incremento en la 
dimensionalidad de los conjuntos de datos ha provocado que algunas de las técnicas 
de DL se vuelvan ineficientes [49]. Por ello, se estudiarán las ventajas que ofrece la 
aplicación del sistema propuesto en métodos de control de procesos distribuidos 
frente a los clásicos métodos centralizados. 

Los procesos de control distribuidos descomponen el proceso en múltiples grupos de 
variables sobre los que posteriormente se aplican los modelos de datos estadísticos 
para la detección de fallas [37]. Al reducir el volumen de datos de cada agrupación se 
prevé  que mejore el rendimiento y eficiencia de las técnicas de DL que se apliquen. 

1.2 MOTIVACIÓN DEL PROYECTO 

Este desarrollo de este trabajo se ha realizado en el marco del proyecto del proyecto 
“Metodologías de Supervisión Inteligente y Distribuidas Aplicadas a Sistemas 
Integrados de Aguas”, (PID219-105434RB-C32) financiado por el Ministerio de 
Ciencia, Innovación y Universidades, y desarrollado en el Departamento de Ingeniería 
de Sistemas y Automática de la Escuela de Ingenierías Industriales de la Universidad 
de Valladolid. 

El proyecto se engloba dentro del Programa Estatal de I+D+i Orientada a los Retos 
de la Sociedad [14], en el marco del Plan Estatal de Investigación Científica y Técnica 
y de Innovación 2017-2020, de la Agencia Estatal de Investigación del Ministerio de 
Ciencia, Innovación y Universidades. 

Este Programa Estatal tiene como objetivo “contribuir a definir y consolidar las bases 
del liderazgo científico y tecnológico de España en ámbitos en los que la generación 
de conocimiento, la convergencia de paradigmas y tecnologías, y sus aplicaciones e 
innovaciones constituyen factores claves de la prosperidad y calidad de vida de 
nuestra sociedad” [15]. Así, este Programa contribuye a fomentar las actividades de 
I+D+i con el fin de incrementar la competitividad y liderazgo internacional de la ciencia 
y la tecnología españolas. 
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1.3 OBJETIVO Y ALCANCE 

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un sistema de detección temprana 
de fallos para una EDAR y comparar su eficacia y rendimiento y las ventajas que 
ofrece según si se aplica en métodos de control centralizados o distribuidos. A 
diferencia del control centralizado de procesos, los métodos distribuidos segregan las 
variables de control en grupos de menor dimensión, siendo múltiples las entradas de 
estudio del sistema. 

De este modo, se persigue mejorar las técnicas tradicionales de control de procesos 
que se muestran ineficientes en el entorno industrial moderno, cada vez más complejo 
y dinámico. En particular, este trabajo contribuye en el desarrollo de nuevas técnicas 
de gestión eficiente del agua en EDAR basadas en IA en línea del ODS nº6: 
“Garantizar la disponibilidad de agua y su gestión sostenible y el saneamiento para 
todos”.  

Para ello, se propone emplear herramientas de aprendizaje profundo no supervisado 
y, en particular, una arquitectura de VAE. Con ello se busca desarrollar una 
metodología basado de redes neuronales que, a partir de datos históricos de 
operación de la planta bajo control, sea capaz de aprender patrones de 
funcionamiento del proceso y extraer las características principales del mismo sin la 
necesidad de un conocimiento previo del dominio. 

Como punto de partida para la aplicación de VAE en sistemas de detección de fallos 
de EDAR se estudia el modelo de VAE mínimo, es decir, con una sola capa oculta de 
neuronas. Así, se tiene por objeto estudiar la eficacia y velocidad en la detección de 
fallos utilizando el modelo más básico de VAE tratando de establecer la línea base de 
la metodología propuesta en cuanto a complejidad del VAE se refiere. 

Finalmente, para alcanzar los objetivos anteriores se utilizará el control estadístico de 
procesos multivariados para identificar de manera temprana cualquier desviación del 
funcionamiento de la EDAR. Una detección temprana permite la rápida 
implementación de medidas correctivas sobre el proceso objeto de estudio. 

Es importante señalar que el alcance de este trabajo se limita a evaluar la efectividad 
del modelo en la detección temprana de fallos, excluyendo la identificación y diagnosis 
de los mismos del alcance. 

 

1.4 ESTRUCTURA DE LA MEMORIA 

Para alcanzar el objetivo anterior, se ha estructura esta memoria en 6 capítulos. En 
este primer capítulo se contextualiza el trabajo mediante una introducción a la 
necesidad del desarrollo de nuevos modelos de control y diagnosis de EDAR y se 
expone la motivación y los objetivos que se persiguen. 

El Capítulo 2 proporciona el marco teórico relativo a los sistemas de detección de 
fallos, el control estadístico de procesos multivariados y la monitorización distribuida 
de procesos. Adicionalmente, se realiza una descripción del concepto de DL y el 
funcionamiento de las redes neuronales para concluir con el fundamento teórico de 
los VAE. 
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El Capítulo 3 describe la metodología propuesta para la concepción y desarrollo del 
sistema de detección temprana de fallos mediante la aplicación del modelo VAE 
mínimo y técnicas de control estadístico de procesos. En primer lugar, se presenta en 
este tercer capítulo el planteamiento general de la metodología desarrollada y, a 
continuación, se describen las distintas etapas del proceso tanto para el método de 
control centralizado como distribuido.   

En el Capítulo 4 se presenta el caso de EDAR objeto de estudio que se emplea para 
la experimentación de la metodología propuesta y se recogen los resultados de dicha 
experimentación. El objetivo será analizar la eficacia y velocidad de detección de fallos 
del sistema aplicado sobre el método centralizado y el distribuido. Adicionalmente, se 
realiza la comparativa entre los dos métodos propuestos con objeto de analizar qué 
ventajas ofrece cada uno de ellos. 

El Capítulo 5 constituye una evaluación económica del proyecto que incluye la 
cuantificación del coste de los recursos humanos y materiales empleados en su 
desarrollo. 

Por último, en el Capítulo 6 se exponen las conclusiones obtenidas en este trabajo y 
las contribuciones principales del mismo, analizando el alcance de los objetivos 
propuestos. Además, se proponen posibles líneas de trabajo que permitirían continuar 
con la mejora y optimización del proyecto. 
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2. ESTADO DEL ARTE 

2.1 CONTROL DE PROCESOS 

2.1.1. Sistemas de detección de fallos 

Las técnicas de monitorización de procesos y detección de fallos son fundamentales 
para mantener la estabilidad en los procesos industriales [16], [17]. La detección 
temprana y el diagnóstico de fallos en tiempo real pueden ayudar a evitar la 
propagación del evento. 

Además, en la industria de procesos las expectativas en cuanto a la eficiencia de la 
producción, la calidad del producto, los niveles de seguridad y la protección del medio 
ambiente son cada vez más exigentes [18], lo que impulsa a introducir sistemas de 
control automático que monitoreen un mayor número de mediciones de variables del 
proceso. 

Esta elevada cantidad de información a procesar hace que dichos sistemas de control 
sean cada vez más complejos, lo que implica la necesidad de desarrollar técnicas más 
avanzadas que puedan manejar un alto número de variables y detectar posibles 
anomalías en el proceso con rapidez. 

 
Figura 2. Ejemplo de gráfico control de proceso industrial [19] 

 
En condiciones normales de funcionamiento, estas variables están estrechamente 
relacionadas debido a principios físicos y químicos. Estas relaciones pueden ser 
modeladas y el modelo obtenido utilizarse para analizar nuevos datos del proceso con 
el fin de detectar anomalías. 

Dado que el modelo se construye a partir de las características de la planta, es 
importante elegir la técnica de modelado adecuada. Existe una gran cantidad de 
literatura sobre el control y diagnóstico de fallos en procesos que incluyen métodos 
analíticos, enfoques estadísticos y, más recientemente, la aplicación de modelos 
basados en IA [20]. 
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Desde el punto de vista de la modelización, las técnicas de detección de fallos 
utilizadas tradicionalmente son métodos basados en modelos de proceso precisos y 
métodos basados en conocimientos o cualitativos. Actualmente, son los métodos 
basados en datos los que atraen cada vez más atención en la investigación y en los 
procesos industriales debido, principalmente, a su facilidad de implementación y la 
mínima necesidad de conocimiento experto previo [21] ya que se basan solo en datos 
históricos del proceso [20]. 

Así, es posible clasificar los métodos de detección de fallos en tres categorías: método 
basado en modelos, método basado en conocimientos y método basado en datos. 

2.1.1.1 Métodos basados en modelos de procesos  

Los métodos en modelos, también conocidos como métodos de conocimiento 
profundo o causal, se desarrollan sobre el conocimiento de la física del proceso y se 
expresa en términos de funciones matemáticas entre las entradas y salidas del 
sistema. Los balances de masa, energía y momento del proceso, así como las 
ecuaciones de estado, se utilizan para desarrollar las ecuaciones que definen el 
modelo [22]. 

Si bien en el pasado los métodos de conocimiento profundo no eran frecuentes en el 
control de procesos y el diagnóstico de fallos, los avances tecnológicos y la potencia 
computacional han facilitado el desarrollo de estos modelos ya que suelen ser 
modelos matemáticos complejos que requieren un alto nivel de recursos 
computacionales. 

Entre sus ventajas destaca la facilidad de interpretación y análisis de los fallos al estar 
basados en el modelo físico de la planta. Además, al no formularse en base al histórico 
del sistema, son modelos útiles cuando hay pocos datos disponibles o cuando las 
condiciones de operación se modifican e, incluso, pueden generalizarse y aplicarse a 
diferentes sistemas si el modelo matemático subyacente es válido. 

Sin embargo, el tipo de modelos que pueden manejar los enfoques analíticos se limita 
a modelos lineales y, en algunos casos, a modelos no lineales muy específicos. En 
procesos que, por lo general, se caracterizan por la no linealidad de sus variables, 
como la mayoría de los procesos de la industria química, las aproximaciones lineales 
pueden resultar pobres y poco precisas, lo que reduce considerablemente la 
efectividad del sistema [22]. 

Adicionalmente, modelos demasiado complejos pueden ser costosos y difíciles de 
interpretar y mantener. A ello hay que añadir que para su definición es necesario 
disponer de un conocimiento experto en modelado matemático y en el dominio 
específico del sistema que se está diagnosticando. 

Así, si bien los métodos basados en modelos cuantitativos pueden ser útiles y 
fácilmente interpretables en procesos lineales, su aplicación efectiva y rentable no 
puede asegurarse en entornos demasiado complejos o no lineales. 
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2.1.1.2 Métodos basados en el conocimiento  

Los métodos basados en el conocimiento o métodos cualitativos se fundamentan en 
la información existente acerca del comportamiento del proceso y en la experiencia 
acumulada por los trabajadores de la planta [23]. La relación entre las entradas y 
salidas del sistema se expresan en términos de funciones cualitativas que se centran 
alrededor de diferentes unidades en el proceso. 

La experiencia relacionada con anomalías en el proceso se utiliza para establecer un 
conjunto de reglas if−/then−/else que relacionen un conjunto de observaciones con 
causas específicas. Mediante un motor de inferencia se realiza el procesamiento 
lógico para derivar conclusiones o tomar decisiones basadas en dicho conocimiento 
previo [24]. 

Los modelos cualitativos generalmente pueden clasificarse en jerarquía de 
abstracción, árboles de fallas, diágrafos y sistemas difusos [20]. 

 

Figura 3. Métodos basados en el conocimiento: jerarquía de abstracción [25]; diágrafos [26]; 
árboles de fallas [27]; sistemas difusos  

 
El problema más significativo de este tipo de métodos es que no tiene en cuenta el 
fundamento físico subyacente del sistema y, en consecuencia, falla en situaciones 
altamente complejas o inesperadas que no habían sido consideradas en la 
codificación [24], requiriendo una actualización constante del modelo. 

Además, es importante señalar que su efectividad depende de la calidad del modelo 
y disponibilidad de expertos en el dominio para capturar y formalizar el conocimiento 
relevante, lo que limita enormemente su aplicación y su capacidad de predicción. 

2.1.1.3 Métodos basados en datos de señales del proceso 

Los métodos basados en datos, a diferencia de los anteriores, no requieren un 
conocimiento del modelo del proceso y el conocimiento experto asociado [20]. Estos 
métodos se construyen sobre la minería de datos, es decir, sobre el histórico de 
mediciones de las señales del proceso [8]. 
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Estos enfoques basados en datos tienen por objeto generar un modelo del proceso 
que relacione matemáticamente las mediciones de entradas y salidas del sistema. 
Posteriormente, se utiliza este modelo en el proceso real para generar residuos y 
aplicar técnicas de detección de fallos [20]. 

La aplicación de estos métodos se ha vuelto cada vez de mayor en el dominio de la 
investigación y, especialmente, en procesos industriales complejos y/o de gran escala 
donde el modelado matemático o conocimiento experto previo son difíciles de obtener 
y construir interés [8], [23], [28], [29]. 

Dentro de los principales métodos basados en datos de diagnosis de procesos se 
incluyen principalmente técnicas estadísticas multivariantes y métodos de aprendizaje 
profundo basados en inteligencia artificial, siendo algunos de los más relevantes el 
análisis de componentes principales (PCA), los mínimos cuadrados parciales (PLS), 
el análisis de componentes independientes (ICA), la red neuronal artificial (ANN) y 
algunos métodos mejorados basados en estos métodos básicos [23], [29]. 

La elección de la técnica dependerá de diversos factores, como la naturaleza de los 
datos, el objetivo del contexto de su aplicación y las limitaciones computacionales.  

A. Análisis de componentes principales (PCA)  

Debido a su fácil aplicación y su eficiencia en el procesamiento de datos de alta 
dimensión [29], PCA es uno de los algoritmos más utilizados para el monitoreo de 
procesos [18], [28], además de aplicarse en otras áreas como la compresión de datos, 
el procesamiento de imágenes, la extracción de características o el reconocimiento de 
patrones [29]. 

La idea principal de PCA es proyectar el conjunto de datos de entrada correlacionado 
en un conjunto de menor dimensión de variables no correlacionadas, denominadas 
componentes principales (PC), manteniendo la mayor cantidad posible de información 
de las características originales. 

Para ello, mediante el PCA se buscan los PC, es decir, los vectores propios de la 
matriz de covarianza de los datos de entrada, y se ordenan de mayor a menor en 
términos de la variabilidad que capturan en los datos originales. Una vez identificados 
los PC, se reduce la dimensionalidad del conjunto de datos de entrada proyectándolos 
sobre las direcciones que capturan la mayor varianza de los datos [18], [28], [30]. 
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Figura 4. Análisis de componentes principales (PCA): a) Distribución original tridimensional 

de los datos de entrada y componentes principales correspondientes; b) Proyección 
bidimensional de los datos en los ejes PC1 y PC2 [31] 

 
Según se afirma en [30], los gráficos de control basados en PCA mejoran la capacidad 
de detección temprana de fallos, así como los cambios en la estructura de covarianza 
propuestos. 

Sin embargo, la principal limitación de esta técnica es que asume que las relaciones 
entre las características en el conjunto de datos son lineales y que las variables del 
espacio latente, de menor dimensión, siguen una distribución normal. Esto limita la 
efectividad de su aplicación, principalmente en procesos industriales complejos con 
características no lineales o cuando las variables latentes siguen distribuciones 
diferentes a la gaussiana. 

B. Mínimos cuadrados parciales (PLS)  

Además de PCA, PLS es otro de los métodos estadísticos basados en datos 
ampliamente utilizado para la construcción de modelos, la detección de fallas y el 
diagnóstico [29]. También es posible su aplicación para la reducción de 
dimensionalidad de los datos del proceso [32]. 

PLS tiene como objetivo encontrar relaciones lineales entre las variables predictoras 
(entrada) y las variables de respuesta (salida). Mediante PLS se busca transformar 
linealmente la matriz predictora y la de respuesta en sus respectivos conjuntos de 
variables latentes que reflejen las mayores variaciones en los datos de ambas 
matrices, al mismo tiempo que se maximiza la correlación cruzada entre las variables 
predictoras y las de respuesta [32]. 

Este método también ha sido empleado en la supervisión de procesos [32]. Sin 
embargo, al igual que PCA, se trata de método de modelado lineal, por lo que no sería 
adecuado para describir características no lineales significativas propias de procesos 
industriales complejos [17], [33]. 
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C. Análisis de componentes independientes (ICA)  

Más recientemente ha ganado popular otro método estadístico de monitoreo de 
procesos basado en datos: el análisis independiente de componentes (ICA) [18]. A 
diferencia del PCA, mediante el que se proyecta variables correlacionadas (relación 
lineal) en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas, pero no independientes, 
el objetivo del ICA es descomponer los datos en combinaciones lineales de 
componentes estadísticamente independientes (CI) [34]. 

 
Figura 5. Comparativa componentes principales de PCA (a) y componentes independientes 

de ICA (b) para una distribución de datos bidimensional no gaussiana [35]. 

 
Este método puede explotar los datos del proceso de forma más eficiente que el 
método PCA. No obstante, hay que tener en cuenta que el costo computacional y 
procedimiento de optimización de PCA es mucho más simple que el método ICA [18]. 

Sin embargo, los tres métodos basados en datos descritos (PCA, PLS e ICA) presenta 
la misma problemática y es la asunción de linealidad en los datos de entrada, cuestión 
que no será aplicable al caso de estudio del presente trabajo. 

Para superar esta desventaja, se han desarrollado otros métodos no lineales basados 
en los clásicos anteriores aplicando métodos de kernel, como son como el kernel PCA 
(KPCA), kernel PLS (KPLS) o el kernel ICA (KICA) [30], [36], [37]. Uno de los 
inconvenientes de estos métodos es que el tiempo de cálculo puede aumentar con el 
número de muestras [38] convirtiéndolo en un proceso costoso computacionalmente. 

D. Redes neuronales 

Frente a los modelos tradicionales de aprendizaje basados en datos, que precisan que 
la entrada cumpla ciertas condiciones estadísticas como independencia de las 
variables, simetría y normalidad en su distribución para su correcta aplicación, surgen 
las técnicas basadas en Deep Learning (DL) [8], [39]. 

Los modelos de aprendizaje profundo o DL se desarrollan principalmente en base a 
modelos de redes neuronales, es decir, modelos matemáticos inspirados en la 
estructura básica del cerebro humano [40]. Estos modelos extraen características o 
representaciones esenciales de los datos de entrada sin procesar organizando sus 
unidades de procesamiento computacional, llamadas neuronas, en una jerarquía de 
capas [9]. 



ESTADO DEL ARTE Máster en Ingeniería Industrial 
 

 

 

Sistema de detección de fallos mediante VAE 12 

Así, las redes neuronales consisten en un conjunto de capas de neuronas 
interconectadas a través de las cuales se propagan los datos de entrada en un 
proceso conocido como propagación hacia adelante (forward propagation). 

Cada neurona realiza una combinación lineal de las entradas ponderadas por pesos, 
aplica una función de activación no lineal y pasa su salida como entrada a las 
neuronas de la capa siguiente. Durante el entrenamiento, la red ajusta 
automáticamente los pesos minimizando una función de pérdida que evalúa la 
diferencia entre las predicciones de la red y la salida deseada, utilizando un algoritmo 
de optimización como el descenso del gradiente (backpropagation). 

Una vez que la red neuronal está entrenada y validada, se puede utilizar para hacer 
predicciones sobre nuevos datos de entrada. 

 
Figura 6. Arquitectura redes neuronales 

 
Este proceso permite que las redes neuronales tiendan a producir una alta precisión 
de predicción [11] superando con éxito a los métodos estadísticos basados en datos 
tradicionales en la resolución de problemas no lineales [40] y complejos [41]. Así, las 
redes neuronales son adecuadas para aprender patrones de funcionamiento y aplicar 
el diagnóstico de fallos en sistemas dinámicos no lineales [20]. 

En particular, los métodos basados en datos que aplican técnicas de DL para el 
modelado de procesos son especialmente interesantes en los procesos de tratamiento 
de aguas debido a su simplicidad, precisión predictiva y mayor velocidad de cálculo 
[42], [43]. Son múltiples los estudios de investigación que muestran que la aplicación 
de redes neuronales en EDAR es favorable tanto en la simulación, como en el 
modelado y el control de este tipo de plantas [42]. 
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2.1.2. Control estadístico de procesos multivariantes 

En el ámbito de la monitorización de procesos industriales, el control estadístico de 
procesos ha demostrado ser una técnica eficaz [44]. Se basa en el uso de técnicas 
estadísticas para recopilar datos durante la operación del proceso, analizar estos 
datos y tomar decisiones basadas en evidencias estadísticas para mantener el 
proceso dentro de límites predefinidos en base al estado de operación normal [8]. 

Aunque el control estadístico de procesos univariante ha sido ampliamente utilizado, 
adolece de falta de aplicabilidad en entornos que manejan una gran cantidad de datos. 
Esto se debe a que, en la mayoría de las ocasiones, una variación no afecta solo a la 
variable donde se produce la falla, sino que se propaga por múltiples variables del 
proceso que están correlacionadas con la de origen [21], [44]. 

En consecuencia, como mejora al método tradicional surge el Control Estadístico de 
Procesos Multivariantes (MSPC). El MSPC considera conjuntamente todas las 
variables críticas ofreciendo una visión más completa y precisa del estado y 
comportamiento del proceso. En caso de producirse una situación fuera de control, 
ésta puede localizarse en una variable o por un cambio en la relación existente entre 
variables [45]. 

Una característica fundamental del MSPC es el uso de variables latentes que capturan 
la variabilidad conjunta de las variables observadas [44], [46]. Estas variables latentes 
son construidas a partir de las variables originales y pueden representar patrones 
subyacentes del comportamiento del proceso. Así, estos métodos se aplican sobre 
modelos construidos mediante métodos basados en datos [44] como los descritos en 
el apartado 2.1.1.3. 

En este contexto, el gráfico de control estadístico T2 de Hotelling se utiliza típicamente 
para monitorear datos multivariados [18], [41], [44], [47]. 

2.1.2.1 Estadíst ico T2 de Hotell ing 

El gráfico de control T2 de Hotelling es una técnica estadística fundamental para el 
monitoreo simultáneo de múltiples características correlacionadas. [16]. Proporciona 
una indicación de variabilidad inusual dentro del subespacio normal [18], es decir, de 
las variables latentes extraídas de las características principales del proceso. 

El estadístico T2  se basa en la distancia de Mahalanobis [48] que cuantifica la 
distancia entre un punto x y un conjunto de puntos representados por un conjunto de 
datos multivariados considerando la correlación entre variables y sus varianzas. Esto 
lo hace útil para comparar la similitud entre observaciones en datos multivariados [36]. 

En esencia, T2 representa la distancia multivariante entre las muestras y la media del 
proceso. El cálculo de T2 de Hotelling se define según la Ec. 1 [23], [30]: 

Ti
2 =  (xi − x̅)TS−1(xi − x̅) Ec. 1 

Donde: 

xi, es el vector de medias de la muestra de estudio i 

x̅, es el vector de medias de la muestra bajo control 

S−1, es la inversa de la matriz de covarianza de muestra bajo control 
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Bajo la suposición de que el vector de datos muestrales de p variables sigue una 
distribución gaussiana, el umbral de control de T2 puede aproximarse aplicando la 
distribución F de Fisher-Snedecor mediante la Ec. 2 [23], [30]: 

TCL
2 =  

p(n2 − 1)

n(n − p)
F(α,p,n−p) Ec. 2 

Donde: 

n, es el número de componentes de la entrada de datos 

p, es el número de variables latentes (PC en el caso de PCA) 

F(α,p,n−p), es el valor de la distribución F con nivel de significación α, y con p y (n 

− p) grados de libertad 

 

La aplicación del cálculo de T2 para la diagnosis de procesos implica una primera fase 
de establecimiento del umbral de control a partir de datos históricos del proceso en 
operación normal y una segunda fase de seguimiento del proceso. 

En esta segunda fase se asumirá que la matriz de covarianza permanece constante 

para el cálculo de los valores de Ti
2 de la muestra de estudio. En el caso de que Ti

2 

exceda el umbral de control superior TCL
2 , se considera que se ha producido un fallo y 

el proceso está fuera de control. 

2.1.3. Monitorización distribuida de procesos 

El aumento en la dimensionalidad de los conjuntos de datos ha provocado que muchos 
algoritmos de aprendizaje automático se conviertan en métodos obsoletos al no poder 
lidiar con grandes tamaños de muestra de entrada de manera eficiente [49]. Por ello, 
es necesario adaptar dichos métodos a la realidad actual de los procesos. 

Una de las alternativas que ha ganado gran atención son los métodos de monitoreo 
descentralizados [36], [37]. Los esquemas de monitoreo distribuido descomponen el 
proceso en múltiples grupos de variables sobre los que posteriormente se aplican los 
modelos de datos estadísticos para la detección de fallas para cada grupo por 
separado [37]. 

 
Figura 7. Esquema ilustrativo del método descentralizado de monitorización de procesos 
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Esta segmentación reduce la complejidad [16] y puede mejorar considerablemente el 
rendimiento de los procesos de aprendizaje posteriores al reducir la carga 
computacional [37], [49], [50]. Además, la construcción de modelos por grupos con 
sus correspondientes umbrales de detección también puede facilitar la localización y 
asilamiento de fallas [8], [37]. Por último, una diagnosis del proceso descentralizada a 
su vez contribuiría a la robustez de todo el proceso de control ya que las 
actualizaciones y ajustes periódicos en ciertos grupos no afectarían al resto [37]. 

En la práctica, la descomposición adecuada del proceso en grupos no es una tarea 
fácil. En los conjuntos de datos de alta dimensión es común encontrar un gran número 
de características que son irrelevantes, redundantes y ruidosas con respecto al 
concepto de clase [49], [50]. 

Para abordar esta cuestión, se presenta la estrategia de selección de características. 
La selección de características reduce la dimensión del conjunto a partir de datos 
históricos [37] eliminando características irrelevantes y redundantes [49]. Además, al 
contrario que otros métodos, en la reducción se mantienen las características 
originales lo que lo hace de especial interés en procesos donde la interpretación del 
modelo es fundamental para el control. 

2.1.3.1 Selección de característ icas/variables 

La selección de características ha sido validada en estudios teóricos y empíricos como 
una estrategia efectiva para optimizar la eficacia del aprendizaje, mejorar la precisión 
en las predicciones y simplificar la estructura de los modelos resultantes [51], [52]. 

Por un lado, la selección de características se clasifica en función de si es supervisada 
o no supervisada [51]. Es decir, en función de si dispone previamente de las etiquetas 
de clase de todas las muestras y se utilizan como criterio para la evaluación de 
características (supervisado) o, por el contrario, la selección de características se basa 
en funciones de distribución o agrupaciones en clústeres al no disponer de etiquetas 
de clase (no supervisado) [50]. 

Por otro lado, los distintos métodos de selección de características se clasifican en 
modelos basados en filtros o modelos basados en envolturas o contenedores. Los 
métodos basados en filtros evalúan las características utilizando medidas de 
relevancia estadísticas o heurísticas [51], independientemente del proceso de 
aprendizaje [53]. 

Los métodos basados en contenedores, por su parte, evalúan subconjuntos de 
características entrenando un modelo con cada subconjunto y considerando el 
rendimiento del modelo como criterio para seleccionar un subconjunto óptimo de 
características [51]. Por ello, estos métodos son computacionalmente más costosos 
que los basados en filtros ya que requieren entrenar y validar un modelo para cada 
subconjunto de características. 

Adicionalmente, se destaca que los enfoques basados en filtros generalmente 
muestran buenos aspectos de generalización, aunque pueden ser menos efectivos 
para reducir la dimensionalidad del conjunto de características [50]. 

Dentro de los métodos de selección de características basadas en filtros no 
supervisado destaca el algoritmo de máxima relevancia y mínima redundancia 
(mRMR) [49]. Como su propio nombre indica, la técnica mRMR se enfoca en 
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seleccionar las características que son más relevantes para la clasificación y 
minimizar la redundancia [50]. Según algunos autores, su popularidad se debe a su 
precisión a pesar de ser un método computacionalmente costoso: crece 
cuadráticamente con el número de características y linealmente con el tamaño de la 
muestra [49], [53]. 

2.1.3.2 Técnica mRMR 

El método mRMR fue desarrollado por Peng et al. [54] y desde entonces ha adquirido 
gran relevancia en ML y la reducción de la dimensionalidad mediante la selección de 
características. Sus primeras aplicaciones se centraron en la selección de 
características de datos de expresión génica de microarrays. Actualmente, su uso se 
ha expandido a múltiples campos como preprocesamiento de datos en el análisis de 
texto o imágenes [49], entre otros. 

El objetivo del algoritmo de mRMR es seleccionar el subconjunto de características 
que mayor correlación guarden con la clase (relevancia) penalizando la redundancia 
o correlación entre entidades [49], [53]. El tamaño del subconjunto de salida (K) es un 
valor predefinido por el usuario [50]. 

 
Figura 8. Esquema ilustrativo de selección de características mediante mRMR 

 
Para variables de carácter continuo propias de procesos de control de plantas 
industriales, la relevancia se puede calcular mediante el estadístico F para evaluar la 
correlación de las características con la clase, mientras que la redundancia se puede 
determinar mediante el coeficiente de correlación de Pearson [53], [55]. 

MRMR funciona de forma iterativa, calculando para cada iteración la característica 
que es más relevante para la variable de salida y que está menos relacionada con 
cualquiera de las características del conjunto de datos. Una vez que se selecciona 
una característica, se elimina del conjunto de datos original y comienza la siguiente 
iteración hasta que el tamaño del conjunto de salida es igual a K [53]. 

Para la aplicación de mRMR sobre un conjunto de características se realiza en función 
de la información mutua I(x1; x2), definida como la Ec. 3 [37], [55]: 

I(x1; x2) = ∬ p(x1, x2) log
p(x1, x2)

p(x1)p(x2)
dx1dx2 Ec. 3 

siendo p(x1) y p(x2) la densidad de probabilidad marginal de las características x1 y 
x2, y p(x1, x2), la densidad de probabilidad conjunta de ambas. 
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Dado un conjunto de características S =  {x1, x2, . . . , xn} y una clase de muestra c, la 
máxima relevancia entre S y c se calcula como la media de la información mutua entre 
cada característica xi y clase c, según la Ec. 4 [37], [55]: 

𝑚𝑎𝑥𝐷(𝑆, 𝑐) → 𝐷 =
1

|𝑆|
∑ 𝐼(𝑥𝑖, 𝑐)

𝑥𝑖𝜖𝑆

 
Ec. 4 

siendo |S|  el número de entidades en S e I(xi, c)  la información mutua entre la 
característica xi y la clase c. 

El criterio de redundancia mínima de todas las características en S se determina a 
partir de la Ec. 5, calculando la media de la información mutua entre la característica 
xi y la característica xj [37], [55]: 

minR(S) → R =
1

|S|2
∑ I(xi, xj)

xixjϵS

 
Ec. 5 

La combinación y optimización de los criterios de máxima relevancia D(S, c) y mínima 

redundancia R(S)) permite definir el método mRMR según la Ec. 6 [37], [55]: 

φ(D, R) = max
S

(D(S, c) − R(S)) Ec. 6 

Las variables que maximizan la función φ(D, R) se encasillan en el mismo grupo de 
variables seleccionadas junto con la variable objetivo [37]. 

Este proceso se realiza de forma iterativa. Partiendo del conjunto de características 
sin procesar X, si se ha seleccionado la característica óptima Sm−1, en la siguiente 
iteración la aplicación de mRMR continúa buscando la característica óptima en el 
espacio de características restante X − Sm−1,. Así, haciendo uso de la función φ(D, R), 
para las siguientes iteraciones pueden ilustrase como la Ec. 7. 

maxφ(D, R) → max
xjϵX−Sm−1

[I(xi; c) −
1

m − 1
∑ I(xj; xi)

xiϵSm−1

] Ec. 7 

El proceso finaliza cuando el grupo de variables de salida alcanza la dimensión K 
fijada inicialmente por el usuario [55]. 

Aunque la aplicación de mRMR original es la reducción de la dimensionalidad teniendo 
en cuenta tanto la relevancia como la redundancia de las características del espacio 
muestral, este método también es aplicable para la segmentación de las variables de 
monitorización de un proceso. Estableciendo el valor de K igual al número de 
características del conjunto de datos, con la aplicación de la técnica mRMR es posible 
obtener una distribución del proceso de N grupos según la cual cada boque viene 
representado por una característica xi, que maximiza la función φ(D, R), y un conjunto 
de características [xk, … , xm] de menor relevancia y mayor redundancia respecto la 

variable principal xi. 
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2.2 DEEP LEARNING PARA LA DETECCIÓN DE FALLOS 

2.2.1. Deep learning 

Dentro del aprendizaje automático, el aprendizaje profundo o Deep Learning (DL) 
emerge como un subcampo especializado que se distingue por su uso de redes 
neuronales profundas. Mientras que los métodos tradicionales de ML requieren el 
conocimiento del dominio y la extracción manual de características [13], DL elimina 
parte de este procesamiento previo de datos mediante el uso de múltiples capas de 
redes neuronales que pueden aprender representaciones jerárquicas de los datos. 

Este enfoque ha revolucionado numerosas áreas de la IA debido a su mayor precisión 
y eficiencia en tareas como el reconocimiento de voz o imágenes, el procesamiento 
del lenguaje natural y la toma de decisiones automatizadas, sin requerir una 
programación explícita. También se ha demostrado que la aplicación de DL es 
adecuada para la detección y el diagnóstico de fallas de procesos multivariables [56] 
eliminando las barreras de los métodos tradicionales señaladas. 

2.2.1.1 Clasif icación de las técnicas de DL  

Los modelos de DL se pueden clasificar en función de la intervención humana en el 
etiquetado previo de los datos de entrada como [9], [43]: 

▪ Aprendizaje supervisado. Utiliza conjuntos de datos etiquetados para, lo que 

implica la intervención humana para la clasificación previa de los datos de 

entrada. Algunos ejemplos comunes de problemas de aprendizaje supervisado 

son la clasificación y la regresión. 

▪ Aprendizaje no supervisado. Detecta patrones o subgrupos latentes en 

conjuntos de datos no etiquetados, es decir, sin necesidad de intervención 

humana o conocimiento del dominio. Aplicaciones comunes de problemas de 

aprendizaje no supervisado son la agrupación o clustering, la reducción de la 

dimensionalidad y detección de anomalías. 

▪ Aprendizaje semisupervisado. Combina elementos de los enfoques 

supervisado y no supervisado. El sistema aprende el comportamiento de datos 

donde solo algunas muestras están etiquetadas. 

 
Figura 9. Clasificación de las técnicas de DL según la naturaleza de los datos 
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La popularidad de los algoritmos de DL ha aumentado significativamente en los 
últimos años gracias al aumento de la capacidad computacional y a la mayor 
disponibilidad de grandes bases de datos necesarias para su entrenamiento. 

En los siguientes apartados se presenta la estructura básica de una red neuronal y el 
modo de funcionamiento de sus unidades. Posteriormente, se introducen las 
principales arquitecturas de redes neuronales empleadas en la diagnosis de procesos 
concluyendo con un caso concreto del aprendizaje no supervisado denominado 
autoencoder variacional, sobre el cual se desarrolla la metodología propuesta en este 
Trabajo. 

2.2.1.2 Estructura y funcionamiento básico de redes neuronales  

Las redes neuronales son modelos computacionales inspirados en el funcionamiento 
del cerebro humano [57]. Cada red neuronal consta de una serie de capas de nodos 
(neuronas) conectados entre sí. Estas capas incluyen una capa de entrada, una o más 
capas ocultas y una capa de salida. Aunque una red neuronal con una sola capa 
puede realizar predicciones aproximadas, las capas ocultas adicionales ayudan a 
optimizar y refinar la precisión. 

Cada neurona recibe una o más señales numéricas (x1, x2, . . . , xn), cada una con un 
peso asociado (w1, w2, … , wn). La neurona realiza una suma ponderada de estos 
inputs y aplica una función de activación para agregar una relación no lineal [58]. 
Finalmente, se transmite la señal transformada a las neuronas de la siguiente capa. 

Matemáticamente, la operación de una neurona se expresa según la Ec. 8: 

z = ∑ wixi + β

n

i=1

 Ec. 8 

donde β es el sesgo (bias) de la neurona [57]. Para la obtención de la salida de la 
neurona se aplica la función de activación, φ, a la suma lineal ponderada z: 

y = φ(z) Ec. 9 

 
Figura 10. Clasificación de las técnicas de DL según la naturaleza de los datos 
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En la Tabla 1 se presentan las funciones de activación más populares en la literatura 
[57], [59]: 

Tabla 1. Funciones de activación utilizadas en redes neuronales 

Función Expresión matemática Rango Gráfica 

Sigmoide 𝑓(𝑥) =  
1

1 + 𝑒−𝑥
 (0,1) 

 

Tangente 
hiperbólica 

𝑓(𝑥) =
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
 (−1,1) 

 

ReLU 

(Rectified 
Linear Unit) 

𝑓(𝑥) = 𝑥+ = max (0, 𝑥) [0,∞) 

 

Leaky ReLU 𝑓(𝑥) = {
𝑥, 𝑠𝑖 𝑥 > 0

𝑚 · 𝑥, 𝑠𝑖 𝑥 ≤ 0
} (−∞, ∞) 

 

 

La selección de la función de activación depende del problema específico en cuestión 
y de la arquitectura de la red. Tanto la función sigmoide como la tangente hiperbólica 
presentan zonas de saturación donde los gradientes son casi nulos, lo que genera el 
problema de la desaparición del gradiente. En contraste, ReLU es capaz de 
proporcionar gradientes estables en el rango de [0, ∞), evitando así este problema [8]. 

El entrenamiento de las redes neuronales implica el ajuste de los pesos de las 
conexiones entre neuronas mediante algoritmos de optimización [60], típicamente 
propagación de datos hacia adelante para realizar predicciones (forward propagation) 
y la retropropagación del error (backpropagation). 
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En función de cómo se interconecten las capas y cómo se comuniquen los nodos, 
surgen diferentes tipos de arquitecturas [57], siendo algunas de las más comunes las 
redes neuronales artificiales (ANN), las redes neuronales convolucionales (CNN), las 
redes neuronales recurrentes (RNN), las redes neuronales de memoria a largo corto 
plazo (LSTM) o los autoencoders (AE) [8], [39], [56], [61], [62]. 

En particular, los AE se consideran como una generalización no lineal de la técnica de 
PCA [39] descrita en el apartado 2.1.1.3. 

Dado que en la mayoría de los procesos industriales es complicado disponer de una 
gran cantidad de muestras de datos etiquetados para diferentes tipos de fallas, los AE 
se presentan como una alternativa por ser redes entrenadas de forma no supervisada 
[39]. Esto significa que pueden identificar patrones y características inherentes a los 
datos de operación normales de un proceso sin necesidad de etiquetas o información 
previa sobre el comportamiento anómalo. 

Esta característica los ha convertido en un modelo de DL de gran interés en el ámbito 
de la detección y diagnóstico de fallos [8], aunque también para tareas como la 
reducción de dimensionalidad o la generación de características. 

2.2.2. Autoencoder (AE) 

Los autoencoders (AE) surgen en el contexto del aprendizaje automático no 
supervisado [8] con el fin de abordar la extracción de características de conjuntos de 
datos con relaciones entre variables no lineales, obteniendo así otro espacio de menor 
dimensión, pero manteniendo la estructura y propiedades esenciales [30]. 

Los AE destacan por su buen rendimiento en el aprendizaje de representación [63] lo 
cual es particularmente útil en tareas como la compresión de datos, reconstrucción de 
imágenes o en el preentrenamiento de redes profundas. 

Gracias a su alta capacidad para aprender representaciones, su estructura simple y 
su facilidad de entrenamiento, los AE también se han empleado ampliamente en el 
ámbito de la detección de fallos de procesos industriales [8], siendo éste su punto de 
interés para el desarrollo de este proyecto. 

El AE se compone de tres partes principales: un codificador o encoder, un 
decodificador o decoder y un espacio latente que interconecta los dos anteriores [64]: 

▪ Encoder: Comprime la entrada en una representación de tamaño reducido. 

▪ Espacio latente: Capa oculta en la que se encuentra la representación 

comprimida de los datos 

▪ Decoder: Reconstruye la entrada original a partir de la representación 

comprimida 



ESTADO DEL ARTE Máster en Ingeniería Industrial 
 

 

 

Sistema de detección de fallos mediante VAE 22 

 
Figura 11. Arquitectura de un autoencoder 

 
El encoder es una red neuronal que toma los datos de entrada y extrae sus 
características principales comprimiendo el conjunto original a una capa oculta de 
menor dimensionalidad conocida como espacio latente o cuello de botella [65] [64]. 

Es importante señalar que, aunque el AE básico y el PCA están estrechamente 
relacionados, AE es mucho más flexible. Cuando se utiliza con relaciones lineales, AE 
podría aprender el mismo subespacio que con el PCA [8], [66]. Sin embargo, AE puede 
capturar relaciones no lineales entre variables, lo que amplía su ámbito de aplicación 
a procesos más complejos, mientras que PCA solo es aplicable a datos con relaciones 
lineales. 

El último componente de un AE es el decoder. Su misión es reconstruir las entradas 
del espacio latente y obtener una salida lo más aproximada al dominio de entrada 
original del encoder [65] [64]. 

En cuanto a su formulación matemática, si se denomina X ∈ ℝn  al vector de 
características de entrada del AE y, por definición, del encoder, e Y ∈ ℝn  a la 
reconstrucción obtenida a la salida del decoder, las funciones que describen al 
encoder (fϕ) y decoder (gθ) se expresan como [8]: 

Z = fϕ(X) = φ(WeX + βe) Ec. 10 

Y = gθ(𝑍) = φ̂(WdZ + βd) Ec. 11 

donde Z ∈ ℝm<n es la salida del encoder; Φ y θ son los parámetros – pesos (W) y 
sesgos (β) – del encoder y decoder, respectivamente; y φ y φ̂ son las funciones de 

activación (ver Tabla 1). 

El objetivo del entrenamiento del AE es minimizar la diferencia la entrada X  y la 
reconstrucción del mapeo Y  [61]. A esta diferencia se denomina error de 
reconstrucción o función de pérdida y se calcula típicamente como el error cuadrático 
medio (MSE) [61] o la raíz del MSE (RMSE). 

Los parámetros en AE se entrenan minimizando la función de pérdida según la Ec. 12 
mediante un algoritmo de optimización (ej. gradiente descendente mediante algoritmo 
de backpropagation, Adam, RMSprop [8]): 
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LAE(ϕ, θ) =
1

n
∑‖X − Y‖2

n

1

=
1

n
∑ ‖X − gθ (fϕ(X))‖

2
n

1

 Ec. 12 

La arquitectura de los AE puede hacerse más compleja a medida que se incluyen 
capas ocultas adicionales tanto al encoder como al decoder, lo que permite, no 
obstante, añadir profundidad a la red y una mejor extracción de características [64]. 

Pese a su gran potencial, el espacio latente del AE que es, en definitiva, la parte 
esencial del algoritmo, presenta una serie de inconvenientes que no pueden ser 
ignorados si el objetivo es hacer uso de él en aplicaciones de control de procesos 
multivariantes. 

El espacio latente de un AE se compone del conjunto de puntos que representan las 
características principales extraídas del espacio de entrada. Sin embargo, los AE no 
imponen ninguna restricción sobre la distribución de estos datos en el espacio latente. 
Esto puede resultar en una representación latente donde los datos se produzcan las 
siguientes situaciones donde: 

▪ Los datos no están centrados en el origen de coordenadas (0,0) 

▪ Los datos no se distribuyen de manera uniforme por el espacio 

▪ Existen discontinuidades 

Estos tres aspectos implican que sea difícil muestrear efectivamente el espacio latente 
pudiendo cae regiones densamente pobladas, lo que conlleva un sobreajuste, o 
regiones no representativas, ocasionando una mala reconstrucción de la entrada. 
Además, las discontinuidades en el espacio latente implican que pequeñas 
variaciones pueden llevar a grandes saltos o cambios abruptos en la interpolación 
entre puntos y, con ello, a una mala reconstrucción de la entrada. 

En el año 2013, Kingma y Welling [67] propusieron un modelo generativo avanzado 
de AE conocido como autoencoder variacional (VAE). Esta nueva variante aborda con 
éxito las tres problemáticas señaladas anteriormente del AE mediante la imposición 
de una distribución normal estándar centrada en el origen sobre el espacio latente. 

 
Figura 12. Comparativa representación espacio latente AE y VAE 
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Esto lo hace particularmente interesante para el control de procesos [63] porque 
pueden convertir un conjunto de datos de entrada no lineales y/o que no siguen en 
una distribución normal, en un espacio que cumple las condiciones requeridas para la 
aplicación de los gráficos de control estadístico como T2 de Hotelling [30]. 

2.2.3. Autoencoder variacional (VAE) 

Al igual que el AE, el VAE se compone de una arquitectura encoder-decoder pero se 
diferencia del modelo básico en que introduce una regularización en el espacio latente 
haciéndolo continuo y estructurado [68]. Esto se logra al aproximar la distribución de 
las características extraídas por el encoder como una distribución normal multivariante 
definida como N(μ(x), σ(x)2) siendo x el conjunto de entrada del VAE [8], [69]. 

Como se muestra en la Figura 13, el objetivo del encoder del VAE es aprender la 
distribución de probabilidad de los datos de entrada x  produciendo un vector de 
medias μ(x) y un vector de desviaciones estándar σ(x). A partir de estos dos vectores, 
se muestrea el vector de variables latentes aleatorias continuas, 𝑧, que se utiliza como 
entrada del decoder para la reconstrucción de los datos. 

 
Figura 13. Esquema estructura del VAE con una capa 

2.2.3.1 Formulación matemática  

El VAE considera un modelo probabilístico tanto para el encoder como para el 
decoder, descritos como qϕ(z|x) y pθ(x|z)  respectivamente [69], donde Φ y θ 

representan los parámetros de la red (pesos y sesgos del encoder y decoder). 

En primer lugar, se modela la distribución pθ(x|z) para después inferir en la posterior 
pθ(z|x) . Sin embargo, el cálculo de la distribución posterior verdadera pθ(z|x)  es 
intratable y difícil de resolver debido a la complejidad de la integral de la verosimilitud 
pθ(x) [70]: 

pθ(x) = ∫ pθ(z)pθ(x|z)dz Ec. 13 

siendo pθ(z) la distribución a priori del espacio latente (distribución normal estándar). 
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Para abordar este problema, el VAE aplica inferencia variacional para aproximar 
pθ(z|x)  con una distribución más simple y manejable, qϕ(z|x) , que sigue una 

distribución normal aproximada [69]: 

qϕ(z|x) ∼ N(μϕ(x), σϕ(x)2) Ec. 14 

En la inferencia variacional de Bayes, la probabilidad marginal de cada punto de datos 
xi se describe a partir de la siguiente expresión [65]: 

log pθ(xi) = DKL (qφ(z|xi)||pθ(z|xi)) + L(θ, ϕ, xi) Ec. 15 

El primer término de la Ec. 15 corresponde a la divergencia de Kullback-Leibler (DKL) 
entre las distribuciones qφ(z|xi) y pθ(z|xi). Este término mide cuán similares son las 

dos distribuciones de probabilidad, entre otras palabras, mide cuánto se desvía la 
distribución posterior aproximada qφ(z|xi) de la distribución real posterior pθ(z|xi) [8]. 

El segundo término de la Ec. 15 corresponde al límite inferior variacional en la 
probabilidad marginal o límite inferior de evidencia (ELBO), que se escribe como [70]: 

L(θ, ϕ, xi) = Eqϕ(z|xi)[log pθ(xi|z)] − DKL (qϕ(z|xi)||pθ(z)) Ec. 16 

Como se comprueba en la expresión ante, el ELBO consta de dos términos. El primer 
término es el error de reconstrucción y correspondería al MSE o RMSE del 
entrenamiento de un AE tradicional. El segundo término es la divergencia KL entre la 
distribución qϕ(z|xi) y la distribución normal estándar esperada, pθ(z). 

De este modo, VAE convierte el problema de maximizar la verosimilitud marginal en 
maximizar el ELBO [70] [8] 

En general, el término de DKL  puede obtener una solución analítica precisa. Sin 
embargo, el término Eqϕ(z|xi)[log pθ(xi|z)] es difícil de calcular al no ser derivable. 

Como estrategia, VAE utiliza el truco de reparametrización para entrenar el modelo 
mediante la retropropagación del gradiente [67] a través del muestreo de z ∼ qϕ( z ∣ x ) 

[69]:  

Eqϕ(z|xi)[log pθ(xi|z)] ≃
1

L
∑ log pθ(xi|zi,l)

L

l=1

 Ec. 17 

donde la variable latente z se expresa como una función determinista de la variable 
ruido ε, siendo ε un valor arbitrario tomado de la distribución ε(l)  ∼  N(0, I), y L es la 
dimensión de z [67], [69]: 

zi,l = μi + σi⨀εl Ec. 18 

Esto permite derivar la ELBO con respecto a θ y Φ usando técnicas estándar de 
optimización de redes neuronales. 
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Figura 14. Función de pérdida VAE: error de reconstrucción y divergencia KL 

 
Se comprueba que el VAE no sólo se diferencia del AE en la distribución probabilística 
del encoder, sino también en la función de pérdida. En el AE tradicional, la función de 
pérdida cuenta únicamente con el término de error de reconstrucción, que compara 
los datos reconstruidos con la entrada original. 

El VAE introduce además un término de regularización del espacio latente expresado 
como la divergencia de KL entre la distribución de probabilidad latente predicha de los 
datos y la distribución normal estándar, que puede expresarse como: 

DKL[N(μ, σ)||N(0,1)] =
1

2
∑(1 + log(σ)2 − μ2 − σ2)

J

j=1

 Ec. 19 

Uniendo las expresiones de las Ec. 17 y Ec. 19, el entrenamiento del VAE puede 
representarse mediante la maximización del ELBO según la siguiente fórmula: 

L(θ, ϕ, xi) =
1

2
∑ (1 + log(σi,j)

2
− μi,j

2 − σi,j
2 )

J

j=1

+
1

L
∑ log pθ(xi|zi,l)

L

l=1

 Ec. 20 

2.2.3.2 Entrenamiento del VAE 

Teniendo en consideración la formulación anterior, el proceso de entrenamiento del 
VAE se puede resumir en los siguientes pasos iterativos: 

1) Los datos pasan a través del encoder para obtener μϕ(x) y 𝜎𝜙(x). 

2) Se aplica el truco de reparametrización para generar una muestra aleatoria z. 

3) La variable latente aleatoria z ase introduce en el decoder para obtener la salida 

reconstruida. 

4) Cálculo de la ELBO a partir del error reconstrucción y la DKL 

5) Actualización de los parámetros θ y Φ para maximizar la ELBO. 

 



DETECCIÓN DE FALLOS CENTRALIZADA VS 
DISTRIBUIDA MEDIANTE VAE 

Máster en Ingeniería Industrial 

 

 

 

Sistema de detección de fallos mediante VAE 27 

3. DETECCIÓN DE FALLOS CENTRALIZADA VS 
DISTRIBUIDA MEDIANTE VAE 

A partir de los fundamentos teóricos de las técnicas de control de procesos y los 
modelos de aprendizaje profundo no supervisados descritos en los apartados 2.1 y 
2.2, se desarrolla en este capítulo la metodología propuesta para la rápida detección 
de posibles fallos que se den durante la operación de una EDAR aplicada tanto en 
métodos de control multivariable centralizados como distribuidos de proceso. 

Esta metodología se fundamenta en el modelo de VAE mínimo para aprender la 
distribución subyacente del conjunto de datos no etiquetados del proceso y reducir la 
dimensionalidad de las variables del sistema de control mediante la extracción de 
características constituyendo un espacio latente de menor tamaño que la entrada. 
Sobre este espacio reducido se determinará el umbral de control del proceso para el 
uso de la técnica de control estadístico de procesos multivariantes T2, descrita en el 
apartado 2.1.2.1. 

Es importante señalar que, dado que el VAE se sintonizará con un conjunto de datos 
de operación bajo control, al introducir posteriormente datos del proceso con fallos, el 
VAE no puede reconstruir la entrada de manera efectiva, lo que resultará en un gran 
error de reconstrucción (salida decoder). Pero, además, las características del espacio 
latente extraídas por el encoder también mostrarán una desviación en comparación 
con el estado normal [8]. Será precisamente esta desviación la base del sistema de 
detección de fallas propuesto. 

Al utilizar la salida del encoder para el control estadístico se elimina, por un lado, el 
tiempo de procesamiento asociado a la predicción del decoder y, por otro, el costo 
computacional al aplicarse el sistema de detección de fallas sobre una matriz de 
dimensionalidad inferior a la entrada/salida del VAE. 

3.1 PLANTEAMIENTO GENERAL 

La metodología que a continuación se desarrolla, aplicada tanto al método 
multivariable centralizado como el distribuido, incluye en primer lugar un proceso 
offline de construcción del modelo VAE y establecimiento de umbrales de control y, 
en segundo lugar, se validará mediante un proceso online la detección de fallos. 

El objetivo será detectar los fallos que se produzcan en el proceso lo más rápido 
posible y sin necesidad de haber entrenado el modelo con fallos etiquetados y 
comparar los resultados y ventajas que se obtienen según si se aplica mediante una 
diagnosis centralizada o distribuida del sistema. 
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Figura 15. Esquema alto nivel metodología sistema detección temprana de fallos propuesto 

 
Al tratarse de un modelo VAE, el espacio latente estará definido por un vector de 
medias, μ, y un vector de desviaciones típicas, σ, y se aplicará el truco de 
reparametrización para el muestro de z. Con el valor de z se determinará el estadístico 

T2 para posteriormente determinar el umbral superior de control TCL
2  (proceso offline) 

o comparar su valor con éste para el diagnóstico de fallos (proceso online). 

Dado que el método de detección de fallos se basa en un parámetro estadístico, no 

pueda asegurarse que en la totalidad de ocasiones que se supere el umbral TCL
2  se 

esté produciendo un fallo. 

Es por ello que en la detección de fallos del proceso online se configura una frecuencia 
mínima de fallos consecutivos, ‘max_desvíos’, según la cual desde que se detecta un 
primer desvío de T2 se ha de detectar al menos un cierto número consecutivo de 

desvíos de T2 para la consideración de fallo. 

En caso de que desde que se detecta un primer desvío de T2 no se produzca de forma 
consecutiva ‘max_desvíos’ desvíos, se considerará como falsa alarma y no se 
registrará como fallo. 

El valor de ‘max_desvíos’ será un parámetro a introducir manualmente por el usuario 
en función del objetivo de análisis y rigurosidad que quiera otorgarse al sistema y 
basándose en el comportamiento del mismo con datos históricos sin fallo. 

Por otra parte, se describe la aplicación del sistema de detección de fallos a métodos 
centralizados y distribuidos. Para la segmentación de la planta en el caso distribuido 
se aplicará la técnica mRMR descrita en el apartado 2.1.3.2. 
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Esta técnica se aplica habitualmente para la selección de características y reducción 
de la dimensionalidad. No obstante, en el sistema que se propone en este trabajo, 
mRMR se emplea como método de agrupación de variables, manteniendo la 
dimensionalidad del conjunto. 

Se incluyen a continuación una descripción a alto nivel de las etapas de los procesos 
offline y online: 

► Proceso offline. Utilizada datos históricos de la monitorización de la planta en 
condiciones de operación sin fallos. 

1. Filtrado y normalización de los datos de entrada. En el caso de método 
distribuido, tras el filtrado de los datos y previo a la normalización, se 
distribuyen las variables del proceso en agrupaciones mediante la 
técnica mRMR. 

2. Ajuste de parámetros e hiperparámetros para la creación del VAE del 
proceso, estableciendo como criterio de selección el error de 
reconstrucción del test mínimo entre las posibles combinaciones 
preestablecidas, o cuyo valor se considere lo suficientemente bajo o 
adecuado. 

3. Extracción de características principales mediante VAE (encoder) y 
cálculo del estadístico T2.  

4. Cálculo del umbral superior de control TCL
2  y valor de frecuencia de 

valores consecutivos en los que T2 supera el umbral con los datos 
históricos utilizados en el proceso offline para la configuración de las 
alarmas por fallo, ‘max_desvíos’.  

► Proceso online. Utiliza los datos recogidos por el sistema de monitorización 
en tiempo real de operación del proceso. 

1. Pretratamiento de datos según lo establecido en el proceso offline 
(filtrado, normalización y, en su caso, agrupación de variables). 

2. Extracción de las características principales de los datos de entrada 
haciendo uso del VAE seleccionado en el proceso offline. 

3. Cálculo de la variable de control estadístico T2 con las características 
del espacio latente obtenido en el punto 2.  

4. Comparación del valor de T2 con el umbral superior TCL
2  establecido en 

el proceso offline.  

5. Las observaciones cuyo estadístico supere el valor del umbral en un 
determinado número consecutivo de veces, ‘max_desvíos’, se 
considerará que el proceso podría no estar bajo control y, por tanto, se 
estaría produciendo un fallo. 

 
A continuación, se desarrolla en detalle la metodología propuesta para la detección 
temprana de fallos en una EDAR mediante VAE, tanto en el caso de detección 
centralizada como distribuida siendo uno de los objetivos del Trabajo la 
comparación entre ambos métodos para evaluar su eficacia y velocidad de detección. 
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En el Anexo A. Diagrama de flujo del sistema, se incluye el diagrama del proceso 
global del sistema de detección temprana de fallos propuesto, incluyendo el proceso 
offline y online y unificando la metodología del control centralizado y distribuido. 

3.2 DETECCIÓN CENTRALIZADA DE FALLOS 

La esencia de la detección centralizada propuesta es modelar la planta objeto de 
estudio a partir del histórico de datos de operación registrados considerando todo el 
proceso como un único conjunto, es decir, sin separar las variables por grupos o 
subprocesos. 

3.2.1. Proceso offline 

Siguiendo el planteamiento general anterior, durante el proceso offline se utilizan 
datos históricos del proceso en operación bajo control, es decir, sin fallos.  

En la Figura 16 se muestra la estructura de funcionamiento del proceso offline 
propuesto para el control centralizado del proceso: 

 
Figura 16. Diagrama del proceso offline, método centralizado 

3.2.1.1 Fi ltrado de datos 

En primer lugar, se aplica un filtrado de los datos de entrada para eliminar aquellas 
variables que permanecen constantes en el tiempo, C, y que, en consecuencia, no 
presentan variabilidad. Estas variables no resultan de interés para el entrenamiento 
del VAE. 

Las variables que son eliminadas durante el filtrado de datos del proceso offline se 
deberán eliminar también en el proceso online. 

3.2.1.2 Normalización 

Al igual que el filtrado de datos, la etapa de normalización se aplica en el proceso 
offline y online, tanto en el caso de estudio centralizado como distribuido. 

A cada variable de los datos filtrados se aplica la normalización sigmoide con objeto 
de escalar los valores de entrada al rango [0,1]. 
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Para cada variable se calcula un factor multiplicador α de la exponencial que permita 
adecuar la curva de la sigmoide a los datos de la variable en cuestión. Se establece 
como criterio para el cálculo de αi que el valor máximo de la variable xi tome el valor 
normalizado de 0,95. 

El vector α se almacena en un fichero para su posterior uso en el proceso online. 

3.2.1.3 Entrenamiento i terativo y selección del VAE 

Una vez procesados y estandarizados los datos de entrada, se procede a la 
configuración del modelo de VAE de la planta. 

El objetivo es ajustar los parámetros e hiperparámetros del VAE de manera que se 
obtenga el error de reconstrucción RMSE de test mínimo o de valor aceptable para el 
proceso. Dado que el número de combinaciones de dichos parámetros podría ser 
infinito, inicialmente se definen unos valores entre los cuales iterar. Estos valores se 
establecen en base a una fase previa de investigación bibliográfica. 

En el Algoritmo 1 se describe el proceso de entrenamiento iterativo de modelos VAE 
y cálculo del error de reconstrucción del test. A continuación, se selecciona el modelo 
de VAE a utilizar para el sistema de detección de fallos aplicando las etapas del 
Algoritmo 2. 

Proceso iterativo de entrenamiento  

1. Sobre los datos normalizados se aplica la transformación de ventanas 
temporales deslizantes según el parámetro frecuencia temporal de análisis– 
valor preestablecido por el usuario. Esta etapa será clave para el control en 
línea del sistema. 

2. División de los registros de entrada entre datos de entrenamiento y datos de 
testeo, en una relación 80/20. En el caso de este trabajo no se aplica validación 
cruzada (cross validation). 

3. Adición de una tercera dimensión de ceros al conjunto de datos original. Esta 
práctica podría asimilarse como la conversión de una imagen en blanco y negro 
(2D) a una imagen en escala de grises (3D). Así, es posible aplicar la 
construcción de modelos de redes neuronales ampliamente utilizados en 
procesos de reconocimiento y clasificación de imágenes, a un proceso 
industrial con registros bidimensionales. 

4. Entrenamiento y test del modelo VAE: guardar pesos y sesgos del VAE y 
calcular el RMSE entre la entrada y la salida del test. 

Selección VAE 

5. En base al RMSE del test de los distintos modelos VAE, selección del modelo 
de VAE cuyo RMSE del test sea mínimo 
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Algoritmo 1. Proceso iterativo entrenamiento y test VAE 

Input: 𝐱𝐨𝐟𝐟𝐥𝐢𝐧𝐞−𝐧𝐨𝐫𝐦, param_hyperparam 

Output:vaetrained, RMSEtest 

// vaetrained: k modelos VAE entrenados para distintas combinaciones de parámetros e 

hiperparámetros 

// RMSEtest: Error cuadrático medio del test para cada vaetrained 

1. Definir valores de parámetros e hiperparámetros VAE: 

param_hyperparam = {filters, kernels, strides, latent_space_dim, batch_size, 

learning_rate, time_analysis, epochs} 

2. for each combinación i de elementos de param_hyperparam do 

𝐱𝐨𝐟𝐟𝐥𝐢𝐧𝐞
(i)

 ← Dividir xoffline−norm en ventanas deslizantes tamaño time_analysis(i) 

𝐱𝐭𝐫𝐚𝐢𝐧
(i)

, 𝐱𝐭𝐞𝐬𝐭
(i)

← Dividir xoffline
(i)

  en relación 80/20 

𝐱𝐭𝐫𝐚𝐢𝐧−𝟑𝐃
(i)

, 𝐱𝐭𝐞𝐬𝐭−𝟑𝐃
(i)

 ← Añadir a xtrain
(i)

 y xtest
(i)

 una 3ª dimensión de ceros 

𝐯𝐚𝐞𝐭𝐫𝐚𝐢𝐧𝐞𝐝
(i)

 ← Creación, compilación y entrenamiento del VAE con 

xtrain−3D
(i)

, filters(i), kernels(i), strides(i), latent_space_dim(i), batch_size(i), 

learning_rate(i), epochs(i) 

Calcular RMSEtest
(i)

(xtest
(i)

, ytest
(i)

) ← Predicción ytest−3D
(i)

= vaetrained
(i)

(xtest−3D
(i)

) 

Guardar vaetrained
(i)

, combinación i de param_hyperparam y RMSEtest
(i)

 

end for 

 

Algoritmo 2. Selección modelo VAE 

Input: vaetrained, RMSEtest 

Output: vaeoffline // VAE con menor RMSE test para el proceso objeto de estudio 

1. Leer RMSEtest: i, combinación param-hyperparam i, RMSEtest
(i)

, con i=1,…, k 

2. Buscar i| RMSEtest
(i)

=  min(RMSEtest−1, … , RMSEtest−k)  

3. 𝐯𝐚𝐞𝐨𝐟𝐟𝐥𝐢𝐧𝐞 ← Seleccionar modelo vaetrained(i) 

3.2.1.4 Determinación umbral de control estadístico  TCL
2   

Tras la sintonización del modelo VAE, se procede al cálculo del umbral superior del 

estadístico de procesos multivariables TCL
2  para la posterior detección de fallos en el 

proceso online. El umbral inferior de T2 es 0. 
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El umbral TCL
2  no puede determinarse con el valor crítico de la distribución F como en 

PCA ya que parte de la suposición teórica de que la muestra de datos sea una 
distribución gaussiana. 

Por ello, se calculará TCL
2  como el percentil p de los valores de T2 calculados con los 

datos de entrenamiento según se define en el Algoritmo 3. 

 

Algoritmo 3. Cálculo umbral T2 detección de fallos 

Input: vaeoffline, xtrain−3D 

Output: TCL
2  // Umbral superior de control del estadístico T2 calculado durante el 

entrenamiento de vaeoffline 

1. zoffline ← Predicción encoder vaeoffline(xtrain−3D)  

2. Calcular media de cada característica del espacio latente, z𝑗̅ =
1

𝑚
∑ zoffline

(j)𝑚
𝑖=1  

3. Calcular inversa matriz covarianza de las características del espacio latente, ∑𝑧
−1 

4. Calcular T2(i) = (zoffline
(i)

− z̅𝑗)
𝑇

∑𝑧
−1 (zoffline

(i)
−  z̅𝑗) 

5. 𝐓𝐂𝐋
𝟐 = percentil(T2, p) 

6. Guardar TCL
2 , z̅, ∑𝑧

−1  

 
A continuación, utilizando el mismo registro de datos históricos de la planta en 

operación sin fallo, se evalúa el número de ocasiones que T2(i) >  TCL
2  y la frecuencia 

en que esto se produce de forma consecutiva. 

En función de los resultados se configura el valor de ‘max_desvíos’ como número 
mínimo de veces consecutivas que ha de detectarse un desvío para considerarlo fallo, 
por lo general, el valor de frecuencia máxima registrada. 

No obstante, este paso requiere el control humano dado que en algunos casos el valor 
máximo puede ser puntualmente excesivo y, por tanto, es preferible analizar cada 
caso particular. 

 

Algoritmo 4. Cálculo límite consecutivo de desvíos para consideración de fallo 

Input: T2, TCL
2 // Parámetros obtenidos durante proceso offline 

Output: max_desvíos // Vector de observaciones en las que se detecta fallo 

1. Inicializar contador, cont = 0 

2. for i in range(longitud(T2)) do 

if Ti
2 > TCL

2  then 

Se detecta posible fallo. Incrementar valor contador, cont +=1 
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else: 

if cont ≠ 0 then 

Guardar valor contador, v_cont 

end if 

Reiniciar contador, cont = 0 

end if 

end for 

3. Evaluar límite consecutivo de desvíos, max_desvíos = max(v_cont) 

 

3.2.2. Proceso online 

Una vez determinado el modelo VAE de la planta y configurado el sistema de 
detección de fallos, se evalúa su eficacia y velocidad de detección utilizando datos 
históricos del proceso donde se conoce que se ha producido un fallo en alguna de sus 
variables. 

En la Figura 17 se muestra la estructura de funcionamiento del proceso online 
propuesto para el control centralizado del proceso: 

 

Figura 17. Diagrama del proceso online, método centralizado 
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Se emplea T2 como parámetro de control estadístico del proceso multivariado. En el 

caso que el índice T2 exceda el umbral de control establecido en el proceso offline, 

T2(i) >  TCL
2 , en el número de veces consecutivas establecido en el proceso offline, 

‘max_desvíos’, se considera que se ha producido un fallo. En caso contrario, el 
proceso se encuentra en un estado normal de funcionamiento. 

3.2.2.1 Fi ltrado y normalización de datos 

El proceso online comienza con el pretratamiento y normalización de los datos de 
entrada eliminando las variables constantes del proceso offline (C) y escalando los 
valores de entrada al rango [0,1] mediante la normalización sigmoide utilizando el 
factor de ponderación α calculado anteriormente. 

3.2.2.2 Extracción de características mediante VAE 

Los datos normalizados pasan a través del encoder del modelo VAE seleccionado en 
el proceso offline (vaeoffline)  para la predicción de las características del espacio 
latente (Algoritmo 5). 

Previamente, siguiendo los pasos del proceso offline, los datos se transforman por el 
método de ventanas deslizantes con paso 1 y tamaño de la frecuencia temporal de 
análisis correspondiente al vaeoffline y se les añade una tercera dimensión de ceros 
(xonline−3D) para poder aplicar la red neuronal entrenada. 

 

Algoritmo 5. Extracción de características mediante VAE 

Input:xonline−norm, vaeoffline 

Output: zonline 

1. Cargar vaeoffline 

2. 𝐱𝐨𝐧𝐥𝐢𝐧𝐞−𝟑𝐃 ← Dividir xoffline−norm en ventanas deslizantes tamaño 

vaeoffline{time_analysis} y añadir 3ª dimensión de ceros. 

3. 𝐳𝐨𝐧𝐥𝐢𝐧𝐞 ← Predicción encoder vaeoffline(xonline−3D) 

3.2.2.3 Cálculo estadístico T2 

A partir de la predicción de la salida del encoder (espacio latente), se determina para 
cada ventana de observaciones el valor del estadístico T2 siguiendo lo expuesto en el 
apartado 2.1.2.1 y aplicando el procedimiento definido en el Algoritmo 6. El 
estadístico T2 se construye a partir de las características principales del proceso y los 
vectores de la media y matriz de covarianza obtenidos en el entrenamiento del modelo 
(Algoritmo 3). 
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Algoritmo 6. Cálculo estadísticos de control proceso online 

Input: zonline, z̅, ∑𝑧
−1 // z̅, ∑𝑧

−1 obtenidos en el proceso offline con datos de entrenamiento 

Output: T2(i) 

1. Cargar media, z̅, e inversa de la matriz de covarianza, ∑𝑧
−1, del espacio latente 

2. Calcular estadístico de control T2 para cada ventana de datos: 

T2(i) = (zonline
(i)

− z̅)
T

· ∑z
−1 · (zonline

(i)
− z̅) , con i = 1, … , (t′ − timeanalysis + 1)  

3.2.2.4 Detección de fal los  

Una vez calculado T2 para cada una de las ventanas de observaciones, se comprueba 
si su valor es superior al umbral determinado en el proceso offline. 

En caso afirmativo, se considera que es posible que se haya producido un fallo solo 
en caso de que el número consecutivo de veces que se detecta el desvío supera el 
mínimo establecido, ‘max_desvíos’. De no producirse dicho número mínimo 
consecutivo de desvíos, no se considera como fallo (Algoritmo 7). 

Algoritmo 7. Detección de fallos 

Input: T2(i), TCL
2 , max_desvíos 

Output: faults // Vector de observaciones en las que se detecta fallo 

1. Inicializar contador, cont = 0 

2. for i in range(longitud(T2)) do 

if Ti
2 > TCL

2  then // Posible fallo. 

cont += 1 

if cont ≥ max_desvíos then 

Añadir i a vector[faults] // instante de tiempo con fallo 

end if 

else // No fallo 

Reiniciar cont = 0 

end if 

end for 

 

Este proceso permitirá en un futuro al personal responsable del control de la planta 
detectar y actuar con mayor rapidez ante posibles fallos en el proceso, tomando las 
acciones correctivas que se estimen oportunas. 
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3.3 DETECCIÓN DISTRIBUIDA DE FALLOS 

En el apartado 2.1.3 se plantea la detección de fallos distribuida como solución para 
afrontar la alta dimensionalidad y carga computacional de los procesos industriales 
complejos. Para la descomposición de las variables de control de la planta de estudio 
se utiliza la técnica mRMR. 

Los procesos offline y online del sistema de detección de fallos distribuido se 
fundamentan en los algoritmos descritos en el control centralizado (apartado 3.2). La 
diferencia radica en que, en lugar de considerar la planta como un único bloque, se 
establece un modelo VAE para los distintos grupos de variables obtenidos tras la 
aplicación de mRMR. El sistema de detección de fallos se aplica individualmente para 
cada grupo: 

► Proceso offline: 

1. Filtrado de datos 

2. Distribución de variables por grupos mediante mRMR (NUEVO) 

3. Normalización 

4. Entrenamiento iterativo y selección del VAE 

5. Determinación umbral de control estadístico TCL
2  

 
► Proceso online: 

6. Filtrado, selección de variables (NUEVO) y normalización de datos 

7. Extracción de características mediante VAE 

8. Cálculo estadístico T2 

9. Detección de fallos 

 
Como se demostrará más adelante, la detección del fallo en un grupo de variables no 
implica que la localización de la falta sea en una de dichas variables, pudiendo estar 
ocasionado en cualquier otra parte del proceso. Es decir, esta metodología servirá 
para la detección, pero no para la identificación de fallos. 

3.3.1. Proceso offline 

Como se indica anteriormente, la particularidad del proceso offline del método 
distribuido frente al descrito en el caso centralizado (apartado 3.2.1) es que, tras el 
filtrado de datos, se aplica la técnica mRMR para la descomposición adecuada del 
proceso en grupos teniendo en consideración la relevancia y redundancia de las 
variables de control. 

En la Figura 18 se muestra la estructura de funcionamiento del proceso offline 
propuesto para el control distribuido del proceso: 
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Figura 18. Diagrama del proceso offline, método distribuido 

 
Tras la distribución de variables, el proceso offline definido en el método centralizado 
se aplica de manera independiente para uno de los N grupos de variables. Como 

resultado, se obtienen tantos VAE y TCL
2  como grupos de variables haya. 

3.3.1.1 Distr ibución de variables por grupos mediante mRMR  

Dada la alta dimensionalidad que puede alcanzar el sistema de control de una EDAR 
y con el fin de comparar el método multivariable centralizado del distribuido, se aplica 
la técnica de mRMR para la asociación de variables en grupos estableciendo como 
objetivo de salida de mRMR la misma dimensión que los datos de entrada. 

La técnica mRMR del Algoritmo 8 calcula el valor de máxima relevancia y mínima 
relevancia de las características de entrada respecto a una variable objetivo, 
comenzando por la variable ‘1’ del fichero. 

En cada iteración se identifican las variables que mayor correlación tienen con la 
variable objetivo como aquellas que su valor de mRMR supera un cierto umbral – 
var_NoRelevant. La primera variable por debajo del umbral pasará a ser la variable 
objetivo del siguiente grupo de variables a analizar. 

Se ha establecido el umbral como la media de los valores resultantes del cálculo de 
mRMR a partir del cual se distingue entre variables correlacionadas con la objetivo y 
aquellas que no guardan relación con la misma. 
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Algoritmo 8. mRMR 

Input: data_offfiltro 

Output: variablesGrupos // N grupos var. de máx relevancia y var. redundantes asociadas 

1. Copiar x ← data_offfiltro 

2. Crear lista variablesPpales = [‘1’] 

3. for variable in variablesPpales do 

if nº variables(x) ≥ 2 then 

Copiar y ← data_offfiltro[:,variable] 

Eliminar variable objetivo de x ← x[:,~variable] 

Calcular res_mRMR ← regresión mRMR siendo: características = x, 

variable objetivo = y, dimensión salida = dimensión data_offfiltro; método 

relevancia = f-statistic; método redundancia = correlación de Pearson 

Establecer umbral = media(res_mRMR) 

var_NoRelevant ← list(i ∈ x | res_mRMR(i) > umbral) // Var. redundantes 

Añadir var_NoRelevant a variablesGrupos{variable} 

Eliminar var_NoRelevant de x, x ← x[:,~var_NoRelevant] 

Añadir j ∈ x | res_mRMR (j) = max(res_mRMR <  umbral) a 

variablesPpales // Variable objetivo del siguiente grupo 

end if 

end for 

 
Una vez determinadas las agrupaciones de variables, los pasos a seguir en el sistema 
propuesto serán los mismos que los definidos en el método centralizado. La única 
diferencia radica en los datos de entrada que, en el caso distribuido, corresponderán 
a las variables del grupo de estudio en cuestión. 

3.3.2. Proceso online 

Para cada grupo de variables se evalúa el sistema de detección temprana de fallos 
utilizando los mismos datos históricos del proceso con fallo que se emplean en el 
método centralizado para su posterior comparación. 

En la Figura 19 se muestra la estructura de funcionamiento del proceso online 
propuesto para el control distribuido del proceso: 
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Figura 19. Diagrama del proceso online, método distribuido 

 
El proceso online comienza con el pretratamiento y normalización de los datos de 
entrada siguiendo lo aplicado en el proceso offline. Tras el filtrado de datos y previo a 
la normalización, se seleccionan las variables incluidas dentro del grupo de variables 
sobre el cual se aplicará el modelo del VAE correspondiente. Este paso se realizará 
para cada una de las N agrupaciones de variables. 

A continuación, se sigue el mismo procedimiento que en el método centralizado, 
obtenido finalmente un gráfico de control por cada uno de los N grupos de variables. 

Así, será de interés analizar si existen agrupaciones de variables que mejor o más 
rápido detecten el fallo. 
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4. EXPERIMENTACIÓN Y RESULTADOS 

En el presente Capítulo se aplica la metodología de detección temprana de fallos 
basada en el modelo de VAE mínimo, desarrollada en el Capítulo 3, al caso de estudio 
de una EDAR. La variedad y complejidad de los procesos que se llevan a cabo en una 
EDAR, incluyendo procesos mecánicos, químicos y biológicos, y los estrictos 
controles de calidad del vertido, hacen aún más interesante y necesario el desarrollo 
de nuevos procesos de detección temprana de fallos mediante técnicas de DL. 

Se describe la planta utilizada como caso de estudio, la metodología experimental 
aplicada y el análisis de los resultados obtenidos, todo ello con el fin de evaluar la 
metodología desarrollada en base al VAE mínimo y comparar el método de control 
distribuido frente al centralizado. 

En el Anexo B se indica el lenguaje de programación y librerías empleadas para la 
experimentación. 

Para la ejecución del Algoritmo 1, que requiere cierta potencia computacional y, por 
tanto, no es viable realizarlo con un ordenador de uso doméstico, se ha utilizado un 
sistema clúster de máquinas con 252 GB de memoria RAM y una frecuencia de 
procesador de 1,5-3,5 GHz, facilitado por la Universidad de Valladolid. 

4.1 CASO DE ESTUDIO 

Para la evaluación de la metodología detección temprana de fallos basada en VAE 
propuesta se ha utilizado un set de datos obtenido mediante la simulación del 
funcionamiento de una EDAR en una situación de operación normal, sin fallos, y una 
situación de operación con perturbaciones que producen fallos en el proceso. 

Para ello se ha empleado el modelo de referencia utilizado para el estudio de 
estrategias de control de EDAR conocido como Benchmark Simulation Model No 2 
(BSM2) [72]. La Figura 20 corresponde a la descripción general de este modelo y los 
20 puntos de control del proceso: 
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Figura 20. Diagrama del proceso BSM2 [72], [73] 

En concreto, se analiza un total de 141 variables de las principales características de 
seguimiento del tratamiento de las aguas residuales y que definen su calidad por 
variables fisicoquímicas, así como el propio flujo y temperatura de proceso. 

En concreto, las variables analizadas y que compondrán el set de datos empleado 
para la evaluación metodología propuesta son: 

▪ DQO (demanda química de oxígeno) 

▪ O2 (oxígeno disuelto) 

▪ Sales (alcalinidad [HCO3
-]) 

▪ N (nitratos y nitritos) 

▪ SS (sólidos en suspensión) 

▪ Caudal 

▪ Temperatura 

▪ Kla (coeficiente de transferencia de oxígeno) 

A excepción de Kla, las otras siete variables o características del flujo del proceso se 
analizan a la entrada y/o salida de las distintas etapas del proceso, según se refleja 
en la Figura 20, lo que permite evaluar la eficiencia de cada una de estas etapas en 
términos de depuración de la corriente. 

La simulación realizada en el modo de operación sin fallos registra durante un total de 
301 días, con un paso temporal de 15 minutos (28.900 registros), el valor de las 
diferentes variables de control del proceso. De este modo, se considera que la planta 
ha funcionado bajo control en condiciones ambientales cambiantes (estacionalidad). 
Esta base de datos será la empleada en los procesos offline descritos. 

A continuación, se han realizado 8 simulaciones en las que se ha introducido un fallo 
en alguna de sus variables. Los fallos se simulan para distintos instantes de tiempo y 
de distinta una magnitud, ambos prefijados por el usuario. Cada una de estas 
simulaciones se realizan para un periodo de 3 días 15 min, con el mismo paso 
temporal de registro de 15 minutos (total, 289 registros). 

Los fallos simulados en el proceso se han introducido en las siguientes variables: 

▪ Fallo 1: SS afluente 

▪ Fallo 2: SS reactor 1 

▪ Fallo 3: Caudales Qr y Qw (r: espesador de lodos y w: deshidratación) 

▪ Fallo 4: Caudales decantador primario 

▪ Fallo 5: Caudales tanque almacenamiento 

▪ Fallo 6: Kla 

▪ Fallo 7: O2 disuelto (reactor 1) 

▪ Fallo 8: Sales reactor 1 

Estos 8 ficheros de datos con fallo serán utilizados en los procesos online descritos 
para la evaluación de la eficacia y rapidez del sistema de detección de fallos basado 
en VAE propuesto. 
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En la siguiente tabla se indican los instantes de fallo simulados y su amplitud: 

Tabla 2. Tiempo y amplitud simulación fallos 

Fallo Instante fallo Amplitud del fallo 

1 39   3% 

2 49 42% 

3 192       6500% 

4 58      0,5% 

5 71        0,09% 

6 68   2% 

7 10 30% 

8 39 30% 

 

En el Anexo C. Simulación fallos EDAR se representan los gráficos de las variables 
del proceso donde se han simulado los fallos, comparando la situación de operación 
normal frente a la situación con cada uno de los 8 fallos indicados anteriormente. 

Es importante señalar que la amplitud de fallo simulada en algunos de los casos 
listados anteriormente es tan pequeña que apenas resulta perceptible en los ficheros. 
Esto permitirá analizar si el sistema funciona también en estas situaciones. 

4.2 METODOLOGÍA EXPERIMENTAL 

Para la aplicación de la metodología descrita anteriormente es necesario 
preestablecer algunos parámetros en base al caso de estudio y que serán comunes 
para la aplicación centralizada y distribuida. 

Entrenamiento VAE 

Para la definición y entrenamiento del VAE (Algoritmo 1) se definen en la Tabla 3 los 
valores de los distintos parámetros e hiperparámetros entre los que iterar ya que, de 
lo contrario, se estaría ante un número infinito de opciones. Estos valores se han 
seleccionado utilizando como referencia valores empleados por otros autores en AE 
o VAE que utilizan como set de datos datos históricos de EDAR o procesos de 
tipología similar como la base de datos Tennessee Eastman Process. 

Por otra parte, se ha establecido como objetivo una reducción de la dimensionalidad 
del espacio latente del 50 o 75% respecto la dimensión de los datos de entrada. De 
este modo, la dimensión del espacio latente sobre el cual se calcula el estadístico T2 
y se aplica la detección de fallos se reduce considerablemente respecto la entrada, 
con la consecuente mejora del rendimiento de ejecución. 

En cuanto a la frecuencia temporal de análisis (ventanas de entrada) se establece en 
4 o 6 dado que los registros del proceso en el caso de aplicación son cuartohorarios 
y así se limita la frecuencia de análisis a un máximo de 1 h y 1 h 30 min, 
respectivamente. 
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Tabla 3. Hiperparámetros y parámetros en el diseño del VAE 

Hiperparámetro Valores 

Tamaño del espacio latente 50%input, 75% input 

Tamaño del lote (batch size) 32, 64,128 [ [74], [75], [76] ] 

Tasa de aprendizaje (learning rate) 0,001; 0,0001 [ [74], [75], [76] ] 

Épocas 100, 200 [ [61], [74], [76] ] 

Parámetro Valores 

Filtro 32, 64, 128 [ [74], [77] ] 

Kernels o matrices de pesos 3 [ [56], [74], [77] ] 

Strides o desplazamiento del filtro 1 [ [56], [77] ] 

Optimizador ‘Adam’ [ [30], [61], [74], [76] ] 

Función de activación ‘ReLU’ [ [30], [56], [61] ] 

Frecuencia temporal 4, 6  

 
Determinación umbral de control estadístico 

Para la determinación del umbral de control estadístico (Algoritmo 3) se estudiará la 

eficacia de establecer TCL
2  como el percentil 95 o 99 de los T2 calculados a partir de 

los datos de entrenamiento en el proceso offline, seleccionando finalmente el valor a 
emplear en función de los resultados que se obtengan. 

Un percentil más estricto permite reducir la tasa de falsas alarmas, pero también 
puede recaer una detección de fallo ineficiente o tardía al pasar desapercibidos 
incrementos leves de T2. 

Configuración sistema detección de fallos 

Como se ha descrito en el apartado 3.2.1.4, se ha de configurar el número consecutivo 
de desvíos de T2 para la consideración de fallo: ‘max_desvíos’. Se establece en este 
estudio un valor de ‘max_desvíos’ de 2, es decir, que se produzcan al menos dos 
desviaciones consecutivas de T2 por encima del umbral para considerarlo fallo. 
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4.3 ANÁLISIS DE LOS RESULTADOS 

La evaluación del sistema que se describe a continuación comienza con el uso del 
fichero de datos del modelo BSM2 durante 300 días de simulación. 

No obstante, como se demostrará más adelante, al disponer de ficheros con fallo de 
solo los 3 primeros días de simulación y dado que el VAE aprende el patrón de los 
datos de la EDAR en la zona estable, es decir, a partir de los 119 días de simulación, 
se repetirá el proceso para centrar el aprendizaje de la red neuronal en estos 3 
primeros días y así poder validar posteriormente el sistema. 

4.3.1. Diagnosis centralizada 

4.3.1.1 Proceso offl ine 

A. Simulación 300 días 

❑ Filtrado de datos y normalización 

Mediante el pretratamiento de los datos de entrada, de las 141 variables de entrada 
se descartan 14 variables o características del proceso que permanecen constantes 
a lo largo del tiempo de muestreo. 

Las 127 variables restantes se escalan al rango [0;1] por normalización sigmoide. 

❑ Entrenamiento iterativo y selección de VAE 

Normalizados los datos de entrada, se procede al entrenamiento y test de los modelos 
VAE generados con las distintas combinaciones de parámetros e hiperparámetros 
recogidos en la Tabla 3, generando un total 144 modelos distintos de VAE (Algoritmo 
1) para el control centralizado requiriendo para ello un tiempo de ejecución de 3 d 23 h 
4 min 0,19 s. 

Siguiendo el criterio establecido de RMSE test mínimo, la combinación de parámetros 
e hiperparámetros seleccionada para el caso de estudio de la diagnosis centralizada 
se recoge en la Tabla 4. No se recogen aquellos parámetros e hiperparámetros que 
se han mantenido constantes y, por tanto, no varían en los distintos modelos 
generados (kernel: 3x3, stride: 1). 

Tabla 4. Parametrización modelo VAE centralizado RMSE test mínimo, 300 días 

MÉTODO CENTRALIZADO: PARAMETRIZACIÓN VAE 

Frecuencia 
temporal 

Tasa 
aprendizaje 

Épocas Filtros 
Tamaño 
espacio 
latente 

Batch 
RMSE 

test 

4 0,001 100 64 95 
(↓75%) 

32 3,74·10-2 

 

Para verificar el correcto comportamiento del VAE, se muestra en los siguientes 
gráficos algunas de variables del proceso utilizando el fichero de entrenamiento 
(operación bajo control) y reflejando la entrada (azul) y salida (rojo) del VAE: 
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Figura 21. Validación entrenamiento VAE centralizado, 300 días. Comparativa entrada y 

salida VAE con datos entrenamiento (fichero sin fallos) 

 
En los gráficos de la Figura 21 se observa que la red neuronal aprende el patrón de 
funcionamiento de la planta en la zona estable (a partir del registro 11.424), pero no 
el periodo transitorio. 

Esto se debe a que está trabajando con el modelo de VAE mínimo, que cuenta 
únicamente con una capa oculta lo que limita la complejidad del aprendizaje de la red 
y las relaciones entre variables. 

Por ello, el modelo olvida muy rápido durante el entrenamiento conservando sólo el 
aprendizaje sobre los últimos datos introducidos en el VAE, siendo en este caso la 
zona del estacionario. Este problema se solucionaría incrementando el número de 
capas intermedias del VAE y el tamaño de estas (número neuronas). 

En consecuencia, y añadido a que los ficheros con fallo disponibles corresponden a 
la zona del transitorio y el modelo no se ajusta a dicho perfil, se opta por la aplicación 
del sistema de detección de fallos en el estudio del transitorio. Esto implica entrenar 
nuevamente el modelo reduciendo la entrada a los 3 primeros días de simulación. 

Además, por lo general, los sistemas de control se centran en la operación del proceso 
en el estacionario y no en los arranques de procesos. Es en estos arranques donde 
las variables pueden disparase ocasionando picos y valles acentuados que podrían 
ocasionar graves problemas al sistema en general, como temperaturas 
excesivamente elevadas o concentraciones extremas que deterioren los equipos y 
conducciones, acaben con el cultivo bacteriano u otros. 
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B. Simulación 3 días 

❑ Filtrado de datos y normalización 

Tras el pretratamiento de los datos de entrada y previo a la normalización, se 
seleccionan los 289 primeros registros del fichero (3 días). 

❑ Entrenamiento iterativo y selección de VAE 

A continuación, se procede al entrenamiento y test de los modelos VAE. En esta 
ocasión, el tiempo de ejecución del programa se reduce significativamente al haberse 
reducido a una centésima parte la dimensión de la entrada, pasando a requerir 10 h 
47 min 1,62 s, es decir, casi 9 veces menos que con los 300 días de registro. 

La combinación de parámetros e hiperparámetros seleccionada para el caso de 
estudio de 3 días del modelo centralizado se recoge en la siguiente tabla: 

Tabla 5. Parametrización modelo VAE centralizado RMSE test mínimo, 3 días 

MÉTODO CENTRALIZADO: PARAMETRIZACIÓN VAE 

Frecuencia 
temporal 

Tasa 
aprendizaje 

Épocas Filtros 
Tamaño 
espacio 
latente 

Batch 
RMSE 

test 

4 0,001 200 32 95 (↓75%) 64 3,71·10-2 

Se muestran en los siguientes gráficos algunas de variables del proceso utilizando el 
fichero de entrenamiento (operación bajo control) durante los 3 primeros días y 
reflejando la entrada (azul) y salida (rojo) del VAE: 

    

    
Figura 22. Validación entrenamiento VAE centralizado, 3 días. Comparativa entrada y salida 

VAE con datos entrenamiento (fichero sin fallos) 
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Se comprueba que el perfil utilizando únicamente los 3 primeros días de simulación 
difiere significativamente al observado en la Figura 21 en la zona transitoria. 

En el caso de 3 días, con la nueva parametrización el modelo se ajusta al patrón 
de funcionamiento en todo el periodo simulado, con mejor resultado en los casos 
en los que la curva temporal muestra una variación lineal (ej.: SS o sales reactor 1) u 
oscila entre una constante (ej.: Kla). Como se indicó anteriormente, esto se debe a 
que al tener por objeto el estudio del VAE mínimo en el sistema propuesto, el 
aprendizaje sobre modelos complejos es limitado. 

❑ Determinación de 𝐓𝐂𝐋
𝟐  

Utilizando el modelo VAEoffline
 seleccionado y los datos de entrenamiento del fichero 

de datos de EDAR en operación normal (sin fallo), se calcula el estadístico T2 para 
con las características del espacio latente (Algoritmo 3). 

El valor de TCL
2  se determinará estudiando los casos del percentil 95 y 99 de los valores 

T2 calculados para determinar cuál es más favorable para el caso de estudio. 

Tabla 6. Determinación umbrales de control estadístico método centralizado 

Método T2
CL,95 T2

CL,99 

Centralizado 216,40 239,82 

 
Con el fichero de datos sin fallo utilizado para el entrenamiento y test del modelo VAE, 
se aplica la metodología del proceso online de detección de fallos para determinar la 
tasa de falsas alarmas que se producen como consecuencia de utilizar un método 

estadístico, utilizando TCL
2  del 95 y 99% y con un criterio de 2 desvíos de T2 

consecutivos para considerarlo fallo: 

 

 
Gráfico 1. Umbral superior control TCL
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Se comprueba que con el umbral del percentil 99%, al ser más restrictivo, utilizando 
el fichero de datos sin fallo no se registran falsas alarmas.  

Por el contrario, con el percentil del 95% se obtiene un total de 2 falsas alarmas, que 
corresponde a una tasa del 0,70%, valor que se considera aceptable para el sistema 
desarrollado. 

En consecuencia, se empleará el umbral TCL
2  obtenido con el percentil del 95% en el 

proceso online, para no despreciar pequeños incrementos de T2que pudieran pasar 
desapercibidos con el percentil más restrictivo del 99%. 

4.3.1.2 Proceso online 

Una vez configurado el modelo VAE y el sistema de detección de fallos, se procede a 
evaluar su funcionamiento (proceso online). En el caso de estudio de la EDAR se 
analizan los 8 ficheros que recogen los fallos antes señalados. 

Teniendo en cuenta que cada fallo corresponde a variables distintas y se han simulado 
de distinta magnitud e instante de tiempo, para cada fallo estudiado y cada umbral 

TCL
2  se analizan, entre otros, los siguientes puntos: 

▪ Falsas alarmas (fallos detectados antes del instante de fallo real) 

▪ Tiempo registro primera detección de fallo tras instante de fallo real y magnitud 
T2 correspondiente.  

▪ Tiempo de demora entre la primera y segunda alarma de fallo 

Fallo 1: SS afluente 

► Simulación: 

El fallo 1 (sólidos en suspensión corriente entrada EDAR) se observa a partir del 
registro de control número 39, correspondiente al tiempo de simulación 9 h 45 min. La 
amplitud del fallo introducida es del 0,03%. 

► Sistema detección de fallos: 

El sistema de detección fallos centralizado no es capaz de detectar el fallo 1 ya que 
no se produce ninguna alarma a partir del instante en el que se introduce el fallo. Esto 
puede deberse a que la amplitud del fallo es muy pequeña y no supone un incremento 
del estadístico T2 por encima del umbral establecido. 

Por otra parte, en el Gráfico 2 se comprueba que se produce una falsa alarma en el 
registro 27, lo cual es aceptable teniendo en cuenta la tasa de falsas alarmas del 
método centralizado antes señaladas del 0,70%. 

 



EXPERIMENTACIÓN Y RESULTADOS Máster en Ingeniería Industrial 
 

 

 

Sistema de detección de fallos mediante VAE 50 

 
Gráfico 2. Control centralizado. Fallo 1 

Fallo 2: SS reactor 1 

► Simulación: 

El fallo 2 (sólidos en suspensión reactor 1) se observa gráficamente en el registro de 
control número 49, correspondiente al tiempo de simulación 12 h 15 min. La amplitud 
del fallo es del 42%. 

► Sistema detección de fallos: 

El sistema de control centralizado detecta el fallo introducido en los SS del reactor 1 
con un retardo de 26 registros, es decir, 6 h 30 min, con un porcentaje de desvío de 

T2 respecto TCL
2  del 1%. En ese instante, la diferencia en la variable SS reactor 1 entre 

la situación con fallo y sin fallo es del 18%. No obstante, no puede considerarse que 
la detección del fallo sea eficaz dado que el siguiente fallo no se registrará hasta 
transcurrir 6 h 30 min adicionales.  

Al igual que sucede con el fallo 1, se comprueba en el Gráfico 3 que se produce una 
alarma antes de producirse el fallo, aunque se considera aceptable y dentro de la tasa 
de falsas alarmas esperada. 
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Gráfico 3. Control centralizado. Fallo 2 

Fallo 3: Caudales Qr y Qw 

► Simulación: 

El fallo 3 (caudales espesador de lodos y tanque de deshidratación) se observa 
gráficamente en el registro de control número 192, correspondiente al tiempo de 
simulación 48 h (día 2), instante a partir del cual se reduce ambos caudales hasta 65 
veces respecto la situación sin fallo. 

► Sistema detección de fallos: 

En el caso del fallo 3, donde la magnitud del fallo es muy significativa y se produce de 
forma instantánea (salto escalón), el sistema es capaz de detectar el fallo con rapidez, 
a los en 45 min de producirse el fallo. En este instante, el valor por unidad de T2 es 
1,20. 

Tras esta primera alarma, se producen 48 alarmas adicionales, la siguiente a los 
30 min desde la primera, y alcanzándose el máximo de T2  a las 12 h 30 min de 
producirse el fallo alcanzando un valor por unidad de 1,73. 

En este caso no se ha registrado ninguna falsa alarma. 
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Gráfico 4. Control centralizado. Fallo 3 

Fallo 4: Caudales decantador primario  

► Simulación: 

El fallo 4 (caudales decantador primario) se observa gráficamente en el registro de 
control número 58, correspondiente al tiempo de simulación 14 h 30 min. La amplitud 
del fallo es del 0,5%. 

► Sistema detección de fallos: 

Al igual que sucedía con el fallo 1, el sistema tampoco puede considerarse eficaz en 
la detección en el caso del fallo en los caudales del decantador primario ya que, si 
bien se registra 1 alarma de fallo, ésta no se produce hasta transcurrir más de 2 días. 

En consecuencia, no puede asociarse esta alarma al fallo. El hecho de que no sea 
eficaz puede deberse a que la amplitud del fallo es de solo el 0,5%. 
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Gráfico 5. Control centralizado. Fallo 4 

Fallo 5: Caudales tanque almacenamiento  

► Simulación: 

El fallo 5 (caudales de bypass y salida+bypass del tanque de almacenamiento) se 
introduce teóricamente en el registro de control número 71, correspondiente al tiempo 
de simulación 17 h 45 min, con una amplitud del fallo del 0,09%. 

Sin embargo, esta amplitud no es suficiente como para que el fallo afecte al proceso 
por lo que este fichero, a efectos del sistema, debería comportarse igual que el fichero 
sin fallo. 

► Sistema detección de fallos: 

Del estudio del fichero del fallo 5 cabría esperar que el sistema no detectase ningún 
fallo, o de hacerlo, son en casos puntuales dispares que puedan asociarse a falsas 
alarmas. 

Es precisamente lo que se demuestra en el Gráfico 6, donde pueden observarse un 
total de 4 alarmas fallos, una de ellas antes de producirse teóricamente el fallo, y 3 
adicionales tras producirse éste. No obstante, la primera alarma tras el fallo no se 
produce hasta haber transcurrido 17 h 15 min del proceso lo que demuestra que no 
puede asociarse al supuesto fallo del registro 71. 

Habrá de transcurrir casi 3 h para producirse la siguiente alarma de fallo, por lo que 
no puede afirmarse que estas alarmas tengan relación al ser tan distantes en tiempo. 
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Gráfico 6. Control centralizado. Fallo 5 

Fallo 6: Kla 

► Simulación: 

El fallo 6 (coeficiente de transferencia de oxígeno) se observa gráficamente en el 
registro de control número 68, correspondiente al tiempo de simulación 17 h. La 
amplitud del fallo es del 2%. 

► Sistema detección de fallos: 

Una vez más se comprueba que el sistema centralizado no es eficaz en la detección 
de fallos de pequeña amplitud como es el fallo 6. En el Gráfico 7 se comprueba que 
no se registran alarmas de fallo tras comenzar el fallo 6 y solo se produce una falsa 
alarma en un instante de tiempo próximo a las falsas alarmas registradas en los casos 
de estudio de fallo 1, 2 y 4. 

 
Gráfico 7. Control centralizado. Fallo 6 
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Fallo 7: O2  disuelto 

► Simulación: 

El fallo 7 (concentración de oxígeno disuelto) se observa gráficamente en el registro 
de control número 8, a las 2 h 30 min de simulación. La amplitud del fallo es del 30%. 

► Sistema detección de fallos: 

En el caso de estudio de anomalía en la concentración del O2 disuelto (fallo 7) el 
sistema no detecta el fallo hasta transcurridas 18 h desde que comienza a producirse 
el fallo, con un desfase de T2  del 9,3% respecto el umbral. En este instante, la 
diferencia en la variable del O2 disuelto en el reactor 1 entre la situación con fallo y sin 
fallo es del 78%. 

La siguiente alarma no se produce hasta pasados 8 h 45 min, por lo que no puede 
relacionarse con la primera dada la diferencia temporal entre ambas y, en conclusión, 
no puede afirmarse que el sistema sea eficaz en la detección del fallo. 

 

 
Gráfico 8. Control centralizado. Fallo 7 

Fallo 8: Sales reactor 1  

► Simulación: 

El fallo 8 (concentración de sales disueltas reactor 1) se observa gráficamente en el 
registro de control número 39, correspondiente al tiempo de simulación 9 h 45 min. La 
amplitud del fallo es del 4%. 

► Sistema detección de fallos: 

Finalmente, cabe destacar el caso de estudio del fallo 8 la cual puede asimilarse al 
fallo 3 analizado anteriormente. En ambos casos, se observa fácilmente en la gráfica 

de T2/TCL
2  el instante a partir del cual el sistema comienza a detectar el fallo. 
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La diferencia radica en que para el caso particular del fallo 8, este instante se produce 
habiendo transcurrido 14 h 30 min desde que se introdujo el fallo, muy elevado para 
poder considerarlo detección temprana, con un porcentaje de desvío de T2 respecto 
el umbral en dicho registro de 26,9%. 

Aunque el salto del fallo 8 también se produce de forma abrupta (escalón), continúa 
aumentando progresiva de manera que en el instante en el que se registra la primera 
alarma de fallo la diferencia entre la situación con fallo y sin fallo es del 72%. 

 

 
Gráfico 9. Control centralizado. Fallo 8 

4.3.2. Diagnosis distribuida 

4.3.2.1 Proceso offl ine 

A. Simulación 300 días 

❑ Asociación de variables mediante mRMR 

La diagnosis distribuida se basa en la reducción de la dimensionalidad del proceso 
mediante la técnica mRMR, cuya aplicación se desarrolla en el Algoritmo 8. 

Tras el descarte de las variables que permanecen constantes a lo largo del tiempo de 
muestreo, se procede a la aplicación de la técnica mRMR con objeto de distribuir en 
grupos las 127 variables restantes. 

Como resultado, se obtiene un total de 9 agrupaciones compuesta cada una de ellas 
por una variable principal y las variables que se correlacionan con la misma. Los 
grupos resultantes no son homogéneos en cuanto a su dimensionalidad, siendo el 
número total de variables por agrupación entre 2 y 62. 

Se indica a continuación el número de variables que componen cada una de las 
agrupaciones: 
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Tabla 7. Grupos de variables resultantes de la técnica mRMR. Proceso offline 

Descripción Nº Variables 

 

Descripción Nº Variables 

GRUPO 1 7 GRUPO 6 13 

GRUPO 2 62 GRUPO 7 5 

GRUPO 3 22 GRUPO 8 2 

GRUPO 4 9 GRUPO 9 2 

GRUPO 5 5  

 
Debido a que el cálculo de control estadístico T2 requiere una dimensionalidad mínima 
del espacio latente del VAE de 2 variables, no es posible aplicar el estudio a los grupos 
8 y 9 al tener, ambos, 2 variables en su configuración de entrada lo que implica 1 
característica en el espacio latente (reducción del 50%). 

Así, se decide asociar estos dos grupos de variables en un único grupo (en adelante, 
“GRUPO 10”) de modo que su tamaño en el espacio latente sea, al menos, de 2 
variables y permita aplicar el método de control estadístico descrito. 

En el Anexo D. Aplicación mRMR se recoge la relación de variables que componen 
cada uno de los grupos. 

❑ Entrenamiento iterativo y selección de VAEs 

Para cada grupo normalizado de variables se sigue el mismo proceso de compilación, 
entrenamiento y test de los modelos VAE configurados con las distintas 
combinaciones de parámetros e hiperparámetros recogidos en la Tabla 3 (Algoritmo 
1), generando un total 144 modelos de VAE por cada uno de los 8 grupos de variables. 

En la ejecución del Algoritmo 1 se observa una de las ventajas del método de control 
distribuido frente al centralizado: el tiempo de ejecución. Cada grupo de variables 
requiere menor tiempo de ejecución al ser inferior la dimensionalidad de la entrada al 
modelo. A modo de ejemplo, el grupo 2 – grupo con mayor número de variables (62) 
– requiere un total de 3 d 8 h 28 min 35,63 s para ejecutarse, lo que supone un 15% 
menos que en el método centralizado. 

Si se compara con el grupo 1 (7 variables) la diferencia es lógicamente mayor, siendo 
el tiempo necesario para entrenar los 144 VAE un 87% inferior al centralizado. 

No obstante, en términos globales no puede afirmarse lo anterior. Ejecutando de forma 
consecutiva cada grupo de variables, el tiempo total necesario es superior al caso 
descentralizado. Contabilizando de los grupos 1, 2 y 3, que suman 91 de las 127 
variables (72%), el tiempo de ejecución asciende a 7 d 3 h 17 min 0,84 s, es decir, 
casi el doble que en el método centralizado. 

En la siguiente tabla se recoge la parametrización seleccionada para el VAE de cada 
una de las 8 agrupaciones siguiendo el criterio establecido de RMSE de test mínimo. 
No se reflejan el valor de kernel (3x3) y stride (1) por no variar entre los distintos 
modelos generados. 
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Tabla 8. Parametrización modelo VAE descentralizado RMSE test mínimo, 300 días 

MÉTODO DESCENTRALIZADO – PARAMETRIZACIÓN VAE 

Grupo 
Nº 

Var. 
Frecuencia 
temporal 

Tasa 
aprendizaje 

Épocas Filtros 
Tamaño 
espacio 
latente 

Batch Error test 

1 7 6 0,0010 100 128 50% 32 7,52·10-2 

2 62 6 0,0001 200 128 75% 32 3,18·10-2 

3 22 6 0,0010 200 64 50% 128 4,01·10-2 

4 9 4 0,0001 200 128 75% 64 2,21·10-2 

5 5 6 0,0001 200 32 75% 128 7,00·10-3 

6 13 4 0,0001 200 64 75% 32 3,78·10-2 

7 5 4 0,0010 100 64 75% 32 2,54·10-2 

10* 4 4 0,0001 200 32 75% 128 2,54·10-2 

(*) Combinación de los grupos 8 y 9 

 
A la vista de los resultados, se demuestra que no es posible prefijar una configuración 
de parámetros e hiperparámetros válida para todas las agrupaciones de variables de 
la EDAR objeto de estudio. Esto implica que el modelo de VAE no es escalable entre 
los distintos grupos del proceso. 

Cada modelo se configura con diferentes valores para obtener el RMSE de test 
mínimo de los calculados, cuyo valor promedio en el caso de estudio descentralizado 
es de 3,01·10-2. 

Para verificar el comportamiento de cada VAE seleccionado, se muestra en los 
siguientes gráficos alguna variable del proceso incluida en cada grupo, utilizando el 
fichero de entrenamiento y reflejando la entrada (azul) y salida (rojo) del VAE: 
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Figura 23. Validación entrenamiento VAEs distribuido, 30 días. Comparativa entrada y salida 

VAEs con datos entrenamiento (fichero sin fallos) 

 
Los gráficos de la Figura 23 muestran un comportamiento similar, aunque en 
ocasiones con menos ruido, que el obtenido en el sistema centralizado. En aquellas 
variables cuyo perfil difiere en el transitorio y el estacionario, el patrón aprendido por 
el modelo es únicamente del estacionario. 

Esto se debe a que, si bien la dimensionalidad de la entrada es menor, el modelo VAE 
sigue siendo el más básico posible, lo que limita el aprendizaje a los últimos datos 
entrenados. Al igual que en el caso anterior, sería necesario añadir capas intermedias 
adicionales y de mayor tamaño para mejorar el VAE y su capacidad de reconstrucción 
de la entrada. 
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Así, se opta por entrenar nuevamente los modelos, pero utilizando únicamente los 3 
primeros días de simulación, ajustándolo al mismo periodo del que se dispone en 
los ficheros de datos con fallo. 

B. Simulación 3 días 

❑ Filtrado de datos y normalización 

Tras el pretratamiento de los datos de entrada y la selección de las variables del grupo 
mRMR de estudio, se extraen los primeros 289 registros del fichero (3 días), se 
normalizan al rango [0;1] por normalización sigmoide. 

❑ Entrenamiento iterativo y selección de VAE 

A continuación, se procede al entrenamiento y test de los modelos VAE generados 
con las distintas combinaciones de parámetros e hiperparámetros recogidos en la 
Tabla 3, generando un total 144 modelos distintos de VAE (Algoritmo 1). 

Comparando los métodos distribuidos con 300 y 3 días de registros, el tiempo de 
ejecución del programa del segundo se reduce significativamente al haberse reducido 
a una centésima parte la dimensionalidad de la entrada. 

A modo de ejemplo, para el grupo 1 (7 variables) el tiempo necesario es 8 veces 
inferior, pasando a tan solo 1 h 35 min 5,21 s. En el caso de grupos con mayor número 
de variables la diferencia se acentúa aún más. En el caso de los grupos 2 y 3 (62 y 22 
variables) el tiempo se reduce en casi 19 y 12 veces, respectivamente.  

La combinación de parámetros e hiperparámetros seleccionada para cada grupo en 
el caso de estudio de 3 días de simulación se recoge en la siguiente tabla: 

Tabla 9. Parametrización modelo VAE descentralizado RMSE test mínimo, 3 días 

MÉTODO DESCENTRALIZADO – PARAMETRIZACIÓN VAE 

Grupo 
Nº 

Var. 
Frecuencia 
temporal 

Tasa 
aprendizaje 

Épocas Filtros 
Tamaño 
espacio 
latente 

Batch Error test 

1 7 6 0,0001 200 32 50% 32 1,07·10-1 

2 62 6 0,0010 200 128 50% 32 2,74·10-2 

3 22 6 0,0010 100 64 75% 64 2,97·10-2 

4 9 4 0,0010 100 128 75% 32 1,39·10-2 

5 5 6 0,0010 200 64 75% 32 4,50·10-3 

6 13 6 0,0010 100 128 75% 32 4,30·10-2 

7 5 6 0,0010 200 64 75% 32 2,35·10-2 

10* 4 4 0,0010 200 128 75% 32 2,15·10-2 

(*) Combinación de los grupos 8 y 9 

 
Con el nuevo entrenamiento se obtiene un RMSE de test promedio de 3,12·10-2. En 
los siguientes gráficos se muestran las mismas variables que en la Figura 23 pero con 
el entrenamiento de 3 días: 
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Figura 24. Validación entrenamiento VAEs distribuido, 3 días. Comparativa entrada y salida 

VAEs con datos entrenamiento (fichero sin fallos) 
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Poniendo el foco del entrenamiento en los 3 primeros días de simulación del proceso 
de la EDAR se observa cómo el modelo se ajusta con mayor precisión y menor ruido 
en los casos en los que la variable mantiene un comportamiento lineal mientras que 
en el caso que la complejidad del perfil es mayor, el VAE no es capaz de ajustar la 
salida del decoder a la entrada del encoder. 

Esto se observa claramente en la variable de SS del afluente, correspondiente al grupo 
G1 y cuyo error de test es superior al del resto de grupos estudiados (ver Tabla 9). 

❑ Determinación de 𝐓𝐂𝐋
𝟐  

Una vez seleccionado el modelo VAE para cada uno de los grupos obtenidos tras la 
aplicación de la técnica mRMR, se procede a determinar el umbral de control 
estadístico T2

CL, el valor de la media y la matriz de covarianza de las características 
del espacio latente, todo ello determinado con los datos de entrenamiento (sin fallo) 
utilizados para el estudio de los modelos VAE.  

En la Tabla 10 se recoge el valor de TCL
2  para cada uno de los 8 grupos de variables 

calculado como el percentil 95 y 99 de los valores de T2: 

Tabla 10. Determinación umbrales de control estadístico método distribuido 

Grupo T2
CL,95 T2

CL,99 

1 9,80 15,95 

2 88,32 190,06 

3 26,19 34,71 

4 9,16 13,33 

5 5,97 12,94 

6 17,42 31,21 

7 6,04 11,42 

10* 7,50 10,26 

 

En los siguientes gráficos se recoge el perfil de T2 que se obtiene al emplear para 
cada uno de los VAE el fichero de datos sin fallo, analizando el número de falsas 
alarmas con el mismo criterio de consideración de fallo de 2 desvíos de T2 
consecutivos: 
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Gráfico 10. Umbral superior control TCL

2  método distribuido, grupo 1 

En el caso del grupo G1, utilizando el umbral del percentil 99 tan solo se produce una 
falsa alarma en el registro t=284, coincidiendo con incremento abrupto de T2. En el 
caso del percentil del 95, son 2 el número total de falsas alarmas, lo que supone una 
tasa del 0,70%, valor que se considera aceptable para el sistema desarrollado. 

 

 
Gráfico 11. Umbral superior control TCL

2  método distribuido, grupo 2 

 
El perfil de T2 del grupo G2 es un caso particular ya que hasta el registro 25 el valor 

de T2 supera el umbral reiteradamente, produciéndose hasta 15 falsas alarmas para 
el percentil 95 (2 con el percentil 99), lo que supone una tasa del 5,3%. Este detalle 
podrá suponer falsas alarmas en el proceso online en este periodo de tiempo. 
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Gráfico 12. Umbral superior control TCL

2  método distribuido, grupo 3 

 
En el caso del grupo G3, utilizando el umbral del percentil 99 se produce una falsa 
alarma en el registro t=284, coincidiendo con incremento abrupto de T2 observado 
anteriormente en el G1. En el caso del percentil del 95, se produce un total de 5 falsas 
alarmas, lo que supone una tasa del 1,8%. 

 

 
Gráfico 13. Umbral superior control TCL

2  método distribuido, grupo 4 

 
En el caso del grupo G4, utilizando el umbral del percentil 99 no se registran falsas 
alarmas. Solo con el umbral del percentil 95 se producen 2 falsas alarmas (0,70%). 
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Gráfico 14. Umbral superior control TCL

2  método distribuido, grupo 5 

 
Para el caso del grupo G5 se registra la misma falsa alarma tanto con el umbral 99 
como con el 95 (0,35%) en el registro t=284, instante en el que se observa el mismo 
incremento abrupto de T2 que se remarca anteriormente en los grupos G1 y G3. 

 

 
Gráfico 15. Umbral superior control TCL

2  método distribuido, grupo 6 

 
En el caso del grupo G6, utilizando el umbral del percentil 99 se produce una falsa 
alarma en el registro t=284, coincidiendo con incremento abrupto de T2  indicado 
anteriormente. En el caso del percentil del 95, se produce un total de 3 falsas alarmas, 
lo que supone una tasa del 1,1%. 
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Gráfico 16. Umbral superior control TCL

2  método distribuido, grupo 7 

 
En el grupo G7, al igual que en casos anteriores, utilizando el umbral del percentil 99 
se produce una falsa alarma en el registro t=284. Por su parte, empleando el umbral 
del percentil del 95, se producen hasta 6 falsas alarmas (tasa del 2,1%). 

 

 
Gráfico 17. Umbral superior control TCL

2  método distribuido, grupo 10 

 
Finalmente, para el grupo denominado G10, siguiendo el mismo procedimiento que 
en los casos anteriores no se producen falsas alarmas con el fichero sin fallos. 

A la vista de los resultados se confirma que en el método distribuido también resulta 
ser el umbral del percentil 95 el preferible para el estudio del proceso online. 
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4.3.2.2 Proceso online 

Con objeto de analizar la eficacia y rapidez del sistema de detección de fallos 
desarrollado para el caso de estudio distribuido, se procede a aplicar el proceso online 
haciendo uso de los modelos VAE seleccionados en el proceso offline, así como los 

umbrales de control estadístico TCL
2   y los parámetros de media y matriz de covarianza 

necesarios para el cálculo del estadístico T2 de Hotelling. 

Para poder hacer una comparativa posterior con el caso de estudio centralizado, 
analizan los mismos 8 ficheros que recogen los fallos antes señalados. Se analizarán 
los siguientes puntos: 

▪ Falsas alarmas (fallos detectados antes del instante de fallo real) 

▪ Tiempo registro primera detección de fallo tras instante de fallo real y magnitud 

T2 correspondiente.  

▪ Grupo de variables que detecta el primer instante de fallo 

▪ Tiempo de demora entre la primera y segunda alarma de fallo 

Los gráficos que se muestran a continuación representan las alarmas de fallo 
registradas por cada modelo de VAE de los distintos grupos de variables. El eje de 
abscisas representa los registros de las variables de control (registros cada 15 min) y 
el eje de ordenadas representan el valor por unidad del estadístico T2. 

De esta forma es posible comparar tanto la rapidez con la que el sistema es capaz de 
detectar un fallo, la magnitud que supera el estadístico de control al umbral y el grupo 
de variables que lo detecta. 

Se comprobará que los resultados difieren positivamente de los vistos en el caso 
centralizado, aunque el sistema tiene aún potencial de mejora ya que no todos los 
casos de fallo dan los mismos resultados. 

Se recuerda que las alarmas del grupo G2 hasta el registro 25 pueden llevar a 
resultados erróneos dada la peculiaridad del perfil del estadístico T2 en este periodo 
para el dicho grupo de variables (ver Gráfico 11), motivo por el cual se representan en 
los gráficos siguientes de manera fácilmente distinguible. 

Fallo 1: SS afluente 

► Simulación: 

El fallo 1 (sólidos en suspensión corriente entrada EDAR) se observa a partir del 
registro de control número 39, correspondiente al tiempo de simulación 9 h 45 min. La 
amplitud del fallo introducida es del 0,03%. 

La variable SS afluente se encuentra en el grupo de variables de mRMR G1 si bien 
este fallo se detecta en los SS de los flujos de salida del decantador primario (G1). 

► Sistema detección de fallos: 

La primera alarma de fallo que emitiría el sistema de detección fallos distribuido para 
el fallo 1 se produce con una demora de 30 min (G1) y una desviación de T2 del 0,6%. 
La siguiente alarma de fallo se produce al transcurrir 1 h 45 min. En los siguientes 



EXPERIMENTACIÓN Y RESULTADOS Máster en Ingeniería Industrial 
 

 

 

Sistema de detección de fallos mediante VAE 68 

30 min se siguen registrando alarmas de fallo de magnitud más significativa y esta vez 
ocasionada por el G7.  

En lo sucesivo se seguirán emitiendo alarmas de fallo, hasta un total de 28 alarmas, 
siendo los grupos que mayor número de fallos registran los G3, G6 y G7. 

En el Gráfico 18 se comprueba que todos los grupos de variables detectarían el fallo 
1, aunque con diferente intensidad y distinto retardo, aunque no todas estas alarmas 
pueden considerarse relevantes ya que algunas se producen con bastante diferencia 
temporal, pudiendo deberse a falsas alarmas propias del método estadístico. 

 

 
Gráfico 18. Control distribuido. Fallo 1 

 
Por otra parte, es importante señalar que antes de producirse verdaderamente el fallo 
se registran hasta 3 falsas alarmas (sin contar con las falsas alarmas de G2). 

En conclusión, se obtiene que, a diferencia del control centralizado, en el caso 
distribuido el sistema sí es capaz de detectar el fallo, con un retardo de 30 min. 

Fallo 2: SS reactor 1 

► Simulación: 

El fallo 2 (sólidos en suspensión reactor 1) se observa gráficamente en el registro de 
control número 49, correspondiente al tiempo de simulación 12 h 15 min. La amplitud 
del fallo es del 42%. 

La variable SS reactor 1 se encuentra en el grupo de variables de mRMR G4. 

► Sistema detección de fallos: 

En el estudio del fallo 2, el resultado es que el sistema detecta la anomalía con 
5 h 15 min de retardo (G6) y una desviación de T2 del 19,3% por encima del umbral. 
En la siguiente 1h 30 min se producen otras dos alarmas de fallo, una de ellas en el 

1,0

1,5

2,0

2,5

3,0

3,5

4,0

4,5

5,0

0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300

T
2

/ 
T

2
C

L

t registro (15 min)

SS Afluente

G1
G2
G3
G4
G5
G6
G7
G10
t_fallo

39



EXPERIMENTACIÓN Y RESULTADOS Máster en Ingeniería Industrial 
 

 

 

Sistema de detección de fallos mediante VAE 69 

siguiente registro de la primera y en el mismo grupo de variables, razón por la cual se 
consideran que estas alarmas pueden relacionarse con el fallo introducido. 

Sin embargo, el resto de alarmas de fallo se producen con cierta distancia temporal 
entre ellas, lo que puede hacer dudar de si se trata de alarmas por fallo o por el 
carácter estadístico del método. Es importante destacar el comportamiento de T2 del 
G2 que, a partir del registro 221 supera el umbral de control hasta en 38 ocasiones 
alcanzando un máximo de T2 de 24,6 veces el umbral. 

A diferencia del fallo 1, en esta ocasión no todos los grupos detectan la falla, siendo 
el G6 que más alarmas emite por detrás del G2. 

En cuanto a las falsas alarmas, ignorando aquellas correspondientes al G2 antes del 
registro 25, se producen 2 registros de fallo antes de introducirse éste, lo cual se 
considera aceptable. 

 
Gráfico 19. Control distribuido. Fallo 2 

Fallo 3: Caudales Qr y Qw 

► Simulación: 

El fallo 3 (caudales espesador de lodos y tanque de deshidratación) se observa 
gráficamente en el registro de control número 192, correspondiente al tiempo de 
simulación 48 h (día 2), instante a partir del cual se reduce ambos caudales hasta 65 
veces respecto la situación sin fallo. 

Las variables correspondientes al fallo 3 se encuentran distribuidas en los grupos de 
variables de mRMR número 3, 6 y 7. 

► Sistema detección de fallos: 

Al igual que sucedía en la monitorización centralizada, el sistema de monitorización y 
detección fallos distribuido es ciertamente eficaz con el caso de estudio del fallo 3. 
Gráficamente se observa que el fallo se detecta pasada 1 h desde que se produce el 
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fallo por los grupos G2 y G6. En este instante, el valor por unidad de T2 es 3,07 y 1,26 
respectivamente. 

Tras esta primera alarma, se producen 92 alarmas adicionales en el G2, todas ellas 
consecutivas, alcanzándose el máximo de T2 a las 20 h 45 min de producirse el fallo 
alcanzando un valor por unidad de 147,24. 

En este caso se registra un total de 6 alarmas, ocasionadas por distintos grupos de 
variables y que, en consecuencia, se consideran dentro de la tasa de error esperada. 
Adicionalmente, se producen también alarmas de fallo por distintos grupos a partir del 
registro 192. No obstante, no de todas ellas puede asegurarse que se deban 
verdaderamente al fallo dada la dispersión entre alarmas del mismo grupo. 

 

 
Gráfico 20. Control distribuido. Fallo 3 

Fallo 4: Caudales decantador primario  

► Simulación: 

El fallo 4 (caudales decantador primario) se observa gráficamente en el registro de 
control número 58, correspondiente al tiempo de simulación 14 h 30 min. La amplitud 
del fallo es del 0,5%. 

Las variables relativas al caudal del decantador primario se encuentran en el grupo de 
variables de mRMR G6. 

► Sistema detección de fallos: 

En el estudio de la eficacia del sistema con el fichero de fallo 4 se obtiene que la 
primera alarma de detección del fallo se produce con un retardo de 6 h 45 min (G3), 
con un valor de T2  de 1,02. La siguiente alarma no se produce hasta transcurrir 
8 h 30 min, razón por la cual no puede considerarse que ambas alarmas estén 
relacionadas entre si y, por tanto, tampoco con el fallo introducido. 
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Las alarmas que se emiten posteriormente en el resto de grupos siguen un 
comportamiento similar al del G3, por lo que en esta ocasión se concluye que el 
sistema no es capaz de detectar el fallo 4. Esto puede deberse a que, al igual que en 
la monitorización centralizada, la amplitud del fallo no es suficiente como para que 
pueda ser detectada por el sistema mediante el estadístico T2 . 

 
Gráfico 21. Control distribuido. Fallo 4 

 
En cuanto a las falsas alarmas, en el Gráfico 21 se observan las mismas falsas 
alarmas del G2 antes del fallo que se detectan en otros casos de estudio, y otras 3 
adicionales correspondientes a los grupos de variables 3 y 6. Si se considera que las 
alarmas posteriores al instante del fallo también son falsas alarmas, entonces estamos 
ante una tasa máxima del 7,4%, siendo el máximo por grupo del 1,8%. 

Fallo 5: Caudales tanque almacenamiento  

► Simulación: 

El fallo 5 (caudales de bypass y salida+bypass del tanque de almacenamiento) se 
introduce teóricamente en el registro de control número 71, correspondiente al tiempo 
de simulación 17 h 45 min, con una amplitud del fallo del 0,09%. Sin embargo, esta 
amplitud no es suficiente como para que el fallo afecte al proceso por lo que este 
fichero a efectos del sistema debería comportarse igual que el fichero sin fallo. 

Respecto a las variables caudal de bypass y caudal salida+bypass del tanque de 
almacenamiento, éstas se encuentran en el grupo de variables de mRMR G3. 

► Sistema detección de fallos: 

La situación del caso del fallo 5 es similar a la observada en el fallo 4. Por un lado, si 
bien la primera alarma de fallo se produce tras 1 h 45 min desde producirse el fallo 
(G3), no puede asociarse al teórico fallo introducido en el sistema ya que tienen que 
pasar hasta 17 h para que se produzca la siguiente alarma. 
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Las siguientes alarmas que se producen en otros grupos de variables se comportan 
de modo similar, con una distancia temporal entre ellas tal que puedan considerarse 
como falsas alarmas propias del método estadístico utilizado (percentil 95). 

Por tanto, el resultado del fallo 5 es el esperado y, al ser tan poco significativa la 
amplitud del fallo introducida, el sistema se comporta de forma similar a la situación 
del fichero sin fallo. 

 
Gráfico 22. Control distribuido. Fallo 5 

 
Por otra parte, en el Gráfico 18 se comprueba que antes del fallo se producen hasta 6 
falsas alarmas sin contabilizar las propias del G2, lo cual se considera dentro de lo 
normal teniendo en cuenta que se producen en distintos grupos de variables. 

Fallo 6: Kla 

► Simulación: 

El fallo 6 (coeficiente de transferencia de oxígeno) se observa gráficamente en el 
registro de control número 68, correspondiente al tiempo de simulación 17 h. La 
amplitud del fallo es del 2%. 

La variable Kla se encuentra en el grupo de variables de mRMR G2. 

► Sistema detección de fallos: 

En el caso del fallo en Kla, el comportamiento del sistema es similar al visto en los 
casos de fallo 4 y 5, donde el no puede considerarse eficaz en la detección de fallos 
de pequeña amplitud. Aunque la primera alarma de fallo se produce a los 30 min de 
introducirse el fallo, tendrán que pasar 11 h hasta la siguiente alarma. Así, éstas y las 
sucesivas alarmas no pueden asociarse al fallo dada la demora en que se producen. 

Por tanto, se concluye que el sistema tanto en la monitorización centralizada como 
distribuida, no es capaz de detectar el fallo simulado en la variable de Kla, 
posiblemente debido a su pequeña amplitud. 
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Gráfico 23. Control distribuido. Fallo 6 

Fallo 7: O2  disuelto 

► Simulación: 

El fallo 7 (concentración de oxígeno disuelto) se observa gráficamente en el registro 
de control número 10, a las 2 h 30 min de simulación. La amplitud del fallo es del 30%. 

La perturbación en la variable O2 se introduce en el O2 de la corriente del decantador 
primario y reactor 1 las cuales se encuentran en los grupos de variables de mRMR 
número 2 y 3, respectivamente. 

► Sistema detección de fallos: 

El caso del fallo en el O2 disuelto no se puede evaluar dado que éste se produce 
precisamente en el periodo de tiempo donde se espera obtener las falsas alarmas del 
G2. 

Además, en el Gráfico 24 se comprueba que el comportamiento del sistema vuelve a 
ser parecido al mostrado en los casos anteriores en los que se concluye que el sistema 
no es eficaz en la detección del fallo. 
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Gráfico 24. Control distribuido. Fallo 7 

Fallo 8: Sales reactor 1  

► Simulación: 

El fallo 8 (concentración de sales disueltas reactor 1) se observa gráficamente en el 
registro de control número 39, correspondiente al tiempo de simulación 9 h 45 min. La 
amplitud del fallo es del 30%. 

La variable sales reactor 1 se encuentra en el grupo de variables de mRMR G2. 

► Sistema detección de fallos: 

Por último, el caso de estudio del fallo 8 en la diagnosis distribuida es muy similar al 
estudiado en la centralizada. En este caso, se observa claramente en la gráfica de 

T2/TCL
2  el instante a partir del cual el sistema comienza a detectar el fallo. 

Aunque el grupo G6 emite una alarma de fallo a 1 h 30 min desde que se introdujo el 
fallo, con un porcentaje de desvío de T2 respecto el umbral en dicho registro de 80,2%, 
el momento significativo de detección corresponde al G2 en el registro 65, es decir, 
tras 6 h 30 min de producirse el fallo. A partir de este instante, se emiten sucesivas 
alarmas de fallo, aumentando significativamente el desvío de T2 respecto el umbral 
hasta alcanzar un máximo de desvío del 4935%. 

Además, en este caso de estudio no se producen alarmas antes del fallo, a excepción 
de las esperadas del G2. 
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Gráfico 25. Control distribuido. Fallo 8 

 

4.4 COMPARATIVA DE RESULTADOS 

4.4.1. Proceso offline 

En la aplicación del proceso offline del sistema de detección de fallos desarrollado a 
los métodos de control centralizado y distribuido se analiza, por un lado, el tiempo de 
ejecución requerido para el entrenamiento y selección de los VAE y, por otro, la 
relación entre la dimensionalidad de la entrada y el patrón aprendido por el modelo. 

Respecto al tiempo de ejecución, como se ha indicado anteriormente, éste tiene una 
relación directa con el tamaño de la muestra de entrada al VAE. Una reducción del 
número de registros o del número de variables incide directamente en el tiempo de 
procesamiento requerido. 

Así, utilizar registros de 3 días frente a 300 mejora significativamente el tiempo de 
ejecución de las distintas etapas del proceso offline, del orden de 9 veces en el caso 
centralizado y hasta 19 veces en los grupos con mayor número de variables del 
distribuido (Tabla 11). 

Tabla 11. Comparativa tiempo de ejecución proceso offline 

Método / Grupo 
Nº 

Variables 
Tiempo ejecución 

300 días 
Tiempo ejecución 

3 días 
Comparativa 

300 d / 3 d 

Centralizado 127 3 d 23 h 4 min 0,19 s 10 h 47 min 1,62 s 8,82 

Distribuido / G1 7 12 h 35 min 7,85 s 1 h 35 min 5,21 s 7,94 

Distribuido / G2 62 3 d 8 h 28 min 35,63 s 4 h 12 min 28,54 s 19,12 

Distribuido / G3 22 3 d 6 h 13 min 17,36 s 6 h 46 min 45,88 s 11,54 

 
Comparando el tiempo de ejecución requerido por ambos métodos, la ventaja del 
método distribuido es que cada grupo de variables requiere menor tiempo de 
ejecución al ser inferior la dimensionalidad de la entrada al modelo. 
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Aunque en términos globales es mayor el tiempo requerido por el método distribuido 
que el centralizado, esto sucedería únicamente en la primera ocasión que se defina el 
sistema para el proceso completo de la EDAR. A partir de entonces, el método 
distribuido presenta una mayor robustez pues el VAE correspondiente a cada grupo 
puede actualizarse y mejorarse de manera individual sin inferir en el resto del sistema 
de detección de fallos. Además, estas mejoras serán mucho más rápidas y requerirán 
menores recursos computacionales que si se actualizase el VAE del caso 
centralizado. 

De este modo, en caso de cambios de equipos, reparaciones, cambios en las 
condiciones de operación de alguna parte del proceso u otro relacionado con la 
operación y mantenimiento de la planta, es mucho más ágil la readaptación del 
sistema de control en el caso distribuido. Este hecho resulta de gran interés en EDAR 
al ser sistemas cuyo perfil de funcionamiento puede variar con la estacionalidad y 
pueda requerir de constantes ajustes. 

Por otra parte, en cuanto a la dimensionalidad de la entrada y el patrón aprendido, 
se ha observado que con tan solo 3 días de registros del funcionamiento en 
condiciones normales el modelo de VAE mínimo es capaz de aprender el perfil del 
proceso y detectar fallos en el proceso online.  

Esto es especialmente relevante en modelos de aprendizaje profundo dado que se 
demuestra que no es necesario tener datos históricos de largos periodos de tiempo 
para ajustar el sistema de detección de fallos. Con solo 3 días de funcionamiento el 
sistema demuestra ser eficaz en la detección de anomalías de cierta magnitud, con 
mayor sensibilidad en el caso distribuido. 

Así, volviendo a la operación y mantenimiento de una EDAR, se podrían reajustar los 
VAE del sistema de manera continua con pocos días de datos históricos del 
funcionamiento del proceso e implementar, en consecuencia, adaptaciones periódicas 
con un volumen de datos recientes relativamente pequeño. 

Finalmente es importante destacar el comportamiento del VAE mínimo en el 
aprendizaje del proceso. Con 300 días de datos de registro de la EDAR, el modelo 
conserva sólo el aprendizaje sobre los últimos datos introducidos en el VAE. A 
priori puede suponer un problema ya que limita la complejidad del perfil capaz de 
reconstruir, pero supone también una ventaja en cuanto a las actualizaciones del 
proceso, recordando únicamente el modo de operación más actual de la EDAR. 

4.4.2. Proceso online 

A la vista de los resultados del proceso online es posible afirmar que la aplicación del 
sistema de detección de fallos mediante un control distribuido es más eficaz que el 
método centralizado en el presente caso de estudio ya que es capaz de detectar 
mayor número de casos de fallo simulados. 

Este hecho puede relacionarse con la técnica de control estadístico empleada. En la 
matriz de covarianza del método centralizado podría haber relaciones entre variables 
que oculten los fallos que se den en otras de menor peso en la matriz. 
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Para facilitar la comparativa de los resultados obtenidos en los casos que el sistema 
sí ha sido capaz de detectar el fallo, se resume en la Tabla 13 el instante en que se 
produce el fallo y su amplitud junto con el grupo que antes detecta dicho fallo (caso 
distribuido), la rapidez de la detección y el valor del estadístico T2 frente al umbral. 

Tabla 12. Comparativa resultados detección de fallo. Fallos detectados 

Fallo Variable de fallo 
Fallo 

(t) 
Amplitud 

fallo 
Grupo 

detección 
Tiempo 

detección 
T2/T2

CL 
(p.u.) 

1 SS Afluente 9 h 45 min 3% 
Centr. - - 

G1         30 min 1,01 

2 SS reactor 1 12 h 15 min 42% 
Centr. - - 

G6   5 h 15 min 1,19 

3 Caudales Qr y Qw 48 h 00 min 6500% 
Centr.         45 min 1,20 

G2/G6   1 h 00 min 3,07/1,26 

8 Sales reactor 1 9 h 45 min 30% 
Centr. 14 h 30 min 1,27 

G6   1 h 30 min 1,80 

 
Los casos más demostrativos de detección del fallo se dan con los fallos 3 y 8. En 
ambos casos, gráficamente se puede identificar el instante a partir del cual el sistema 
detecta el fallo y que se mantiene emitiendo sucesivas alarmas de fallo.  

Por otra parte, los resultados demuestran que, en el caso de producirse un fallo en el 
proceso, el grupo de variables que primero detecta el fallo no refleja dónde se está 
produciendo el fallo. Se confirma así que el sistema desarrollado serviría para la 
detección, pero no para la identificación del fallo. 

Respecto a la velocidad de detección del fallo, tanto el método distribuido como el 
centralizado detectan el fallo en 1h o menos, a excepción del fallo 8 donde la 
diferencia es mucho mayor siendo la detección más temprana en el caso distribuido 
(1 h 30 min) que en el centralizado (14 h 30 min). Así, y particularmente en la 
diagnosis distribuida, el tiempo de detección se considera aceptable ya que en 
algunos casos tan solo se necesitan 2 registros desde que se produce el fallo para 
que éste sea detectado por el sistema. 

En cuanto a la amplitud del desvío de T2 frente a TCL
2 ,se observa cierta relación entre 

la amplitud del fallo y la magnitud de desvío del estadístico en el primer instante de 
detección del fallo. Por lo general, a mayor amplitud de fallo, mayor es la proporción 
en que de T2 supera el umbral. 

No obstante, ambos métodos muestran no ser eficaces en la detección de fallos 
de pequeña amplitud, como ocurre con los fallos 4, 5 y 6. Tampoco resultan eficaces 
en la detección del fallo del O2 disuelto, lo cual puede deberse al peso que tenga esta 
variable en la matriz de covarianza de los distintos grupos en los que se encuentra. 



EXPERIMENTACIÓN Y RESULTADOS Máster en Ingeniería Industrial 
 

 

 

Sistema de detección de fallos mediante VAE 78 

Tabla 13. Comparativa resultados detección de fallo. Fallos no detectados 

Fallo Variable de fallo 
Fallo 

(t) 
Amplitud 

fallo 
Grupo 

detección 
Tiempo 

detección 
T2/T2

CL 
(p.u.) 

4 Caudales primario 14 h 30 min 0,5% 
Centr. - - 

- - - 

5 
Caudales 
almacenamiento 

17 h 45 min 0,09% 
Centr. - - 

- - - 

6 Kla 17 h 00 min 2% 
Centr. - - 

- - - 

7 O2 2 h 30 min 30% 
Centr. - - 

- - - 

 
Para solventar este problema habría que centrarse en la mejora del VAE, 
incrementando el número de capas intermedias en encoder y decoder y el tamaño de 
las mismas. De este modo, el modelo, más complejo, podría reconstruir el perfil del 
proceso con un ajuste más preciso permitiendo posteriormente la detección de fallos 
de menor amplitud. Sin embargo, teniendo como referencia el caso distribuido de este 
estudio, el incremento de la sensibilidad de detección de fallo también podría 
ocasionar un mayor número de falsas alarmas. 

En la Tabla 14 se recoge el número de alarmas emitidas antes del fallo por el método 
centralizado y distribuido en cada caso estudiado, así como la tasa de falsas alarmas 
que supone. En los casos del método distribuido también se incluyen las falsas 
alarmas correspondiente al G2. 

Tabla 14. Análisis resultados detección de fallo en proceso online. Método distribuido 

Fallo Variable de fallo Fallo (t) Amplitud fallo 
Alarmas 

antes fallo 
Tasa de falsas 

alarmas 

1 SS Afluente 9 h 45 min 3% 
1 0,35% 

22 7,61% 

2 SS reactor 1 12 h 15 min 42% 
1 0,35% 

15 5,19% 

3 Caudales Qr y Qw 48 h 00 min 6500% 
- - 

24 8,30% 

4 Caudales primario 14 h 30 min 0,5% 
1 0,35% 

23 7,96% 

5 
Caudales 
almacenamiento 

17 h 45 min 0,09% 
1 0,35% 

22 7,61% 

6 Kla 17 h 00 min 2% 
1 0,35% 

8 2,77% 

7 O2 2 h 30 min 30% 
1 0,35% 

5 1,73% 

8 Sales reactor 1 9 h 45 min 30% 
- - 

18 6,23% 
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En el caso centralizado a penas se producen falsas alarmas o de producirse son 
irrelevantes para el sistema (tasa inferior al 1%). En el caso del control distribuido el 
valor de la tasa de falsas alarmas es superior, aunque siempre por debajo del 10%. 

Esto se debe principalmente al perfil de T2  del grupo G2, donde se ocasionan 
numerosas falsas alarmas en los primeros 25 registros. Este hecho implica que no 
sea evaluable el fallo 7 en el método distribuido, el cual se produce dentro de este 
periodo temporal de falsas alarmas. 

No obstante, la tasa de falsas alarmas se reduciría significativamente en caso de 
ignorarse las propias del G2 en ese primer periodo de tiempo o mejorando el VAE de 
dicho grupo haciéndolo más complejo y pudiendo ajustarse mejor al perfil de las 
variables del proceso propias de dicho grupo. Teniendo en cuenta lo anterior, se 
concluye que la tasa de falsas alarmas es aceptable en ambos métodos ya que, 
aun contabilizando las del G2, es siempre inferior al 10%. 
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5. ESTUDIO ECONÓMICO 

El estudio económico que se desarrolla en este capítulo se trata de un análisis de los 
recursos que han sido utilizados para el desarrollo de este Trabajo. 

Únicamente se considerarán los costes directamente asignables al desarrollo de este 
proyecto, es decir, derivados de los recursos humanos y materiales utilizados, o lo que 
es lo mismo, relativos a la mano de obra y la amortización de equipos. 

Este análisis económico permite conocer el coste de desarrollo del proyecto como 
estudio preliminar a lo que sería un encargo del mismo por un cliente que desee 
desarrollar la aplicación para la mejora del control de proceso de sus propias 
instalaciones. Así, en este estudio solo se considerarán como costes indirectos los 
suministros de electricidad, calefacción e internet, no considerando otros costes que 
hubieran sido propios de una empresa tales como gastos de administración, 
marketing, alquiler, etc. 

Para calcular el coste total del desarrollo del trabajo, se describirán las fases que han 
sido llevadas a cabo, desde la comprensión y conocimiento de las herramientas y 
técnicas a emplear hasta el análisis de resultados y finalización del proyecto. 

5.1 FASES DEL PROYECTO 

El proyecto ha sido desarrollado en 6 etapas de trabajo secuenciales, que incluyen 
desde la fase de análisis y comprensión del problema hasta la aplicación de la 
metodología desarrollada para su evaluación en la detección de fallos. 

Es importante señalar que, si bien las etapas que a continuación se describen son 
extrapolables al desarrollo de la metodología propuesta en una aplicación industrial 
diferente, no es posible afirmar que la duración y coste del proyecto sea el mismo pues 
se trata de una metodología y un modelo específico para la aplicación propuesta, cuya 
complejidad depende en gran medida de la labor de investigación y documentación 
de referencia disponible. 

► Fase 1. Análisis de la propuesta 

La primera etapa consiste en el análisis y comprensión de las necesidades del 
proyecto. Se definen el alcance, los objetivos, técnicas y herramientas a utilizar para 
el desarrollo del trabajo. 

Se establece la planificación de los trabajos y las siguientes fases a desarrollar. En el 
caso de una aplicación futura, se definirían en esta fase el equipo del proyecto, los 
tiempos de ejecución y recursos consumidos estimados para cada actividad. 

► Fase 2. Investigación y documentación 

Una vez definido el alcance y los objetivos del proyecto, se realiza una búsqueda y 
análisis de documentación relacionada con la aplicación de redes neuronales y, en 
particular, AE y VAE, en procesos de la misma tipología o similar al caso de estudio, 
que en este proyecto corresponde con una EDAR. 

Esta fase será clave tanto para el desarrollo del modelo como para la evaluación de 
los resultados. 
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► Fase 3. Diseño de la herramienta 

Como paso previo al diseño del modelo, se han empleado recursos en ampliación del 
conocimiento del lenguaje de programación y sus librerías en la aplicación de las 
técnicas concretas del proyecto, es decir, mRMR y modelos VAEs. 

A continuación, se describe a alto nivel o arquitectónico la estructura del programa, 
definiendo los distintos módulos que lo compondrán y la relación entre ellos. 

Se describe en esta etapa el diseño de la metodología de la herramienta en 
pseudocódigo y se acotan los parámetros e hiperparámetros de entrada a evaluar 
para la búsqueda del modelo más ajustado. 

► Fase 4. Programación 

Una vez planteada la arquitectura de la herramienta, se procede al desarrollo del 
programa del sistema de detección de fallos propuesto. 

El desarrollo del programa se realiza de forma genérica, de modo que pueda ser 
extrapolado a múltiples bases de datos. En el caso concreto de este trabajo, el código 
inicial fue desarrollado y probado para la base de datos TEP (Tennessee Eastman 
plant) y posteriormente se adaptó a la base de datos de la EDAR simulada. 

El desarrollo del programa se realiza por fases. De este modo, se testean los 
diferentes bloques a medida que se van desarrollando, comprobándose que los 
componentes y módulos funcionan y se interrelacionan de forma correcta y en 
cumplimiento de los requisitos. Esto ha permitido localizar y corregir los defectos e 
ineficiencias del programa paulatinamente antes de tener el programa completo. 

Además, esta fase de desarrollo y testeo del programa ha permitido optimizar los 
recursos computacionales y minimizar retrasos en las fases siguientes. 

► Fase 5. Implantación de la metodología 

A continuación, se procede a aplicar la metodología desarrollada a la fuente de datos 
objeto del proyecto (EDAR). Para ello se requiere el uso equipos ofimáticos con mayor 
capacidad de procesamiento que los equipos de uso personal o doméstico. 

Se ejecuta en primer lugar el proceso offline, con el objetivo de evaluar los resultados 
y seleccionar los parámetros de entrada más adecuados para la construcción del 
modelo. A continuación, se procede a la aplicación de la metodología del proceso 
online. Se evaluarán los resultados obtenidos para la validación del proyecto y su 
potencial de aplicación en EDAR existentes. 

En caso de obtenerse resultados incongruentes en el proceso offline, se realizarán los 
ajustes necesarios (Fase 4) para la corrección de errores de programación antes de 
continuar con el proceso online. 

► Fase 6. Elaboración de la memoria 

Para concluir, se elabora esta memoria que incluye toda la documentación y 
resultados relacionados con la metodología propuesta. Esto incluye la definición del 
alcance y los objetivos del proyecto, el análisis teórico de las técnicas empleadas, el 
desarrollo de la metodología, la experimentación con el caso de EDAR, el estudio de 
los resultados y la definición de líneas futuras del proyecto. 
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Asimismo, se incluye en esta fase del proyecto la corrección por parte del tutor del 
documento y la validación final de las conclusiones alcanzadas. 

5.2 PLANIFICACIÓN 

El desarrollo de este proyecto se planifica en 12 meses. El diagrama de Gantt de la 
Figura 25 recoge las distintas tareas en las que se ha ejecutado el proyecto global, 
definiendo la duración de cada una de ellas en semanas y considerando una 
dedicación parcial al proyecto (estimado en jornadas de 4 h/día). 

Tabla 15. Enumeración tareas fases desarrollo del proyecto 

Tarea 

1. Análisis de la propuesta 

1.1 Definición alcance y objetivos 

1.2 Selección técnicas y herramientas a utilizar 

1.3 Planificación de los trabajos 

2. Investigación y documentación 

2.1 Revisión bibliográfica mRMR 

2.2 Revisión bibliográfica control estadístico multivariado 

2.3 Revisión bibliográfica Deep Learning/VAE 

2.4 Revisión bibliográfica VAE en EDAR 

3. Diseño de la herramienta 

3.1 Ampliación conocimiento en lenguaje de programación 

3.2 Descripción a alto nivel estructura del programa 

3.3 Definición pseudocódigo 

3.4 Definición parámetros/hiperparámetros iteración VAEs 

4. Programación 

4.1 Programación proceso offline centralizado 

4.2 Programación proceso offline distribuido 

4.3 Programación proceso online centralizado 

4.4 Programación proceso online distribuido 

5. Implantación de la metodología 

5.1 Experimentación proceso offline centralizado 

5.2 Experimentación proceso offline distribuido 

5.3 Análisis resultados proceso offline 

5.4 Experimentación proceso online centralizado 

5.5 Experimentación proceso online distribuido 

5.6 Análisis resultados proceso online 

6. Elaboración de la memoria 

6.1 Elaboración de la memoria 

6.2 Revisión y validación resultados 
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Figura 25. Diagrama de Gantt 

 

Tarea  Semana: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52

1. Análisis de la propuesta X X

1.1 Definición alcance y objetivos X

1.2 Selección técnicas y herramientas a utilizar X

1.3 Planificación de los trabajos X

2. Investigación y documentación X X X X X X X X

2.1 Revisión bibliográfica mRMR X

2.2 Revisión bibliográfica control estadístico multivariado X X X

2.3 Revisión bibliográfica deep learning/VAE X X X X

2.4 Revisión bibliográfica VAE en EDAR X X

3. Diseño de la herramienta X x x x x x x x

3.1 Ampliación conocimiento en lenguaje de programación X X X x

3.2 Descripción a alto nivel estructura del programa X

3.3 Definición pseudocódigo X X x

3.4 Definición parámetros/hiperparámetros iteración VAEs X

4. Programación X X X X X X X X X X X X X X X

4.1 Programación proceso offline centralizado X X X X X X x x x

4.2 Programación proceso offline distribuido x x

4.3 Programación proceso online centralizado X X x

4.4 Programación proceso online distribuido x

5. Implantación de la metodología X X X X X X X X

5.1 Experimentación proceso offline centralizado X X X X

5.2 Experimentación proceso offline distribuido X X X X

5.3 Análisis resultados proceso offline X

5.4 Experimentación proceso online centralizado X

5.5 Experimentación proceso online distribuido X

5.6 Análisis resultados proceso online X X

6. Elaboración de la memoria X X X X X X X X X X X

6.1 Elaboración de la memoria X X X X X X X X X

6.2 Revisión y validación resultados X X

MES 7 MES 8 MES 9 MES 10 MES 11 MES 12MES 1 MES 2 MES 3 MES 4 MES 5 MES 6
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5.3 ANÁLISIS ECONÓMICO 

De cara a evaluar el coste total del proyecto, se distinguirán los costes directos 
(afectan directamente al producto o desarrollo del proyecto) y los costes indirectos (no 
directos pero asignables al coste final del proyecto). 

Para la estimación de los costes se tendrán en cuenta la duración e implicación de los 
recursos, tanto humanos como materiales, en las distintas fases, así como los 
suministros necesarios para su desarrollo. 

5.3.1. Costes directos 

Para el cálculo de los costes directos de considerarán: 

▪ Costes de mano de obra directa 

▪ Amortización de equipos 

5.3.1.1 Mano de obra directa 

En relación con los costes de mano de obra directa se estima una dedicación de 
jornada parcial al proyecto, es decir, 4 h diarias, contabilizando únicamente días 
laborales. De este modo, se tendrá un total de 20 h/semana. 

Para las tareas 5.1 y 5.2 no se considerará coste de mano de obra directa (MOD) y 
para la tarea 6.2 únicamente se contabilizará una dedicación total de 16 h. 

En cuanto el salario del trabajador que desarrolla el proyecto se tendrá en cuenta el 
salario bruto del mismo al ser este el coste que supone un empleado para una 
empresa, así como la seguridad social a cargo de la empresa (considerada en un 
25%) y otros conceptos de recaudación conjunta (desempleo: 5,50%, fondo garantía 
salarial: 0,20%, formación profesional: 0,60%, cotización por Accidentes de Trabajo y 
Enfermedades Profesionales (AT y EP): 1,75%). 

Tabla 16. Cálculo coste empleado para empresa (jornada completa) 

Concepto Base Tipo 
Aportación 
empresa 

Salario bruto 35.000 100% 35.000,00 €  

S.S. empresa  25% 8.750,00 €  

Desempleo  5,50% 1.925,00 €  

Fondo garantía 
salarial 

 0,20% 70,00 €  

Formación profesional  0,60% 210,00 €  

Cotización AT y EP  1,75% 612,50 €  

TOTAL EMPRESA/AÑO   46.567,50 €  

 
Dado que no se considera una dedicación total a este proyecto por parte del 
trabajador, se determinará el coste por día que supone para la empresa y 
posteriormente se extrapolará a los recursos requeridos por este proyecto: 
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Tabla 17. Cálculo jornadas efectivas al año de un trabajador 

Jornadas laborales/año 260 días 

Festivos anuales -12 días 

Vacaciones convenio -23 días 

Jornadas efectivas/año 225 días 

Coste por jornada efectiva 206,97 €/día 

 

Tabla 18. Cálculo coste mano de obra por fase de proyecto 

Tarea 
Duración 

(semanas) 
MoD 
(días) 

Dedicación 
Coste 

MOD (€) 

1. Análisis de la propuesta 2 10 50% 1.034,83 

2. Investigación y 
documentación 

8 40 50% 4.139,33 

3. Diseño de la herramienta 8 40 50% 4.139,33 

4. Programación 15 75 50% 7.761,25 

5. Implantación metodología 8 20 50% 2.069,67 

6. Elaboración de la memoria 11 49 50% 5.070,68 

TOTAL MOD PROYECTO 24.215,10 

5.3.1.1 Amortización de equipos 

Para el cálculo de la amortización de los equipos ofimáticos utilizados para el 
desarrollo del proyecto se supondrá una amortización lineal de los mismos y una vida 
útil de 4 años, excepto en el caso de los periféricos que se aplicará una amortización 
lineal a 8 años. 

Se considerarán únicamente los equipos personales utilizados y no se considerarán 
el sistema clúster de máquinas de la Universidad utilizado (considerándose como un 
alquiler a coste cero). 

Tabla 19. Cálculo coste amortización equipos ofimáticos 

Equipo Ud. 
Precio 
compra 

Amortización 
Coste 

amortiz./año 
Coste 

amortiz./h 

Ordenador portátil 1 800 € 4 años 200,00 € 0,0228 €/h 

Pantalla auxiliar 1 130 € 4 años 32,50 € 0,0037 €/h 

Periféricos 2 15 € 4 años 1,88 € 0,0002 €/h 

TOTAL 234,38 € 0,0268 €/h 

El uso de los equipos ofimáticos indicados superior al de recursos humanos en las 
tareas 4.1 y 4.2 ya que la simulación requiere de horas de ejecución sin necesidad de 
supervisión. En estas dos fases se determinará un uso de 10/h jornada de los equipos. 
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En base a lo anterior, el coste de amortización de equipos para cada una de las fases 
del proyecto es la siguiente: 

Tabla 20. Cálculo coste amortización equipos por fase de proyecto 

Tarea 
Duración 

(semanas) 
Uso equipos 

(horas) 
Coste Amort. 

(€) 

1. Análisis de la propuesta 2 40 1,07 

2. Investigación y 
documentación 

8 160 4,28 

3. Diseño de la herramienta 8 160 4,28 

4. Programación 15 630 16,86 

5. Implantación metodología 8 80 2,14 

6. Elaboración de la memoria 11 196 5,24 

TOTAL AMORTIZACIÓN EQUIPOS PROYECTO 33,87 

 
El total de los costes directos del proyecto asciende a 24.248,97 €. 

5.3.2. Costes indirectos 

Entre los costes indirectos solo se estimarán los derivados de gastos de suministros 
de electricidad, calefacción e internet, no considerando otros costes adicionales. 

Como datos de partida se considerará: 

- Precio electricidad promedio (coste fijo+variable): 0,15 €/kWh 

- Demanda electricidad: 150 W 

- Cuota mensual internet: 40 €/mes 

- Precio gas natural promedio (coste fijo+variable): 0,05 €/kWh 

- Consumo medio calefacción: 50 kWh/día, 6h/día 

 

Tabla 21. Cálculo costes indirectos 

Concepto Cantidad Coste unidad Coste total 

Electricidad 1.266 h x 150 W 0,15 €/kWh 28,49 € 

Internet 936 h 0,056 €/h 52,00 € 

Calefacción 320 h x 8,33 kWh/h 0,05 €/kWh 133,33 € 

TOTAL COSTES INDIRECTOS PROYECTO 213,82 € 
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5.3.3. Coste total 

El coste total que supone el proyecto resulta de la suma de los costes directos e 
indirectos anteriormente calculados: 

Tabla 22. Cálculo coste total del proyecto 

Concepto Coste total 

Costes directos 24.248,97 € 

Costes indirectos 213,82 € 

Coste total proyecto 24.462,79 € 

 

5.3.4. Precio de venta 

El coste total es la base de cálculo del precio de venta a cliente del proyecto. 

Sobre el coste total se aplica un margen de beneficio. Cada empresa suele tener 
marcados unos márgenes de beneficio mínimos. En este caso, se aplicará un margen 
de beneficio del 21,6 % y el precio de venta con IVA incluido se refleja en la siguiente 
tabla: 

Tabla 23. Precio de venta final 

Coste total proyecto 24.462,79 € 

Margen de beneficio (21,6%) 5.283,96 € 

Precio venta sin IVA 29.746,75 € 

IVA (21%) 6.246,82 € 

Precio de venta IVA incl. 35.993,57 € 
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6. CONCLUSIONES Y LÍNEAS FUTURAS 

6.1 CONCLUSIONES 

La escasez del agua es uno de los desafíos más críticos que enfrenta la humanidad 
en la actualidad, agravado por el crecimiento poblacional y el cambio climático. Este 
problema subraya la imperativa necesidad de gestionar eficientemente el tratamiento 
de las aguas residuales en las EDAR. 

Al mismo tiempo, el aumento en la complejidad de los procesos industriales y de la 
cantidad de datos disponibles en ellos han hecho que los sistemas de control 
tradicionales no sean viables. 

En este contexto, surge la propuesta de este Trabajo Fin de Máster cuyo objetivo es 
desarrollar un sistema de detección temprana de fallos en una EDAR mediante el 
modelo de VAE mínimo, utilizando datos históricos del proceso no etiquetados, y 
comparar su eficacia y rendimiento según si se aplica en una aproximación 
centralizada o distribuida del control del proceso. 

Utilizando como caso de estudio el modelo de EDAR de referencia BSM2 con datos 
del proceso cuartohorarios, se ha demostrado que el sistema propuesto es capaz de 
detectar fallos con desvío del 3% o superior, exceptuando fallos en la medida de O2, 
con un retardo de 1h o menos. En estos casos en los que se detecta el fallo, el control 
distribuido es, por lo general, más rápido en la detección que el centralizado. 

Además, la eficacia para la detección de fallos de pequeña amplitud es también mayor 
en el caso distribuido que en el centralizado, como se ha comprobado en el estudio 
del fallo 1 (amplitud del 3%) donde sólo el primer método detecta el desvío. 

No obstante, es importante señalar que fallos de pequeña amplitud o en la variable de 
O2 disuelto no son detectados por el sistema en ninguna de las aproximaciones 
estudiadas. Esto podría solventarse aumentando la complejidad del VAE añadiendo 
capas intermedias adicionales e incrementando el tamaño de las mismas, permitiendo 
así un ajuste más fino del patrón aprendido por el VAE al perfil real del proceso. 

Aumentar la sensibilidad también podría ocasionar una mayor tasa de falsas alarmas. 
La tasa de falsas alarmas obtenida es inferior al 10% en todos los casos – 1% si se 
desprecian las anomalías que detecta el grupo 2 del distribuido en los primeros 
registros. Por tanto, actualmente los resultados de falsas alarmas son muy positivos, 
tanto en la diagnosis centralizada, donde apenas se producen, como en la distribuida. 
Lo anterior indica que, pese a que al aumentar la complejidad del modelo pudiera 
incrementar esta tasa, cabe esperar que se mantenga dentro de un margen admisible. 

Por otra parte, se destaca la relación entre la dimensionalidad de la entrada al proceso 
y los resultados del modelo de VAE mínimo estudiado. El tiempo de ejecución 
requerido para el entrenamiento de los modelos es en cómputo global inferior en el 
caso centralizado que en el distribuido. Sin embargo, al reducirse la dimensionalidad 
de cada grupo de variables en la aproximación distribuida, el entrenamiento individual 
de cada VAE requiere significativamente menos tiempo de ejecución. De este modo, 
la actualización y mejora del sistema de control es mucho más rápida y requiere 
menos recursos computacionales en el caso distribuido. 
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Finalmente es importante resaltar que el sistema de detección de fallos propuesto 
basado en un modelo VAE mínimo es capaz de aprender los patrones del proceso 
con solo tres días de datos históricos. A pesar de las restricciones inherentes a la 
simplicidad del modelo, éste ha mostrado una precisión suficiente para la detección 
efectiva de anomalías. Esta característica elimina la necesidad de grandes volúmenes 
de datos históricos para su entrenamiento, lo que mejora la eficiencia y la aplicabilidad 
del sistema en entornos con datos limitados y la actualización periódica del sistema. 

En conclusión, el sistema propuesto ha demostrado su capacidad para detectar fallos 
de cierta magnitud con una velocidad de detección muy positiva en los casos de éxito 
en la detección, mostrando resultados más interesantes en el caso distribuido que en 
el centralizado. Además, el método de control distribuido ofrece mayores ventajas en 
la operación y mantenimiento del sistema, lo cual es de especial interés en EDAR al 
ser sistemas cuyo perfil de funcionamiento puede variar con la estacionalidad. 

Estos resultados indican un potencial significativo para el desarrollo de aplicaciones 
futuras de control distribuido basado en VAEs. Estudiar modelos de VAE más 
complejos, con mayor número de capas ocultas, y ajustar los parámetros de 
entrenamiento del VAE son dos de las mejoras que permitirían mejorar el sistema y, 
particularmente, su precisión en el patrón de aprendizaje. 

Con estos ajustes, el sistema podría ofrecer una herramienta robusta y eficiente para 
el control de fallos tanto en EDAR como otros entornos industriales, sin necesidad de 
disponer de grandes volúmenes de datos históricos del proceso y sin requerir un 
conocimiento experto del dominio para su definición, ventajas del DL frente a los 
métodos tradicionales de control de procesos. 

6.2 LÍNEAS FUTURAS 

Este trabajo me ha permitido profundizar en el ámbito de la IA y comprender en detalle 
el funcionamiento interno de las redes neuronales, específicamente los VAE. La 
aplicación de esta tecnología en una EDAR ha representado para mí una oportunidad 
única de aplicar conceptos actualmente en auge y de gran potencial como son las 
redes neuronales en un proceso característico de la ingeniería química, disciplina en 
la que inicialmente me formé. 

Dado que el modelo VAE mínimo ha demostrado ser eficaz en muchos de los casos 
evaluados, sería interesante continuar su estudio en el control distribuido al ofrecer 
mayores ventajas para la operación y mantenimiento de la EDAR y desarrollar mejoras 
que permitan mejorar principalmente la sensibilidad de detección del sistema. Con ello 
se busca poder detectar cualquier tipo de fallo, incluidos aquellos de baja amplitud, 
manteniendo los tiempos de detección obtenidos en este trabajo y sin aumentar 
significativamente los recursos computacionales. 

Para ello, se propone a continuación las líneas de trabajo futuro que se podrían seguir 
para tal fin u otras situaciones de estudio que podrían resultar también de interés: 

1. Incrementar la complejidad de las redes neuronales del VAE  

Una de las principales causas de la falta de eficacia en la detección de fallos se 
asocia a que el modelo utilizado de VAE es el más básico posible. Esto permite 
que el tiempo de ejecución y la potencia computacional requerida sea menor, 
reduciendo también el costo que supone para el negocio tanto por equipos como 
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por el almacenamiento de datos, pero también limita la complejidad del 
aprendizaje. 

Así, se propone estudiar incrementar paulatinamente la complejidad del modelo 
hasta llegar a una situación que se considere adecuada para la detección de fallos 
de distinta tipología y distinta magnitud a un rendimiento y coste admisibles. 

Hay que tener en cuenta que cada capa adicional supone reajustar la 
parametrización del modelo, lo cual hace necesario abordar el siguiente punto de 
propuestas de mejora. 

2. Implementación nueva metodología de selección de parámetros e hiperparámetros 
del VAE 

El sistema de detección se sustenta sobre el modelo VAE entrenado para el caso 
de estudio. Por ello, el primer paso para la mejora de este sería realizar un ajuste 
fino de los parámetros e hiperparámetros de entrenamiento del VAE para mejorar 
su precisión y capacidad de generalización. Esto podría implicar el uso de otras 
técnicas avanzadas no contempladas en este proyecto, como la búsqueda 
bayesiana o el uso de redes neuronales evolutivas. 

3. Estudio del proceso en el régimen estacionario: 

Una alternativa a estudiar antes de incrementar la complejidad de la red sería 
simular los distintos fallos en la EDAR del modelo BSM2 a partir del día 119, es 
decir, cuando entra en un régimen estacionario. De este modo, a priori podría no 
ser necesario aumentar la complejidad del VAE ya que se simplificaría el perfil de 
las distintas variables del proceso como se observa en los gráficos de los 
apartados 4.3.1.1. A y 4.3.2.1 A. 

 

Estas líneas de acción están dirigidas a garantizar que el sistema propuesto no solo 
mantenga su capacidad actual de detección de fallos en tiempos aceptables, sino que 
también mejore su precisión y fiabilidad, permitiendo asegurar con alto grado de 
confianza la detección de fallos incluso en situaciones diferentes a las hasta ahora 
estudiadas. 
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