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RESUMEN

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

Para ello, en este Trabajo Fin de Master se propone una metodologia innovadora que
permita la deteccion temprana de fallos en procesos industriales basada en la
aplicacion de técnicas de Deep learning y aplicada al caso particular de una EDAR.
Esta metodologia emplea un tipo de redes neuronales para la extraccion de las
caracteristicas 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
minimo con el fin evaluar su capacidad en la deteccion temprana de fallos empleando
técnicas de control estadistico de procesos multivariados.

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

Asi, con la segmentacién 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 economico y la huella de carbono derivada del consumo
energético que supone tanto la diagnosis como el almacenamiento de informacién en
la operacion de la EDAR.

Palabras clave: Deteccion de Fallos, Deep Learning, Autoencoder Variacional,
Monitorizacion Centralizada/distribuida, mMRMR, 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, mMRMR, WWTP
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1. INTRODUCCION

1.1 CONTROL DEL TRATAMIENTO DE AGUAS RESIDUALES

El abastecimiento de agua potable para el consumo humano constituye uno de los
principales desafios a los que se enfrenta la sociedad y que se esta viendo agravado
por los cambios hidrologicos inducidos por el cambio climatico [1].

El agua es un recurso natural escaso en su estado de potabilidad. Los fendbmenos
climaticos extremos, como las inundaciones o las sequias, afiadido a la pérdida de
biodiversidad y la utilizacién insostenible de los recursos, tienen una repercusion
adversa directa en el medio hidrico, 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].

Ademas, su gestidon sostenible es cada vez mas necesaria debido al rapido aumento
de la poblacién, que no solo conduce a una extraccion excesiva del recurso, sino
también a la mayor contaminacién de los rios, lagos y aguas subterraneas por
residuos municipales, industriales y agricolas [2].

Esta preocupacion por el recurso hidrico 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 gestién sostenible y el saneamiento
para todos” (ODS n°6).

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 escorrentia de las tierras urbanas y agricolas, resulta fundamental para
la gestion ambiental del agua.

En una EDAR el agua se somete a diferentes procesos fisicos, quimicos y bioldgicos
para reducir su contenido en elementos contaminantes hasta limites 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. Estacion Depuradora de Aguas Residuales de Valladolid. Fuente: Aquavall

Sistema de deteccion de fallos mediante VAE 1
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El entorno politico en Europa se ha vuelto especialmente favorable al impulso de la
inversion en la reutilizacién de aguas residuales municipales. Segun el analista de
Bluefield Research, Zineb Moumen, “se espera que el gasto en reutilizacion de aguas
municipales en Europa crezca de 140 millones de euros en 2023 a aproximadamente
360 en 2030” [5].

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

Tradicionalmente, los sistemas de control de procesos se basan en la construccion de
una representaciéon matematica 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 dinamica real de los procesos, haciendo ineficaz la
prediccidn cuando se trata de relaciones entre variables complejas y no lineales. Este
hecho se hace aln mas evidente en instalaciones que incluyen diversas operaciones
unitarias como es el caso de una EDAR.

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

Asi, surge la oportunidad de desarrollar nuevas metodologias basadas en técnicas de
Inteligencia Artificial (1A) que faciliten la evolucién 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 légico, la toma de decisiones y la resolucion de problemas. A
diferencia de las técnicas convencionales, los algoritmos basados en IA como el
aprendizaje automatico o Machine Learning (ML), son capaces de aprender patrones
entre datos no estructurados y sin la necesidad de ser programados explicitamente,
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
dindmica real del proceso lo que hace a las técnicas de ML relevantes en la deteccion
temprana de fallos en los sistemas industriales [12].

En la Ultima 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 multiples capas [8], [13]. Las redes neuronales
profundas son altamente efectivas para procesar grandes volimenes de datos,
aprender patrones e identificar relaciones no lineales.

En este contexto, se presenta este Trabajo Fin de Master donde se estudia la
aplicacion un tipo particular de redes neuronales, el autoencoder variacional (VAE),
para la deteccion 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
deteccion de anomalias por su potencial para la modelizacion y extraccion de
caracteristicas de conjuntos complejos no lineales y no gaussianos como una EDAR

Sistema de deteccion de fallos mediante VAE 2
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[65]. La aplicacion de VAE en EDAR ya ha sido ha sido demostrada con resultados
satisfactorios por algunos autores [71], [62]. En base a ello, este trabajo alina el éxito
de su aplicacion en EDAR con su potencial en la deteccidon de anomalias con el
objetivo de desarrollar una metodologia basada en VAE aplicada a una EDAR que
permita una eficaz y temprana deteccion de fallos.

En particular, se estudiara el modelo de VAE con la arquitectura mas sencilla para
evaluar si la estructura minima es suficiente para la deteccion de fallos. Pese a su
limitacién en cuanto al aprendizaje de relaciones complejas entre variables, con el
modelo de VAE minimo se lograrian importantes ahorros no solo en tiempo de
ejecucion, sino también econdémicos derivados del menor tamafio de base de datos,
menor consumo energeético y, por tanto, menor impacto ambiental.

Otra de las probleméticas emergentes en los procesos industriales complejos que se
abordara 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 estudiaran las ventajas que ofrece la
aplicacion del sistema propuesto en métodos de control de procesos distribuidos
frente a los clasicos métodos centralizados.

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

1.2 MOTIVACION DEL PROYECTO

Este desarrollo de este trabajo se ha realizado en el marco del proyecto del proyecto
“Metodologias de Supervision Inteligente y Distribuidas Aplicadas a Sistemas
Integrados de Aguas”, (PID219-105434RB-C32) financiado por el Ministerio de
Ciencia, Innovacion y Universidades, y desarrollado en el Departamento de Ingenieria
de Sistemas y Automatica de la Escuela de Ingenierias Industriales de la Universidad
de Valladolid.

El proyecto se engloba dentro del Programa Estatal de 1+D+i Orientada a los Retos
de la Sociedad [14], en el marco del Plan Estatal de Investigacién Cientifica y Técnica
y de Innovacion 2017-2020, de la Agencia Estatal de Investigacién del Ministerio de
Ciencia, Innovacion y Universidades.

Este Programa Estatal tiene como objetivo “contribuir a definir y consolidar las bases
del liderazgo cientifico y tecnolégico de Espafia en ambitos en los que la generacion
de conocimiento, la convergencia de paradigmas y tecnologias, y sus aplicaciones e
innovaciones constituyen factores claves de la prosperidad y calidad de vida de
nuestra sociedad” [15]. Asi, 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 tecnologia espafiolas.

L & N

PEICTI

s = GOBIERNO MINISTERIO
" DEESPANA  DE CIENCIA, INNOVACION e e
Y UNIVERSIDADES Cientifica, Técnica y dg?:novaclén

[N
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1.3 OBJETIVO Y ALCANCE

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un sistema de deteccion temprana
de fallos para una EDAR y comparar su eficacia y rendimiento y las ventajas que
ofrece segun 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 dimension, siendo multiples 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 mas complejo
y dindmico. En particular, este trabajo contribuye en el desarrollo de nuevas técnicas
de gestién eficiente del agua en EDAR basadas en IA en linea del ODS n°6:
“Garantizar la disponibilidad de agua y su gestion 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
metodologia basado de redes neuronales que, a partir de datos histéricos de
operacion de la planta bajo control, sea capaz de aprender patrones de
funcionamiento del proceso y extraer las caracteristicas principales del mismo sin la
necesidad de un conocimiento previo del dominio.

Como punto de partida para la aplicacion de VAE en sistemas de deteccién de fallos
de EDAR se estudia el modelo de VAE minimo, es decir, con una sola capa oculta de
neuronas. Asi, se tiene por objeto estudiar la eficacia y velocidad en la deteccion de
fallos utilizando el modelo méas bésico de VAE tratando de establecer la linea base de
la metodologia propuesta en cuanto a complejidad del VAE se refiere.

Finalmente, para alcanzar los objetivos anteriores se utilizara el control estadistico de
procesos multivariados para identificar de manera temprana cualquier desviacion del
funcionamiento de la EDAR. Una deteccion temprana permite la rapida
implementacion de medidas correctivas sobre el proceso objeto de estudio.

Es importante sefialar que el alcance de este trabajo se limita a evaluar la efectividad
del modelo en la deteccién temprana de fallos, excluyendo la identificacion 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 capitulos. En
este primer capitulo se contextualiza el trabajo mediante una introduccion a la
necesidad del desarrollo de nuevos modelos de control y diagnosis de EDAR y se
expone la motivacion y los objetivos que se persiguen.

El Capitulo 2 proporciona el marco teodrico relativo a los sistemas de deteccion de
fallos, el control estadistico de procesos multivariados y la monitorizacion distribuida
de procesos. Adicionalmente, se realiza una descripcién del concepto de DL y el
funcionamiento de las redes neuronales para concluir con el fundamento tedrico de
los VAE.
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El Capitulo 3 describe la metodologia propuesta para la concepcion y desarrollo del
sistema de deteccion temprana de fallos mediante la aplicacion del modelo VAE
minimo y técnicas de control estadistico de procesos. En primer lugar, se presenta en
este tercer capitulo el planteamiento general de la metodologia desarrollada y, a
continuacion, se describen las distintas etapas del proceso tanto para el método de
control centralizado como distribuido.

En el Capitulo 4 se presenta el caso de EDAR objeto de estudio que se emplea para
la experimentacion de la metodologia propuesta y se recogen los resultados de dicha
experimentacion. El objetivo sera analizar la eficacia y velocidad de deteccion 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 Capitulo 5 constituye una evaluacion econdémica del proyecto que incluye la
cuantificacion del coste de los recursos humanos y materiales empleados en su
desarrollo.

Por ultimo, en el Capitulo 6 se exponen las conclusiones obtenidas en este trabajo y
las contribuciones principales del mismo, analizando el alcance de los objetivos
propuestos. Ademas, se proponen posibles lineas de trabajo que permitirian continuar
con la mejora y optimizacién del proyecto.
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2. ESTADO DEL ARTE

2.1 CONTROL DE PROCESOS

2.1.1.Sistemas de deteccion de fallos

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

Ademas, en la industria de procesos las expectativas en cuanto a la eficiencia de la
produccion, la calidad del producto, los niveles de seguridad y la proteccién del medio
ambiente son cada vez mas exigentes [18], lo que impulsa a introducir sistemas de
control automatico que monitoreen un mayor numero de mediciones de variables del
proceso.

Esta elevada cantidad de informacion a procesar hace que dichos sistemas de control
sean cada vez mas complejos, lo que implica la necesidad de desarrollar técnicas mas
avanzadas que puedan manejar un alto nUmero de variables y detectar posibles
anomalias en el proceso con rapidez.
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Figura 2. Ejemplo de gréafico control de proceso industrial [19]

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

Dado que el modelo se construye a partir de las caracteristicas de la planta, es
importante elegir la técnica de modelado adecuada. Existe una gran cantidad de
literatura sobre el control y diagnéstico de fallos en procesos que incluyen métodos
analiticos, enfoques estadisticos y, mas recientemente, la aplicacion de modelos
basados en IA [20].
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Desde el punto de vista de la modelizacion, las técnicas de deteccion 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 mas atencion en la investigacion y en los
procesos industriales debido, principalmente, a su facilidad de implementacion y la
minima necesidad de conocimiento experto previo [21] ya que se basan solo en datos
historicos del proceso [20].

Asi, es posible clasificar los métodos de deteccion de fallos en tres categorias: 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 fisica del proceso y se
expresa en términos de funciones matematicas entre las entradas y salidas del
sistema. Los balances de masa, energia y momento del proceso, asi 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 diagnostico de fallos, los avances tecnoldgicos y la potencia
computacional han facilitado el desarrollo de estos modelos ya que suelen ser
modelos matematicos complejos que requieren un alto nivel de recursos
computacionales.

Entre sus ventajas destaca la facilidad de interpretacion y andlisis de los fallos al estar
basados en el modelo fisico de la planta. Ademas, al no formularse en base al histérico
del sistema, son modelos utiles cuando hay pocos datos disponibles o cuando las
condiciones de operacion se modifican e, incluso, pueden generalizarse y aplicarse a
diferentes sistemas si el modelo matematico subyacente es valido.

Sin embargo, el tipo de modelos que pueden manejar los enfoques analiticos se limita
a modelos lineales y, en algunos casos, a modelos no lineales muy especificos. En
procesos que, por lo general, se caracterizan por la no linealidad de sus variables,
como la mayoria de los procesos de la industria quimica, 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 Yy dificiles de
interpretar y mantener. A ello hay que afadir que para su definicibn es necesario
disponer de un conocimiento experto en modelado matematico y en el dominio
especifico del sistema que se esta diagnosticando.

Asi, si bien los métodos basados en modelos cuantitativos pueden ser Utiles y
facilmente interpretables en procesos lineales, su aplicacion 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 informacién existente acerca del comportamiento del proceso y en la experiencia
acumulada por los trabajadores de la planta [23]. La relacion 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 anomalias en el proceso se utiliza para establecer un
conjunto de reglas if-/then—/else que relacionen un conjunto de observaciones con
causas especificas. Mediante un motor de inferencia se realiza el procesamiento
l6gico para derivar conclusiones o tomar decisiones basadas en dicho conocimiento
previo [24].

Los modelos cualitativos generalmente pueden clasificarse en jerarquia de
abstraccion, arboles de fallas, diagrafos y sistemas difusos [20].

METODOS BASADOS EN EL CONOCIMIENTO
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Figura 3. Métodos basados en el conocimiento: jerarquia de abstraccion [25]; diagrafos [26];
arboles de fallas [27]; sistemas difusos

El problema mas significativo de este tipo de métodos es que no tiene en cuenta el
fundamento fisico subyacente del sistema y, en consecuencia, falla en situaciones
altamente complejas o inesperadas que no habian sido consideradas en la
codificacion [24], requiriendo una actualizacion constante del modelo.

Ademas, es importante sefialar 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 aplicacion y su capacidad de prediccion.

2.1.1.3 Meétodos basados en datos de sefales 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 mineria de datos, es decir, sobre el historico de
mediciones de las sefales del proceso [8].
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Estos enfoques basados en datos tienen por objeto generar un modelo del proceso
que relacione mateméaticamente las mediciones de entradas y salidas del sistema.
Posteriormente, se utiliza este modelo en el proceso real para generar residuos y
aplicar técnicas de deteccion de fallos [20].

La aplicacion de estos métodos se ha vuelto cada vez de mayor en el dominio de la
investigacion y, especialmente, en procesos industriales complejos y/o de gran escala
donde el modelado matematico o conocimiento experto previo son dificiles 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 estadisticas multivariantes y métodos de aprendizaje
profundo basados en inteligencia artificial, siendo algunos de los mas relevantes el
andlisis de componentes principales (PCA), los minimos cuadrados parciales (PLS),
el analisis de componentes independientes (ICA), la red neuronal artificial (ANN) y
algunos métodos mejorados basados en estos métodos basicos [23], [29].

La eleccion de la técnica dependera de diversos factores, como la naturaleza de los
datos, el objetivo del contexto de su aplicacion y las limitaciones computacionales.

A. Analisis de componentes principales (PCA)

Debido a su facil aplicacion y su eficiencia en el procesamiento de datos de alta
dimensién [29], PCA es uno de los algoritmos mas utilizados para el monitoreo de
procesos [18], [28], ademas de aplicarse en otras areas como la compresion de datos,
el procesamiento de imagenes, la extraccion de caracteristicas 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 dimension de variables no correlacionadas, denominadas
componentes principales (PC), manteniendo la mayor cantidad posible de informacion
de las caracteristicas 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 proyectandolos
sobre las direcciones que capturan la mayor varianza de los datos [18], [28], [30].
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a) b)

PC,

Figura 4. Andlisis de componentes principales (PCA): a) Distribucion original tridimensional
de los datos de entrada y componentes principales correspondientes; b) Proyeccion
bidimensional de los datos en los ejes PC, y PC» [31]

Segun se afirma en [30], los gréficos de control basados en PCA mejoran la capacidad
de deteccién temprana de fallos, asi como los cambios en la estructura de covarianza
propuestos.

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

B. Minimos cuadrados parciales (PLS)

Ademas de PCA, PLS es otro de los métodos estadisticos basados en datos
ampliamente utilizado para la construccion de modelos, la deteccion de fallas y el
diagnéstico [29]. También es posible su aplicacion para la reduccion 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 correlacion cruzada entre las variables
predictoras y las de respuesta [32].

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

Mas recientemente ha ganado popular otro método estadistico de monitoreo de
procesos basado en datos: el analisis independiente de componentes (ICA) [18]. A
diferencia del PCA, mediante el que se proyecta variables correlacionadas (relacion
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 estadisticamente independientes (CI) [34].

a) b)
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Figura 5. Comparativa componentes principales de PCA (a) y componentes independientes
de ICA (b) para una distribucion de datos bidimensional no gaussiana [35].

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

Sin embargo, los tres métodos basados en datos descritos (PCA, PLS e ICA) presenta
la misma problematica y es la asuncion de linealidad en los datos de entrada, cuestion
gue no serd aplicable al caso de estudio del presente trabajo.

Para superar esta desventaja, se han desarrollado otros métodos no lineales basados
en los clasicos 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 célculo puede aumentar con el
namero 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 estadisticas como independencia de las
variables, simetria y normalidad en su distribucién para su correcta aplicacion, 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 matematicos inspirados en la
estructura basica del cerebro humano [40]. Estos modelos extraen caracteristicas o
representaciones esenciales de los datos de entrada sin procesar organizando sus
unidades de procesamiento computacional, llamadas neuronas, en una jerarquia de
capas [9].
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Asi, 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 propagacion hacia adelante (forward propagation).

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

Una vez que la red neuronal esta entrenada y validada, se puede utilizar para hacer
predicciones sobre nuevos datos de entrada.
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Figura 6. Arquitectura redes neuronales

Este proceso permite que las redes neuronales tiendan a producir una alta precision
de prediccion [11] superando con éxito a los métodos estadisticos basados en datos
tradicionales en la resolucién de problemas no lineales [40] y complejos [41]. Asi, las
redes neuronales son adecuadas para aprender patrones de funcionamiento y aplicar
el diagnaostico de fallos en sistemas dinamicos 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, precision predictiva y mayor velocidad de célculo
[42], [43]. Son multiples los estudios de investigacién que muestran que la aplicacion
de redes neuronales en EDAR es favorable tanto en la simulacion, como en el
modelado y el control de este tipo de plantas [42].
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2.1.2.Control estadistico de procesos multivariantes

En el &mbito de la monitorizacién de procesos industriales, el control estadistico de
procesos ha demostrado ser una técnica eficaz [44]. Se basa en el uso de técnicas
estadisticas para recopilar datos durante la operacién del proceso, analizar estos
datos y tomar decisiones basadas en evidencias estadisticas para mantener el
proceso dentro de limites predefinidos en base al estado de operacion normal [8].

Aunque el control estadistico 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 mayoria de las ocasiones, una variacién no afecta solo a la
variable donde se produce la falla, sino que se propaga por multiples variables del
proceso que estan correlacionadas con la de origen [21], [44].

En consecuencia, como mejora al método tradicional surge el Control Estadistico de
Procesos Multivariantes (MSPC). EI MSPC considera conjuntamente todas las
variables criticas ofreciendo una vision mas completa y precisa del estado y
comportamiento del proceso. En caso de producirse una situacion fuera de control,
ésta puede localizarse en una variable o por un cambio en la relacion existente entre
variables [45].

Una caracteristica 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. Asi, 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 grafico de control estadistico T? de Hotelling se utiliza tipicamente
para monitorear datos multivariados [18], [41], [44], [47].

2.1.2.1 Estadistico T? de Hotelling

El grafico de control T? de Hotelling es una técnica estadistica fundamental para el
monitoreo simultaneo de mdultiples caracteristicas correlacionadas. [16]. Proporciona
una indicacién de variabilidad inusual dentro del subespacio normal [18], es decir, de
las variables latentes extraidas de las caracteristicas principales del proceso.

El estadistico 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 correlacién entre variables y sus varianzas. Esto
lo hace util para comparar la similitud entre observaciones en datos multivariados [36].

En esencia, T? representa la distancia multivariante entre las muestras y la media del
proceso. El calculo de T? de Hotelling se define segun la Ec. 1 [23], [30]:
Tiz = (Xi - )_()Ts_l(Xi - )_() Ec. 1

Donde:
X, €s el vector de medias de la muestra de estudio i
X, 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 suposicion de que el vector de datos muestrales de p variables sigue una
distribucién gaussiana, el umbral de control de T? puede aproximarse aplicando la
distribucion F de Fisher-Snedecor mediante la Ec. 2 [23], [30]:

2 _ p(nz_l)

CL n(n—_p) (o,p,n—p) Ec. 2

Donde:
n, es el numero de componentes de la entrada de datos
p, es el numero de variables latentes (PC en el caso de PCA)

Fapn-p), €S €l valor de la distribucion F con nivel de significacion a, y con p y (n
- p) grados de libertad

La aplicacion del calculo de T? para la diagnosis de procesos implica una primera fase
de establecimiento del umbral de control a partir de datos histéricos del proceso en
operacion normal y una segunda fase de seguimiento del proceso.

En esta segunda fase se asumira que la matriz de covarianza permanece constante
para el célculo de los valores de T? de la muestra de estudio. En el caso de que T?
exceda el umbral de control superior T, se considera que se ha producido un fallo y
el proceso esta fuera de control.

2.1.3.Monitorizacion distribuida de procesos

El aumento en la dimensionalidad de los conjuntos de datos ha provocado que muchos
algoritmos de aprendizaje automatico se conviertan en métodos obsoletos al no poder
lidiar con grandes tamafios 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 atencién son los métodos de monitoreo
descentralizados [36], [37]. Los esquemas de monitoreo distribuido descomponen el
proceso en multiples grupos de variables sobre los que posteriormente se aplican los
modelos de datos estadisticos para la detecciéon de fallas para cada grupo por
separado [37].
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Figura 7. Esquema ilustrativo del método descentralizado de monitorizacion de procesos
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Esta segmentacion reduce la complejidad [16] y puede mejorar considerablemente el
rendimiento de los procesos de aprendizaje posteriores al reducir la carga
computacional [37], [49], [50]. Ademas, la construcciéon de modelos por grupos con
sus correspondientes umbrales de deteccion también puede facilitar la localizacion y
asilamiento de fallas [8], [37]. Por ultimo, una diagnosis del proceso descentralizada a
su vez contribuiria a la robustez de todo el proceso de control ya que las
actualizaciones y ajustes periodicos en ciertos grupos no afectarian al resto [37].

En la practica, la descomposicién adecuada del proceso en grupos no es una tarea
facil. En los conjuntos de datos de alta dimensién es comun encontrar un gran namero
de caracteristicas que son irrelevantes, redundantes y ruidosas con respecto al
concepto de clase [49], [50].

Para abordar esta cuestion, se presenta la estrategia de seleccién de caracteristicas.
La seleccion de caracteristicas reduce la dimensién del conjunto a partir de datos
histéricos [37] eliminando caracteristicas irrelevantes y redundantes [49]. Ademas, al
contrario que otros métodos, en la reduccion se mantienen las caracteristicas
originales lo que lo hace de especial interés en procesos donde la interpretacion del
modelo es fundamental para el control.

2.1.3.1 Seleccién de caracteristicas/variables

La seleccidn de caracteristicas ha sido validada en estudios tedricos y empiricos como
una estrategia efectiva para optimizar la eficacia del aprendizaje, mejorar la precision
en las predicciones y simplificar la estructura de los modelos resultantes [51], [52].

Por un lado, la seleccidn de caracteristicas se clasifica en funcion de si es supervisada
0 no supervisada [51]. Es decir, en funcion de si dispone previamente de las etiquetas
de clase de todas las muestras y se utilizan como criterio para la evaluacion de
caracteristicas (supervisado) o, por el contrario, la seleccion de caracteristicas se basa
en funciones de distribucién o agrupaciones en cllsteres al no disponer de etiquetas
de clase (no supervisado) [50].

Por otro lado, los distintos métodos de seleccion de caracteristicas se clasifican en
modelos basados en filtros o modelos basados en envolturas o contenedores. Los
métodos basados en filtros evallan las caracteristicas utilizando medidas de
relevancia estadisticas o heuristicas [51], independientemente del proceso de
aprendizaje [53].

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

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

Dentro de los métodos de seleccion de caracteristicas basadas en filtros no
supervisado destaca el algoritmo de maxima relevancia y minima redundancia
(mMRMR) [49]. Como su propio nombre indica, la técnica mRMR se enfoca en

Sistema de deteccion de fallos mediante VAE 15



ESTADO DEL ARTE Master en Ingenieria Industrial

seleccionar las caracteristicas que son mas relevantes para la clasificacion y
minimizar la redundancia [50]. Segun algunos autores, su popularidad se debe a su
precision a pesar de ser un método computacionalmente costoso: crece
cuadraticamente con el nUmero de caracteristicas y linealmente con el tamafio 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 reduccion de la dimensionalidad mediante la seleccion de
caracteristicas. Sus primeras aplicaciones se centraron en la seleccidon de
caracteristicas de datos de expresion génica de microarrays. Actualmente, su uso se
ha expandido a multiples campos como preprocesamiento de datos en el analisis de
texto o imagenes [49], entre otros.

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

Figura 8. Esquema ilustrativo de seleccion de caracteristicas mediante mMRMR

Para variables de caracter continuo propias de procesos de control de plantas
industriales, la relevancia se puede calcular mediante el estadistico F para evaluar la
correlacién de las caracteristicas con la clase, mientras que la redundancia se puede
determinar mediante el coeficiente de correlacion de Pearson [53], [55].

MRMR funciona de forma iterativa, calculando para cada iteracion la caracteristica
gue es mas relevante para la variable de salida y que estd menos relacionada con
cualquiera de las caracteristicas del conjunto de datos. Una vez que se selecciona
una caracteristica, se elimina del conjunto de datos original y comienza la siguiente
iteracion hasta que el tamafio del conjunto de salida es igual a K [53].

Para la aplicacion de mRMR sobre un conjunto de caracteristicas se realiza en funcién
de la informacion mutua I(x4; x,), definida como la Ec. 3 [37], [55]:

p(Xlr XZ)

I(x1;%3) = ff p(Xl’XZ)IOgm

Xm dXZ Ec. 3

siendo p(x;) y p(x,) la densidad de probabilidad marginal de las caracteristicas x, y
X, Y p(X1,X,), la densidad de probabilidad conjunta de ambas.
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Dado un conjunto de caracteristicas S = {x;,X5,...,X,} Y Una clase de muestra c, la
maxima relevancia entre Sy ¢ se calcula como la media de la informacién mutua entre
cada caracteristica x; y clase c, segun la Ec. 4 [37], [55]:

1
maxD(S,c) » D = EZ 1(x;,¢) Ec. 4

Xi€S

siendo |S| el nimero de entidades en S e I(x;,¢) la informacibn mutua entre la
caracteristica x; y la clase c.

El criterio de redundancia minima de todas las caracteristicas en S se determina a
partir de la Ec. 5, calculando la media de la informacion mutua entre la caracteristica
x; ¥ la caracteristica x; [37], [55]:

. 1
minR(S) - R = ISIZ Z I(Xi'Xi) Ec.5

XiXj€S

La combinacion y optimizacion de los criterios de maxima relevancia D(S, ¢) y minima
redundancia R(S)) permite definir el método mRMR segun la Ec. 6 [37], [55]:

¢(D,R) = max(D(S, c) — R(S)) Ec. 6

Las variables que maximizan la funcién ¢(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 caracteristicas
sin procesar X, si se ha seleccionado la caracteristica optima S,,_;, en la siguiente
iteracion la aplicacion de mRMR continta buscando la caracteristica 6ptima en el
espacio de caracteristicas restante X — S,,,_4,. Asi, haciendo uso de la funcién ¢(D,R),
para las siguientes iteraciones pueden ilustrase como la Ec. 7.

1
max@(D,R) - . Jnax I(x;;¢) — — Z I(Xj;Xi) Ec. 7

j X—Sm-1
Xiesm_l

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

Aunqgue la aplicacién de mRMR original es la reduccion de la dimensionalidad teniendo
en cuenta tanto la relevancia como la redundancia de las caracteristicas del espacio
muestral, este método también es aplicable para la segmentacién de las variables de
monitorizacion de un proceso. Estableciendo el valor de K igual al numero de
caracteristicas del conjunto de datos, con la aplicacion de la técnica mMRMR es posible
obtener una distribucion del proceso de N grupos segun la cual cada boque viene
representado por una caracteristica x;, que maximiza la funcion ¢(D,R), y un conjunto
de caracteristicas [xy, ..., Xy ] de menor relevancia y mayor redundancia respecto la
variable principal x;.
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2.2 DEEP LEARNING PARA LA DETECCION DE FALLOS

2.2.1.Deep learning

Dentro del aprendizaje automatico, 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 extraccion manual de caracteristicas [13], DL elimina
parte de este procesamiento previo de datos mediante el uso de multiples capas de
redes neuronales que pueden aprender representaciones jerarquicas de los datos.

Este enfoque ha revolucionado numerosas areas de la |A debido a su mayor precision
y eficiencia en tareas como el reconocimiento de voz o imagenes, el procesamiento
del lenguaje natural y la toma de decisiones automatizadas, sin requerir una
programacion explicita. También se ha demostrado que la aplicacion de DL es
adecuada para la deteccion y el diagnéstico de fallas de procesos multivariables [56]
eliminando las barreras de los métodos tradicionales sefialadas.

2.2.1.1 Clasificaciéon de las técnicas de DL

Los modelos de DL se pueden clasificar en funcién de la intervencibn 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 intervencion humana para la clasificacién previa de los datos de
entrada. Algunos ejemplos comunes de problemas de aprendizaje supervisado
son la clasificacion y la regresion.

= Aprendizaje no supervisado. Detecta patrones o subgrupos latentes en
conjuntos de datos no etiquetados, es decir, sin necesidad de intervencion
humana o conocimiento del dominio. Aplicaciones comunes de problemas de
aprendizaje no supervisado son la agrupacion o clustering, la reduccién de la
dimensionalidad y deteccién de anomalias.

= Aprendizaje semisupervisado. Combina elementos de los enfoques
supervisado y no supervisado. El sistema aprende el comportamiento de datos
donde solo algunas muestras estan etiquetadas.

>

Datos etiquetados - Aprendizaje supervisado

Parte de los datos | Deep learning

etiquetados Aprendizaje semisupervisado [entrenamiento) Test

Intervencion humana

Datos sin efiquetas - Aprendizaje no supervisado

Figura 9. Clasificacion de las técnicas de DL segun la naturaleza de los datos
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La popularidad de los algoritmos de DL ha aumentado significativamente en los
altimos afios 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 basica 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 metodologia propuesta en este
Trabajo.

2.2.1.2 Estructura y funcionamiento basico 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 si. Estas capas incluyen una capa de entrada, una o mas
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 precision.

Cada neurona recibe una o mas sefiales numéricas (x4,x5,...,X,), cada una con un
peso asociado (wy,w,,...,w,). La neurona realiza una suma ponderada de estos
inputs y aplica una funcién de activacion para agregar una relacion no lineal [58].
Finalmente, se transmite la sefial transformada a las neuronas de la siguiente capa.

Mateméticamente, la operacion de una neurona se expresa segun la Ec. 8:

n
Z=ZWiXi+B Ec. 8
i=1

donde B es el sesgo (bias) de la neurona [57]. Para la obtencion de la salida de la
neurona se aplica la funcién de activacion, ¢, a la suma lineal ponderada z:

y=¢(2) Ec.9
Entradas
Pesos

Bl Suma Funcién de salida

Wi & ponderada activacion
X, //.. > . //,, =

Wy ~© : "\-‘ z [

//‘I‘

Sesgo
(bias)

Figura 10. Clasificacion de las técnicas de DL segun la naturaleza de los datos
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En la Tabla 1 se presentan las funciones de activacion mas populares en la literatura
[57], [59]:

Tabla 1. Funciones de activacion utilizadas en redes neuronales

Funcion Expresiéon matematica | Rango Grafica
Sigmoide (x) = ! (0,1)

9 fl = 1+e* ’
Tangente _ef—e™ B
hiperbélica fO) == (=11
ReLU
(Rectified f(x) = x™ = max (0, x) [0,00)
Linear Unit)

X, six>0

Leaky ReLU | f(x) = {m "y vix < o} (o0, 0)

La seleccion de la funcion de activacion depende del problema especifico en cuestion
y de la arquitectura de la red. Tanto la funcion sigmoide como la tangente hiperbdlica
presentan zonas de saturacion donde los gradientes son casi nulos, lo que genera el
problema de la desaparicion del gradiente. En contraste, ReLU es capaz de
proporcionar gradientes estables en el rango de [0, «), evitando asi este problema [8].

El entrenamiento de las redes neuronales implica el ajuste de los pesos de las
conexiones entre neuronas mediante algoritmos de optimizacion [60], tipicamente
propagacion de datos hacia adelante para realizar predicciones (forward propagation)
y la retropropagacion del error (backpropagation).
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En funcidon de como se interconecten las capas y como se comuniquen los nodos,
surgen diferentes tipos de arquitecturas [57], siendo algunas de las mas 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 generalizacion no lineal de la técnica de
PCA [39] descrita en el apartado 2.1.1.3.

Dado que en la mayoria 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 caracteristicas inherentes a los
datos de operacion normales de un proceso sin necesidad de etiquetas o informacion
previa sobre el comportamiento anémalo.

Esta caracteristica los ha convertido en un modelo de DL de gran interés en el &mbito
de la deteccion y diagnéstico de fallos [8], aunque también para tareas como la
reduccion de dimensionalidad o la generacion de caracteristicas.

2.2.2.Autoencoder (AE)

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

Los AE destacan por su buen rendimiento en el aprendizaje de representacion [63] lo
cual es particularmente Util en tareas como la compresién de datos, reconstruccion de
imagenes 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
ambito de la deteccién 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 representacion de tamafio reducido.
= Espacio latente: Capa oculta en la que se encuentra la representacion

comprimida de los datos
= Decoder: Reconstruye la entrada original a partir de la representacion
comprimida
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Figura 11. Arquitectura de un autoencoder

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

Es importante sefialar que, aunque el AE basico y el PCA estadn estrechamente
relacionados, AE es mucho mas flexible. Cuando se utiliza con relaciones lineales, AE
podria aprender el mismo subespacio que con el PCA [8], [66]. Sin embargo, AE puede
capturar relaciones no lineales entre variables, lo que amplia su @ambito de aplicacion
a procesos mas complejos, mientras que PCA solo es aplicable a datos con relaciones
lineales.

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

En cuanto a su formulacibn matematica, si se denomina X € R" al vector de
caracteristicas de entrada del AE y, por definicién, del encoder, e YE R" a la
reconstruccién obtenida a la salida del decoder, las funciones que describen al
encoder (fy,) y decoder (gg) Se expresan como [8]:

7= f¢(X) = @(WeX + Be) Ec. 10

Y =go(Z2) = P(W4Z + Bg) Ec. 11

donde Z € R™<" es la salida del encoder; ® y 6 son los parametros — pesos (W) y
sesgos (B) — del encoder y decoder, respectivamente; y ¢ y @ son las funciones de
activacion (ver Tabla 1).

El objetivo del entrenamiento del AE es minimizar la diferencia la entrada Xy la
reconstruccion del mapeo Y [61]. A esta diferencia se denomina error de
reconstruccion o funcion de pérdida y se calcula tipicamente como el error cuadratico
medio (MSE) [61] o la raiz del MSE (RMSE).

Los parametros en AE se entrenan minimizando la funcion de pérdida segun la Ec. 12
mediante un algoritmo de optimizacion (ej. gradiente descendente mediante algoritmo
de backpropagation, Adam, RMSprop [8]):
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n n
Lae(.0) == Y X~ Y2 = ) [[% - go (5500)] Eo. 12
1 1

La arquitectura de los AE puede hacerse mas compleja a medida que se incluyen
capas ocultas adicionales tanto al encoder como al decoder, lo que permite, no
obstante, afadir profundidad a la red y una mejor extraccion de caracteristicas [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
caracteristicas principales extraidas del espacio de entrada. Sin embargo, los AE no
imponen ninguna restriccion sobre la distribucion de estos datos en el espacio latente.
Esto puede resultar en una representacion latente donde los datos se produzcan las
siguientes situaciones donde:

= Los datos no estan 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 dificil muestrear efectivamente el espacio latente
pudiendo cae regiones densamente pobladas, lo que conlleva un sobreajuste, 0
regiones no representativas, ocasionando una mala reconstruccion de la entrada.
Ademas, las discontinuidades en el espacio latente implican que pequefias
variaciones pueden llevar a grandes saltos o cambios abruptos en la interpolacion
entre puntos y, con ello, a una mala reconstruccion de la entrada.

En el afio 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 problematicas sefialadas anteriormente del AE mediante la imposicion
de una distribucién normal estandar centrada en el origen sobre el espacio latente.

AUTOENCODER AUTOENCODER VARIACIONAL

ENCODER ENCODER

Figura 12. Comparativa representacion 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 distribucion normal, en un espacio que cumple las condiciones requeridas para la
aplicacion de los gréaficos de control estadistico 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 basico en que introduce una regularizacion en el espacio latente
haciéndolo continuo y estructurado [68]. Esto se logra al aproximar la distribucion de
las caracteristicas extraidas por el encoder como una distribucién normal multivariante
definida como N(u(x), o(x)?) 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
distribucién de probabilidad de los datos de entrada x produciendo un vector de
medias u(x) y un vector de desviaciones estandar o(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 reconstruccion de los datos.

ENCODiR: qqe(z[%) DECODER:Ape(x|z)
f N/
\ H

Enfrada Salida

XeR" YeR"

® 000
® 000

ESPACIO LATENTE

Figura 13. Esquema estructura del VAE con una capa

2.2.3.1 Formulacién matematica

El VAE considera un modelo probabilistico tanto para el encoder como para el
decoder, descritos como q4(z|x) y pe(x|z) respectivamente [69], donde ® y 6
representan los parametros de la red (pesos y sesgos del encoder y decoder).

En primer lugar, se modela la distribucién pg(x|z) para después inferir en la posterior
pe(z|x). Sin embargo, el calculo de la distribucién posterior verdadera pg(z|x) es
intratable y dificil de resolver debido a la complejidad de la integral de la verosimilitud

po () [70]
po(x) = j po(@)po(x|2)dz Ec. 13

siendo pg(z) la distribucién a priori del espacio latente (distribucién normal estandar).

Sistema de deteccion de fallos mediante VAE 24



ESTADO DEL ARTE Master en Ingenieria Industrial

Para abordar este problema, el VAE aplica inferencia variacional para aproximar
pe(z|x) con una distribucion mas simple y manejable, q4(z|x), que sigue una
distribucion normal aproximada [69]:

Q¢ (z[x) ~ N(uq,(x),cq,(x)z) Ec. 14

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

log pe(x;) = DkL (q(p(Z|Xi)||pe(Z|Xi)) + L(6, d, %) Ec. 15

El primer término de la Ec. 15 corresponde a la divergencia de Kullback-Leibler (Dky.)
entre las distribuciones q,(z|x;) Y pe(z|x;). Este término mide cuan similares son las
dos distribuciones de probabilidad, entre otras palabras, mide cuanto se desvia la
distribucion posterior aproximada q,(z|x;) de la distribucion real posterior pg(z|x;) [8].

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

L(0, ¢, %) = Eq(zix 108 P (x112)] — Dicy (g (211 1po(2)) Ec. 16

Como se comprueba en la expresion ante, el ELBO consta de dos términos. El primer
término es el error de reconstruccion y corresponderia al MSE o RMSE del
entrenamiento de un AE tradicional. El segundo término es la divergencia KL entre la
distribucion q4(z|x;) y la distribucién normal estandar esperada, pg(z).

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

En general, el término de Dg; puede obtener una solucidon analitica precisa. Sin
embargo, el término Eq, (x)[logpe(xi|z)] es dificil de calcular al no ser derivable.

Como estrategia, VAE utiliza el truco de reparametrizacién para entrenar el modelo
mediante la retropropagacion del gradiente [67] a través del muestreo de z ~ q4(z | x)

[69]:

L
1
Eqgtoieo 108 Po ()] = = > logpo(xilzi1) Ec. 17
1=1

donde la variable latente z se expresa como una funcion determinista de la variable
ruido &, siendo € un valor arbitrario tomado de la distribucion (1) ~ N(0,I), y L es la
dimensién de z [67], [69]:

Zi] = W + O'iG)Sl Ec. 18

Esto permite derivar la ELBO con respecto a 8 y ® usando técnicas estandar de
optimizacion de redes neuronales.
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0—) ENCODER —> z ~ qu(z[x) pg(z) ~ N(0,1)

Dgy (Qq)(z |Xi)| |P9(Z))

Error reconstruccion
(ej: RMSE) - il
pe(x|z) (% DECODER | €======== a
X -—\,,_\\\

*s ELBO <

Figura 14. Funcién de pérdida VAE: error de reconstruccion y divergencia KL

Se comprueba que el VAE no sélo se diferencia del AE en la distribucion probabilistica
del encoder, sino también en la funcion de pérdida. En el AE tradicional, la funcion de
pérdida cuenta Unicamente con el término de error de reconstruccion, que compara
los datos reconstruidos con la entrada original.

El VAE introduce ademas un término de regularizacion del espacio latente expresado
como la divergencia de KL entre la distribucion de probabilidad latente predicha de los
datos y la distribucion normal estandar, que puede expresarse como:

]
Dy NG @)IN(O,D] = 5 ) (1 +10g(a)? — 12 ~ 02) Ec. 19
=1

Uniendo las expresiones de las Ec. 17 y Ec. 19, el entrenamiento del VAE puede
representarse mediante la maximizacion del ELBO segun la siguiente formula:

] L
1 1
L(6, b, x;) = Ez (1 +log(oy)" — 13y — o)) + EZ log pe(xi|i,) Ec. 20

2.2.3.2 Entrenamiento del VAE

Teniendo en consideracion la formulacion 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 g (x) y g4 (x).
2) Se aplica el truco de reparametrizacion para generar una muestra aleatoria z.
3) Lavariable latente aleatoria z ase introduce en el decoder para obtener la salida
reconstruida.
4) Calculo de la ELBO a partir del error reconstruccion y la Dk,
5) Actualizacién de los parametros 6 y ® para maximizar la ELBO.
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3. DETECCION DE FALLOS CENTRALIZADA VS
DISTRIBUIDA MEDIANTE VAE

A partir de los fundamentos tedricos 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 capitulo la metodologia propuesta para la rapida deteccion
de posibles fallos que se den durante la operacion de una EDAR aplicada tanto en
métodos de control multivariable centralizados como distribuidos de proceso.

Esta metodologia se fundamenta en el modelo de VAE minimo para aprender la
distribucién subyacente del conjunto de datos no etiquetados del proceso y reducir la
dimensionalidad de las variables del sistema de control mediante la extraccion de
caracteristicas constituyendo un espacio latente de menor tamafio que la entrada.
Sobre este espacio reducido se determinara el umbral de control del proceso para el
uso de la técnica de control estadistico de procesos multivariantes T2, descrita en el
apartado 2.1.2.1.

Es importante sefialar que, dado que el VAE se sintonizara con un conjunto de datos
de operacion bajo control, al introducir posteriormente datos del proceso con fallos, el
VAE no puede reconstruir la entrada de manera efectiva, lo que resultara en un gran
error de reconstruccion (salida decoder). Pero, ademas, las caracteristicas del espacio
latente extraidas por el encoder también mostraran una desviacién en comparacion
con el estado normal [8]. Ser& precisamente esta desviacion la base del sistema de
deteccién de fallas propuesto.

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

3.1 PLANTEAMIENTO GENERAL

La metodologia que a continuaciobn se desarrolla, aplicada tanto al método
multivariable centralizado como el distribuido, incluye en primer lugar un proceso
offline de construccién del modelo VAE y establecimiento de umbrales de control vy,
en segundo lugar, se validara mediante un proceso online la deteccion de fallos.

El objetivo sera detectar los fallos que se produzcan en el proceso lo mas rapido
posible y sin necesidad de haber entrenado el modelo con fallos etiquetados y
comparar los resultados y ventajas que se obtienen segun si se aplica mediante una
diagnosis centralizada o distribuida del sistema.
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/PROCESO OFFLINE N //PROCESO ONLINE

Datos operacion Datos operacién

normal(sin fallos) con fallos
Metodo distribuido
______ Filtrado y normalizacion | | | Filtrado y normalizacion
""" 4 de datos 7 de datos

!

Determinacion modelo VAE
que mejor se ajuste al ==~
proceso (min RMSE test)

!

Extraccion de caracteristicas

Y

N Extraccion de caracteristicas

principales principales
Célculo T2 Célculo T2

l ¥
. o Aplicacién sistema de control
Calculo limite de control TCZL y pestadistico de fallos de
configuracion alarmas proceso

\ J J

Figura 15. Esquema alto nivel metodologia sistema deteccién temprana de fallos propuesto

¥

Al tratarse de un modelo VAE, el espacio latente estara definido por un vector de
medias, M, y un vector de desviaciones tipicas, o, y se aplicara el truco de
reparametrizacion para el muestro de z. Con el valor de z se determinara el estadistico
T2 para posteriormente determinar el umbral superior de control T, (proceso offline)
0 comparar su valor con éste para el diagnostico de fallos (proceso online).

Dado que el método de deteccion de fallos se basa en un parametro estadistico, no
pueda asegurarse que en la totalidad de ocasiones que se supere el umbral TZ, se
esté produciendo un fallo.

Es por ello que en la deteccion de fallos del proceso online se configura una frecuencia
minima de fallos consecutivos, ‘max_desvios’, segun la cual desde que se detecta un
primer desvio de T2 se ha de detectar al menos un cierto nimero consecutivo de
desvios de T? para la consideracion de fallo.

En caso de que desde que se detecta un primer desvio de T? no se produzca de forma
consecutiva ‘max_desvios’ desvios, se considerara como falsa alarma y no se
registrara como fallo.

El valor de ‘'max_desvios’ sera un parametro a introducir manualmente por el usuario
en funcién del objetivo de analisis y rigurosidad que quiera otorgarse al sistema y
basandose en el comportamiento del mismo con datos historicos sin fallo.

Por otra parte, se describe la aplicacion del sistema de deteccion de fallos a métodos
centralizados y distribuidos. Para la segmentacion de la planta en el caso distribuido
se aplicara la técnica mRMR descrita en el apartado 2.1.3.2.
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Esta técnica se aplica habitualmente para la seleccion de caracteristicas y reduccion
de la dimensionalidad. No obstante, en el sistema que se propone en este trabajo,
MRMR se emplea como método de agrupacion de variables, manteniendo la
dimensionalidad del conjunto.

Se incluyen a continuacién una descripcion a alto nivel de las etapas de los procesos
offline y online:

» Proceso offline. Utilizada datos histéricos de la monitorizacion de la planta en
condiciones de operacion sin fallos.

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

2. Ajuste de parametros e hiperparametros para la creacién del VAE del
proceso, estableciendo como criterio de seleccion el error de
reconstruccion del test minimo entre las posibles combinaciones
preestablecidas, o cuyo valor se considere lo suficientemente bajo o
adecuado.

3. Extraccion de caracteristicas principales mediante VAE (encoder) y
calculo del estadistico T=.

4. Calculo del umbral superior de control T, y valor de frecuencia de
valores consecutivos en los que T2 supera el umbral con los datos
histéricos utilizados en el proceso offline para la configuracion de las
alarmas por fallo, ‘max_desvios’.

» Proceso online. Utiliza los datos recogidos por el sistema de monitorizaciéon
en tiempo real de operacion del proceso.

1. Pretratamiento de datos segun lo establecido en el proceso offline
(filtrado, normalizacién y, en su caso, agrupacion de variables).

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

3. Caélculo de la variable de control estadistico T? con las caracteristicas
del espacio latente obtenido en el punto 2.

4. Comparacion del valor de T2 con el umbral superior T, establecido en
el proceso offline.

5. Las observaciones cuyo estadistico supere el valor del umbral en un
determinado numero consecutivo de veces, ‘max_desvios’, se
considerara que el proceso podria no estar bajo control y, por tanto, se
estaria produciendo un fallo.

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

3.2 DETECCION CENTRALIZADA DE FALLOS

La esencia de la deteccion centralizada propuesta es modelar la planta objeto de
estudio a partir del histérico de datos de operacion registrados considerando todo el
proceso como un Unico 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 historicos del proceso en operacion 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:

Proceso iterativo

ENCODER DECODER
data_off data_offsyo Koffline-norm Xoffine X3p Zoffine Ydecoder Yoffine
| RO & vl e | s - i '
: i & | L&l S ' | ESPACIO | & |
e {(\‘«o I (@q}(b = 4@(\\‘\\4‘;\\ — e — " | ATENTE = mé{b o tee3  RMSE test
S S [ 1 A {Xottine-norm; Yoftine

< S ‘F |
: i \ I
v v | !
] a | |
| |
| |

- ——————————— — — — — — — — 1

\l‘/ vaemine=VAE | min(RMSE test)

T%;, max_desvios

Figura 16. Diagrama del proceso offline, método centralizado

3.2.1.1 Filtrado 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
deberan eliminar también en el proceso online.

3.2.1.2 Normalizacién
Al igual que el filtrado de datos, la etapa de normalizacion 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 normalizacion 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 o de la exponencial que permita
adecuar la curva de la sigmoide a los datos de la variable en cuestion. Se establece
como criterio para el calculo de «o; que el valor madximo de la variable x; tome el valor
normalizado de 0,95.

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

3.2.1.3 Entrenamiento iterativo y seleccién del VAE

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

El objetivo es ajustar los parametros e hiperparametros del VAE de manera que se
obtenga el error de reconstruccion RMSE de test minimo o de valor aceptable para el
proceso. Dado que el numero de combinaciones de dichos parametros podria ser
infinito, inicialmente se definen unos valores entre los cuales iterar. Estos valores se
establecen en base a una fase previa de investigacion bibliografica.

En el Algoritmo 1 se describe el proceso de entrenamiento iterativo de modelos VAE
y calculo del error de reconstruccion del test. A continuacion, se selecciona el modelo
de VAE a utilizar para el sistema de deteccion de fallos aplicando las etapas del
Algoritmo 2.

Proceso iterativo de entrenamiento

1. Sobre los datos normalizados se aplica la transformacion de ventanas
temporales deslizantes segun el parametro frecuencia temporal de analisis—
valor preestablecido por el usuario. Esta etapa sera clave para el control en
linea del sistema.

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

3. Adicion de una tercera dimension de ceros al conjunto de datos original. Esta
practica podria asimilarse como la conversion de una imagen en blanco y negro
(2D) a una imagen en escala de grises (3D). Asi, es posible aplicar la
construccion de modelos de redes neuronales ampliamente utilizados en
procesos de reconocimiento y clasificacion de imagenes, 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.

Selecciéon VAE

5. En base al RMSE del test de los distintos modelos VAE, selecci6on del modelo
de VAE cuyo RMSE del test sea minimo
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Algoritmo 1. Proceso iterativo entrenamiento y test VAE

INpUt: Xoffline—norm, PAram_hyperparam
Output:vaeiraineds RMSE et

Il vaeiraineq: K modelos VAE entrenados para distintas combinaciones de parametros e
hiperparametros

I/l RMSE . Error cuadratico medio del test para cada vae aineq
1. Definir valores de parametros e hiperparametros VAE:

param_hyperparam = {filters, kernels, strides, latent_space_dim, batch_size,
learning_rate, time_analysis, epochs}

2. for each combinacion i de elementos de param_hyperparam do

g‘f)ﬂine — Dividir X,iine—norm €N VeNtanas deslizantes tamafio time_analysis®
® X(i) ®

train’ “test offline
® ®

Xtrain—3D’ Xtest—3D

@ L G .
Vae iineq < Creacion, compilacion y entrenamiento del VAE con

g)ain_w, filters®, kernels®, strides®, latent_space_dim®, batch_size®,

learning_rate®, epochs®

X

en relacién 80/20

TN ) ©) a i 2
« Afadir a X ;) Y X¢ese UNa 32 dimension de ceros

X «— Dividir x

X

®» ® ® Sy ®» _ ® ®
Calcular RMSEtest(Xtest' ytest) «— Prediccion i g _3p = Va€yineq (Xtest—SD)
®

trained’

@

Guardar vae tost

combinacion i de param_hyperparam y RMSE

end for

Algoritmo 2. Seleccion modelo VAE

Input: vaei aineds RMSE est

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

1. Leer RMSEg:: i, combinacion param-hyperparami,RMSE(i) coni=1,..., k

test>

2. Buscar i| RMSE®. = min(RMSE est_1, .. ) RMSE ost_1c)

test T

3. vaeygine — Seleccionar modelo vaeiraineq (i)

3.2.1.4 Determinacion umbral de control estadistico TZ,

Tras la sintonizacion del modelo VAE, se procede al calculo del umbral superior del
estadistico de procesos multivariables TZ; para la posterior deteccién de fallos en el
proceso online. El umbral inferior de T? es O.
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El umbral T, no puede determinarse con el valor critico de la distribucion F como en
PCA ya que parte de la suposicion teodrica de que la muestra de datos sea una
distribucion gaussiana.

Por ello, se calculara T&, como el percentil p de los valores de T? calculados con los
datos de entrenamiento segun se define en el Algoritmo 3.

Algoritmo 3. Calculo umbral T? deteccion de fallos

In pUt: Va€yfflines Xtrain—3D

Output: TZ;, // Umbral superior de control del estadistico T? calculado durante el
entrenamiento de vaeysine

1. Zyenine < Prediccion encoder vaesaine (Xtrain—3p)

: (i : — _lym 0
2. Calcular media de cada caracteristica del espacio latente, Z, = —3>%, z ;¢

3. Calcular inversa matriz covarianza de las caracteristicas del espacio latente, ¥;*

. T .
4. Calcular T2(i) = (Zc()lt?ﬂine - Zj) ¥yt (ng)ﬂine - Zj)

5. TZ = percentil(T?,p)

6. Guardar T¢,Z, 3,1

A continuacién, utilizando el mismo registro de datos histéricos de la planta en
operacion sin fallo, se evalla el nimero de ocasiones que T2(i) > TZ_ y la frecuencia
en que esto se produce de forma consecutiva.

En funcién de los resultados se configura el valor de ‘max_desvios’ como numero
minimo de veces consecutivas que ha de detectarse un desvio para considerarlo fallo,
por lo general, el valor de frecuencia méaxima registrada.

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

Algoritmo 4. Calculo limite consecutivo de desvios para consideracion de fallo

Input: T2, TZ.// Parametros obtenidos durante proceso offline
Output: max_desvios // VVector de observaciones en las que se detecta fallo
1. Inicializar contador, cont = 0
2. foriin range(longitud(T?)) do
if T? > TE, 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
end if
end for

3. Evaluar limite consecutivo de desvios, max_desvios = max(v_cont)

contador, cont=0

3.2.2.Proceso online

Una vez determinado el modelo VAE de la planta y configurado el sistema de
deteccion de fallos, se evalla su eficacia y velocidad de deteccion utilizando datos
histéricos 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:

data_on data_?nﬂltm an}line—mnrm an:hme Xnnlinle—ED
|

|
VAE | min(RMSE test) ahaiaiatally

ENCODER

Znnlline
1 1 1

| Fo 3 | ESPACIO |
L P @ ' ' i
I e > e |
&
N
Time analysis Calculo

! | R
| ! 00\
—— ((_.\@0 L q}(b
eo
N N
C [od
T2(i)
Figura

Sistema deteccion de fallos

T2() = T2,

T2(i) > T,

T2(i) > T¢,

T2(1) < T, T2(0) > T2,

FALLO

AN

17. Diagrama del proceso online, método centralizado
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Se emplea T2 como parametro de control estadistico del proceso multivariado. En el
caso que el indice T? exceda el umbral de control establecido en el proceso offline,
T2(i) > T¢., en el nimero de veces consecutivas establecido en el proceso offline,
‘max_desvios’, 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 Filtrado y normalizacién de datos

El proceso online comienza con el pretratamiento y normalizacion 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 normalizacion sigmoide utilizando el
factor de ponderacién a calculado anteriormente.

3.2.2.2 Extraccién de caracteristicas mediante VAE

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

Previamente, siguiendo los pasos del proceso offline, los datos se transforman por el
método de ventanas deslizantes con paso 1y tamafio de la frecuencia temporal de
analisis correspondiente al vaeyine Y S€ les afiade una tercera dimension de ceros
(Xonline—3p) Para poder aplicar la red neuronal entrenada.

Algoritmo 5. Extraccion de caracteristicas mediante VAE

INPUL:Xonline—norms V@€offline

Output: Zypjine
1. Cargar vaeysine

2. Xonline—3p < Dividir X,¢fine—norm €N VeNtanas deslizantes tamafio
vae,ineitime_analysis} y afiadir 32 dimension de ceros.

3. Zgniine < Prediccidn encoder vae¢ine Xonline—3n)

3.2.2.3 Célculo estadistico T?

A patrtir de la prediccion de la salida del encoder (espacio latente), se determina para
cada ventana de observaciones el valor del estadistico T? siguiendo lo expuesto en el
apartado 2.1.2.1 y aplicando el procedimiento definido en el Algoritmo 6. El
estadistico T? se construye a partir de las caracteristicas principales del proceso y los
vectores de la media y matriz de covarianza obtenidos en el entrenamiento del modelo
(Algoritmo 3).

Sistema de deteccion de fallos mediante VAE 35



DETECCION DE FALLOS CENTRALIZADA VS Master en Ingenieria Industrial
DISTRIBUIDA MEDIANTE VAE

Algoritmo 6. Calculo estadisticos de control proceso online

INput: Zoniine, Z Yz * 1/ Z, Y7 * obtenidos en el proceso offline con datos de entrenamiento
Output: T2 (i)

1. Cargar media, Z, e inversa de la matriz de covarianza, }'; 1, del espacio latente

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

. T .
T2() = (z(l) — Z) Syt (zglr)lline — Z) ,coni=1,..,(t — timeaparysis + 1)

online

3.2.2.4 Deteccion de fallos

Una vez calculado T? 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 nimero consecutivo de veces que se detecta el desvio supera el
minimo establecido, ‘max_desvios’. De no producirse dicho ndmero minimo
consecutivo de desvios, no se considera como fallo (Algoritmo 7).

Algoritmo 7. Deteccién de fallos

Input: T2(i), T, max_desvios
Output: faults // Vector de observaciones en las que se detecta fallo
1. Inicializar contador, cont =0
2. foriin range(longitud(T?)) do
if T? > T¢, then // Posible fallo.
cont+=1
if cont > max_desvios then
Afadir i a vector[faults] // instante de tiempo con fallo
end if
else // No fallo
Reiniciar cont =0
end if
end for

Este proceso permitira 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 DETECCION DISTRIBUIDA DE FALLOS

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

Los procesos offline y online del sistema de deteccion 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 Unico bloque, se
establece un modelo VAE para los distintos grupos de variables obtenidos tras la
aplicacion de mRMR. El sistema de deteccion de fallos se aplica individualmente para
cada grupo:

» Proceso offline:
1. Filtrado de datos
Distribucion de variables por grupos mediante mRMR (NUEVO)
Normalizacién
Entrenamiento iterativo y seleccion del VAE

a b~ 0N

Determinacion umbral de control estadistico TZ,

» Proceso online:

6. Filtrado, seleccion de variables (NUEVO) y normalizacion de datos
Extraccion de caracteristicas mediante VAE
Célculo estadistico T?

© © N

Deteccion de fallos

Como se demostrara méas adelante, la deteccion del fallo en un grupo de variables no
implica que la localizacién de la falta sea en una de dichas variables, pudiendo estar
ocasionado en cualquier otra parte del proceso. Es decir, esta metodologia servira
para la deteccion, pero no para la identificacion 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 mMRMR para la descomposicion adecuada del
proceso en grupos teniendo en consideracion 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 distribucion 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 T, como grupos de variables haya.

3.3.1.1 Distribucién 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 asociacion de variables en grupos estableciendo como
objetivo de salida de mRMR la misma dimensién que los datos de entrada.

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

En cada iteracion se identifican las variables que mayor correlacion tienen con la
variable objetivo como aquellas que su valor de mMRMR supera un cierto umbral —
var_NoRelevant. La primera variable por debajo del umbral pasara 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 calculo de
MRMR a partir del cual se distingue entre variables correlacionadas con la objetivo y
aguellas que no guardan relacion con la misma.
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Algoritmo 8. mMRMR

Input: data_offsiiro
Output: variablesGrupos // N grupos var. de max relevancia y var. redundantes asociadas
1. Copiar x < data_offfiitro
2. Crear lista variablesPpales = [1°]
3. for variable in variablesPpales do
if n° variables(x) > 2 then
Copiar y < data_offiiro[:,variable]
Eliminar variable objetivo de x «— Xx[:,~variable]

Calcular res_ MRMR « regresion mRMR siendo: caracteristicas = X,
variable objetivo =y, dimension salida = dimension data_offsiiro; método
relevancia = f-statistic; método redundancia = correlacion de Pearson

Establecer umbral = media(res_ mRMR)

var_NoRelevant « list(i € x| res_mRMR(i) > umbral) // Var. redundantes
Anadir var_NoRelevant a variablesGrupos{variable}

Eliminar var_NoRelevant de x, x < X[:,~var_NoRelevant]

Afadir j € x | res_.mRMR (j) = max(res_mRMR < umbral) a
variablesPpales // VVariable objetivo del siguiente grupo

end if
end for

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

3.3.2.Proceso online

Para cada grupo de variables se evalla el sistema de deteccidon temprana de fallos
utilizando los mismos datos historicos del proceso con fallo que se emplean en el
método centralizado para su posterior comparacion.

En la Figura 19 se muestra la estructura de funcionamiento del proceso online
propuesto para el control distribuido del proceso:
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El proceso online comienza con el pretratamiento y normalizacion de los datos de
entrada siguiendo lo aplicado en el proceso offline. Tras el filtrado de datos y previo a
la normalizacién, se seleccionan las variables incluidas dentro del grupo de variables
sobre el cual se aplicara el modelo del VAE correspondiente. Este paso se realizara
para cada una de las N agrupaciones de variables.

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

Asi, sera de interés analizar si existen agrupaciones de variables que mejor o mas
rapido detecten el fallo.
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4. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

En el presente Capitulo se aplica la metodologia de deteccion temprana de fallos
basada en el modelo de VAE minimo, desarrollada en el Capitulo 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 mecanicos, quimicos y bioldgicos, y los estrictos
controles de calidad del vertido, hacen alun mas interesante y necesario el desarrollo
de nuevos procesos de deteccién temprana de fallos mediante técnicas de DL.

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

En el Anexo B se indica el lenguaje de programacion y librerias empleadas para la
experimentacion.

Para la ejecucion 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 cluster de maquinas 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 evaluacién de la metodologia deteccion temprana de fallos basada en VAE
propuesta se ha utilizado un set de datos obtenido mediante la simulacion del
funcionamiento de una EDAR en una situacién de operacién normal, sin fallos, y una
situacion de operacion 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 descripcion general de este modelo y los
20 puntos de control del proceso:

! Bypass
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Figura 20. Diagrama del proceso BSM2 [72], [73]

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

En concreto, las variables analizadas y que compondran el set de datos empleado
para la evaluacion metodologia propuesta son:

= DQO (demanda quimica de oxigeno)

= O:2 (oxigeno disuelto)

= Sales (alcalinidad [HCOz)

= N (nitratos y nitritos)

= SS (sélidos en suspension)

= Caudal

= Temperatura

= Kla (coeficiente de transferencia de oxigeno)

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

La simulacion realizada en el modo de operacién sin fallos registra durante un total de
301 dias, 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 sera la empleada en los procesos offline descritos.

A continuacion, 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 dias 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 Qry Qw (r: espesador de lodos y w: deshidratacion)
= Fallo 4: Caudales decantador primario
= Fallo 5: Caudales tanque almacenamiento
= Fallo 6: Kla
= Fallo 7: O2disuelto (reactor 1)
= Fallo 8: Sales reactor 1

Estos 8 ficheros de datos con fallo seran utilizados en los procesos online descritos
para la evaluacion de la eficacia y rapidez del sistema de deteccion 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 simulacién 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. Simulacion fallos EDAR se representan los gréaficos de las variables
del proceso donde se han simulado los fallos, comparando la situacion de operacion
normal frente a la situaciéon con cada uno de los 8 fallos indicados anteriormente.

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

4.2 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Para la aplicacion de la metodologia descrita anteriormente es necesario
preestablecer algunos parametros en base al caso de estudio y que seran comunes
para la aplicacion centralizada y distribuida.

Entrenamiento VAE

Para la definicion y entrenamiento del VAE (Algoritmo 1) se definen en la Tabla 3 los
valores de los distintos parametros e hiperparametros entre los que iterar ya que, de
lo contrario, se estaria ante un namero 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 historicos de EDAR o procesos de
tipologia similar como la base de datos Tennessee Eastman Process.

Por otra parte, se ha establecido como objetivo una reduccion de la dimensionalidad
del espacio latente del 50 o 75% respecto la dimensién de los datos de entrada. De
este modo, la dimension del espacio latente sobre el cual se calcula el estadistico T?
y se aplica la deteccidon de fallos se reduce considerablemente respecto la entrada,
con la consecuente mejora del rendimiento de ejecucion.

En cuanto a la frecuencia temporal de analisis (ventanas de entrada) se establece en
4 o0 6 dado que los registros del proceso en el caso de aplicacion son cuartohorarios
y asi se limita la frecuencia de analisis a un maximo de 1h y 1h 30 min,
respectivamente.
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Tabla 3. Hiperpardmetros y paradmetros en el disefio del VAE

Hiperparametro Valores

Tamarnio del espacio latente 50%input, 75% input

Tamario del lote (batch size) 32,64,128 [[74], [75], [76] ]
Tasa de aprendizaje (learning rate) | 0,001; 0,0001 [ [74], [75], [76] ]
Epocas 100, 200 [[61], [74], [76] ]
Parametro 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]]
Funcién de activacion ‘ReLU’ [ [30], [56], [61]]
Frecuencia temporal 4,6

Determinacion umbral de control estadistico

Para la determinacion del umbral de control estadistico (Algoritmo 3) se estudiara la
eficacia de establecer T, como el percentil 95 o 99 de los T? calculados a partir de
los datos de entrenamiento en el proceso offline, seleccionando finalmente el valor a
emplear en funcion de los resultados que se obtengan.

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

Configuracién sistema deteccion de fallos

Como se ha descrito en el apartado 3.2.1.4, se ha de configurar el nUmero consecutivo
de desvios de T? para la consideracion de fallo: ‘max_desvios’. Se establece en este
estudio un valor de ‘max_desvios’ de 2, es decir, que se produzcan al menos dos
desviaciones consecutivas de T? por encima del umbral para considerarlo fallo.
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4.3 ANALISIS DE LOS RESULTADOS

La evaluacion del sistema que se describe a continuacion comienza con el uso del
fichero de datos del modelo BSM2 durante 300 dias de simulacion.

No obstante, como se demostrara mas adelante, al disponer de ficheros con fallo de
solo los 3 primeros dias de simulacion y dado que el VAE aprende el patron de los
datos de la EDAR en la zona estable, es decir, a partir de los 119 dias de simulacion,
se repetira el proceso para centrar el aprendizaje de la red neuronal en estos 3
primeros dias y asi poder validar posteriormente el sistema.

4.3.1.Diagnosis centralizada
4.3.1.1 Proceso offline

A. Simulacién 300 dias

O Filtrado de datos y normalizacién

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

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

O Entrenamiento iterativo y seleccion de VAE

Normalizados los datos de entrada, se procede al entrenamiento y test de los modelos
VAE generados con las distintas combinaciones de pardmetros e hiperparametros
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 ejecucién de 3d 23 h
4 min 0,19 s.

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

Tabla 4. Parametrizacion modelo VAE centralizado RMSE test minimo, 300 dias

METODO CENTRALIZADO: PARAMETRIZACION VAE

: Tamafio
Frecuencia Tasa 2 . . RMSE
temporal aprendizaje Epocas Filtros (Tspamo Batch test
atente
4 0,001 100 64 95 32 3,74-102
(175%)

Para verificar el correcto comportamiento del VAE, se muestra en los siguientes
graficos algunas de variables del proceso utilizando el fichero de entrenamiento
(operacion bajo control) y reflejando la entrada (azul) y salida (rojo) del VAE:
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Figura 21. Validacién entrenamiento VAE centralizado, 300 dias. Comparativa entrada y
salida VAE con datos entrenamiento (fichero sin fallos)

En los gréficos de la Figura 21 se observa que la red neuronal aprende el patrén 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 esta trabajando con el modelo de VAE minimo, que cuenta
Gnicamente 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 rapido durante el entrenamiento conservando sélo el
aprendizaje sobre los ultimos datos introducidos en el VAE, siendo en este caso la
zona del estacionario. Este problema se solucionaria incrementando el nUmero de
capas intermedias del VAE y el tamafio de estas (nUmero neuronas).

En consecuencia, y afiadido 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 aplicacion
del sistema de deteccion de fallos en el estudio del transitorio. Esto implica entrenar
nuevamente el modelo reduciendo la entrada a los 3 primeros dias de simulacion.

Ademas, por lo general, los sistemas de control se centran en la operacion 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 podrian
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. Simulacién 3 dias

O Filtrado de datos y normalizacién

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

O Entrenamiento iterativo y seleccion de VAE

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

La combinacion de pardmetros e hiperpardmetros seleccionada para el caso de
estudio de 3 dias del modelo centralizado se recoge en la siguiente tabla:

Tabla 5. Parametrizacion modelo VAE centralizado RMSE test minimo, 3 dias

METODO CENTRALIZADO: PARAMETRIZACION VAE

Frecuencia Tasa - . Tamar_lo RMSE
o Epocas Filtros espacio Batch
temporal aprendizaje latente test
4 0,001 200 32 95 (175%) 64 3,71-102

Se muestran en los siguientes gréficos algunas de variables del proceso utilizando el
fichero de entrenamiento (operacion bajo control) durante los 3 primeros dias y
reflejando la entrada (azul) y salida (rojo) del VAE:
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Figura 22. Validacion entrenamiento VAE centralizado, 3 dias. Comparativa entrada y salida
VAE con datos entrenamiento (fichero sin fallos)
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Se comprueba que el perfil utilizando anicamente los 3 primeros dias de simulacion
difiere significativamente al observado en la Figura 21 en la zona transitoria.

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

O Determinacion de T4

Utilizando el modelo VAE ¢ine Seleccionado y los datos de entrenamiento del fichero
de datos de EDAR en operacion normal (sin fallo), se calcula el estadistico T? para
con las caracteristicas del espacio latente (Algoritmo 3).

El valor de T&, se determinara estudiando los casos del percentil 95y 99 de los valores
T? calculados para determinar cuél es mas favorable para el caso de estudio.

Tabla 6. Determinacion umbrales de control estadistico método centralizado
Método T2c|_,95 T2c|_,gg

Centralizado 216,40 239,82

Con el fichero de datos sin fallo utilizado para el entrenamiento y test del modelo VAE,
se aplica la metodologia del proceso online de deteccion de fallos para determinar la
tasa de falsas alarmas que se producen como consecuencia de utilizar un método
estadistico, utilizando TZ, del 95 y 99% y con un criterio de 2 desvios de T?
consecutivos para considerarlo fallo:

CENTRALIZADO - Fichero sin fallo
300
250 T2¢ 90 239,82
I T T T, 00 216,40
200
& 150
100
50 e Fallos 95%
e Fallos 99%
0
0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300
t registro (15 min)

Gréfico 1. Umbral superior control T, método centralizado
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Se comprueba que con el umbral del percentil 99%, al ser mas 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 empleara el umbral T, obtenido con el percentil del 95% en el
proceso online, para no despreciar pequeios incrementos de T?que pudieran pasar
desapercibidos con el percentil mas restrictivo del 99%.

4.3.1.2 Proceso online

Una vez configurado el modelo VAE vy el sistema de deteccidn 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 sefialados.

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
TZ, se analizan, entre otros, los siguientes puntos:

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

= Tiempo registro primera deteccion de fallo tras instante de fallo real y magnitud
T? correspondiente.

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

Fallo 1: SS afluente

» Simulacion:

El fallo 1 (s6lidos en suspension corriente entrada EDAR) se observa a partir del
registro de control nimero 39, correspondiente al tiempo de simulacion 9 h 45 min. La
amplitud del fallo introducida es del 0,03%.

» Sistema deteccidon de fallos:

El sistema de deteccion 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 pequefia y no supone un incremento
del estadistico T2 por encima del umbral establecido.

Por otra parte, en el Gréafico 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 sefialadas del 0,70%.
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Grafico 2. Control centralizado. Fallo 1

Fallo 2: SS reactor 1

» Simulacion:

El fallo 2 (s6lidos en suspensidn reactor 1) se observa graficamente en el registro de
control niumero 49, correspondiente al tiempo de simulacién 12 h 15 min. La amplitud
del fallo es del 42%.

» Sistema deteccion 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 desvio de
T2 respecto T, del 1%. En ese instante, la diferencia en la variable SS reactor 1 entre
la situacién con fallo y sin fallo es del 18%. No obstante, no puede considerarse que
la deteccidn del fallo sea eficaz dado que el siguiente fallo no se registrard hasta
transcurrir 6 h 30 min adicionales.

Al igual que sucede con el fallo 1, se comprueba en el Grafico 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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Grafico 3. Control centralizado. Fallo 2

Fallo 3: Caudales Or vy Ow

» Simulacion:

El fallo 3 (caudales espesador de lodos y tanque de deshidratacién) se observa
graficamente en el registro de control nimero 192, correspondiente al tiempo de
simulacion 48 h (dia 2), instante a partir del cual se reduce ambos caudales hasta 65
veces respecto la situacion sin fallo.

» Sistema deteccidon de fallos:

En el caso del fallo 3, donde la magnitud del fallo es muy significativa y se produce de
forma instantanea (salto escal6n), 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 T? es
1,20.

Tras esta primera alarma, se producen 48 alarmas adicionales, la siguiente a los
30 min desde la primera, y alcanzandose el maximo de T? 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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Grafico 4. Control centralizado. Fallo 3

Fallo 4: Caudales decantador primario

» Simulacion:

El fallo 4 (caudales decantador primario) se observa graficamente en el registro de
control niumero 58, correspondiente al tiempo de simulaciéon 14 h 30 min. La amplitud

del fallo es del 0,5%.

» Sistema deteccion de fallos:

Al igual que sucedia con el fallo 1, el sistema tampoco puede considerarse eficaz en
la deteccion 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 mas de 2 dias.

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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Grafico 5. Control centralizado. Fallo 4

Fallo 5: Caudales tangue almacenamiento

» Simulacion:

El fallo 5 (caudales de bypass y salidatbypass del tanque de almacenamiento) se
introduce tedricamente en el registro de control nimero 71, correspondiente al tiempo
de simulacién 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, deberia comportarse igual que el fichero
sin fallo.

» Sistema detecciéon de fallos:

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

Es precisamente lo que se demuestra en el Gréafico 6, donde pueden observarse un
total de 4 alarmas fallos, una de ellas antes de producirse te6ricamente 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.

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

Fallo 6: Kla

» Simulacion:

El fallo 6 (coeficiente de transferencia de oxigeno) se observa graficamente en el
registro de control nimero 68, correspondiente al tiempo de simulacién 17 h. La
amplitud del fallo es del 2%.

» Sistema deteccion de fallos:

Una vez mas se comprueba que el sistema centralizado no es eficaz en la deteccion
de fallos de pequefia amplitud como es el fallo 6. En el Grafico 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 proximo a las falsas alarmas registradas en los casos
de estudiode fallo 1, 2y 4.
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Grafico 7. Control centralizado. Fallo 6
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Fallo 7: O2 disuelto

» Simulacion:

El fallo 7 (concentracion de oxigeno disuelto) se observa graficamente en el registro
de control niumero 8, a las 2 h 30 min de simulacion. La amplitud del fallo es del 30%.

» Sistema deteccion de fallos:

En el caso de estudio de anomalia en la concentracion del Oz disuelto (fallo 7) el
sistema no detecta el fallo hasta transcurridas 18 h desde que comienza a producirse
el fallo, con un desfase de T? del 9,3% respecto el umbral. En este instante, la
diferencia en la variable del Oz disuelto en el reactor 1 entre la situacion 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 conclusion,
no puede afirmarse que el sistema sea eficaz en la deteccién del fallo.
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Grafico 8. Control centralizado. Fallo 7

Fallo 8: Sales reactor 1

» Simulacion:

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

» Sistema deteccion 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 facilmente en la gréafica
de T2/TE, 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 deteccion temprana, con un porcentaje de desvio de T? respecto
el umbral en dicho registro de 26,9%.

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

Sales reactor 1
39
2,0 |
1,9 |
1,8 !
1,7 : ® Centr.
o 1,6 [
L L ° - - =t fallo
F 15 : °
(9]
= 14 | o
| [ J
1,3 ' S j.
1.2 ! ® ® o Qe o
1,1 | o ® : *
1,0 | o [} [ ] ® @
0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300
t registro (15 min)

Grafico 9. Control centralizado. Fallo 8
4.3.2.Diagnosis distribuida
4.3.2.1 Proceso offline

A. Simulacién 300 dias

O Asociacion de variables mediante mRMR

La diagnosis distribuida se basa en la reducciéon de la dimensionalidad del proceso
mediante la técnica mMRMR, cuya aplicacion 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 aplicacion de la técnica mMRMR 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
namero total de variables por agrupacion entre 2 y 62.

Se indica a continuacion el nimero de variables que componen cada una de las
agrupaciones:
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Descripcion N° Variables Descripcion N° Variables
GRUPO 1 7 GRUPO 6 13
GRUPO 2 62 GRUPO 7
GRUPO 3 22 GRUPO 8
GRUPO 4 9 GRUPO 9 2
GRUPO 5 5

Debido a que el calculo de control estadistico T2 requiere una dimensionalidad minima
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 configuracion de entrada lo que implica 1
caracteristica en el espacio latente (reduccion del 50%).

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

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

O Entrenamiento iterativo y seleccion de VAEs

Para cada grupo normalizado de variables se sigue el mismo proceso de compilacién,
entrenamiento y test de los modelos VAE configurados con las distintas
combinaciones de pardmetros e hiperparametros 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 ejecucién del Algoritmo 1 se observa una de las ventajas del método de control
distribuido frente al centralizado: el tiempo de ejecucidén. Cada grupo de variables
requiere menor tiempo de ejecucion al ser inferior la dimensionalidad de la entrada al
modelo. A modo de ejemplo, el grupo 2 — grupo con mayor nimero 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 I6gicamente 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 ejecucion asciende a 7d 3 h 17 min 0,84 s, es decir,
casi el doble que en el método centralizado.

En la siguiente tabla se recoge la parametrizacion seleccionada para el VAE de cada
una de las 8 agrupaciones siguiendo el criterio establecido de RMSE de test minimo.
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. Parametrizacidon modelo VAE descentralizado RMSE test minimo, 300 dias

METODO DESCENTRALIZADO — PARAMETRIZACION VAE

N° | Frecuencia Tasa - : Tamarjo
Grupo Lo Epocas | Filtros | espacio | Batch | Error test
Var. | temporal aprendizaje |
atente

1 7 6 0,001 100 128 50% 32 7,52:102
2 62 6 0,0001 200 128 75% 32 3,18:102
3 22 6 0,001 200 64 50% 128 | 4,01-102
4 9 4 0,0001 200 128 75% 64 2,21-:10
5 5 6 0,0001 200 32 75% 128 | 7,00-10°3
6 13 4 0,0001 200 64 75% 32 3,78:102
7 5 4 0,001 100 64 75% 32 2,54-10?
10* 4 4 0,0001 200 32 75% 128 | 2,54-102

(*) Combinacion de los grupos 8y 9

A la vista de los resultados, se demuestra que no es posible prefijar una configuracion
de parametros e hiperparametros valida 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
minimo de los calculados, cuyo valor promedio en el caso de estudio descentralizado
es de 3,01-102.

Para verificar el comportamiento de cada VAE seleccionado, se muestra en los
siguientes gréficos 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. Validacion entrenamiento VAEs distribuido, 30 dias. Comparativa entrada y salida
VAESs con datos entrenamiento (fichero sin fallos)

Los graficos 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 patron aprendido por
el modelo es Unicamente del estacionario.

Esto se debe a que, si bien la dimensionalidad de la entrada es menor, el modelo VAE
sigue siendo el mas basico posible, lo que limita el aprendizaje a los ultimos datos
entrenados. Al igual que en el caso anterior, seria necesario afiadir capas intermedias
adicionales y de mayor tamafio para mejorar el VAE y su capacidad de reconstruccion
de la entrada.
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Asi, se opta por entrenar nuevamente los modelos, pero utilizando Unicamente los 3
primeros dias de simulacion, ajustandolo al mismo periodo del que se dispone en
los ficheros de datos con fallo.

B. Simulacién 3 dias

O Filtrado de datos y normalizacion

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

O Entrenamiento iterativo y seleccion de VAE

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

Comparando los métodos distribuidos con 300 y 3 dias de registros, el tiempo de
ejecucion 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 nimero
de variables la diferencia se acentta alin mas. En el caso de los grupos 2y 3 (62 y 22
variables) el tiempo se reduce en casi 19 y 12 veces, respectivamente.

La combinacién de pardmetros e hiperparametros seleccionada para cada grupo en
el caso de estudio de 3 dias de simulacién se recoge en la siguiente tabla:

Tabla 9. Parametrizacion modelo VAE descentralizado RMSE test minimo, 3 dias

METODO DESCENTRALIZADO — PARAMETRIZACION VAE

N° | Frecuencia Tasa . Tamafo
Grupo .| Epocas | Filtros | espacio | Batch | Error test
Var. temporal aprendizaje |
atente

1 7 6 0,0001 200 32 50% 32 1,07-10?
2 62 6 0,001 200 128 50% 32 2,74.1072
3 22 6 0,001 100 64 75% 64 2,97-107?
4 9 4 0,001 100 128 75% 32 1,39-10%?
5 5 6 0,001 200 64 75% 32 4.50-103
6 13 6 0,001 100 128 75% 32 4,30-10%
7 5 6 0,001 200 64 75% 32 2,35:10%2
10* 4 4 0,001 200 128 75% 32 2,15.10%?

(*) Combinacion de los grupos 8y 9

Con el nuevo entrenamiento se obtiene un RMSE de test promedio de 3,12:102. En
los siguientes graficos se muestran las mismas variables que en la Figura 23 pero con
el entrenamiento de 3 dias:
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Figura 24. Validacion entrenamiento VAEs distribuido, 3 dias. Comparativa entrada y salida
VAESs con datos entrenamiento (fichero sin fallos)
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Poniendo el foco del entrenamiento en los 3 primeros dias de simulacion del proceso
de la EDAR se observa como el modelo se ajusta con mayor precision 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).

O Determinacion de TZ,

Una vez seleccionado el modelo VAE para cada uno de los grupos obtenidos tras la
aplicacion de la técnica mRMR, se procede a determinar el umbral de control
estadistico T2cL, el valor de la media y la matriz de covarianza de las caracteristicas
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 TZ, para cada uno de los 8 grupos de variables
calculado como el percentil 95 y 99 de los valores de T?:

Tabla 10. Determinacion umbrales de control estadistico método distribuido

Grupo TcLos T2cL 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 graficos se recoge el perfil de T? que se obtiene al emplear para
cada uno de los VAE el fichero de datos sin fallo, analizando el nimero de falsas
alarmas con el mismo criterio de consideracion de fallo de 2 desvios de T2
consecutivos:
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GRUPO 1 - Fichero sin fallo
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Grafico 10. Umbral superior control T, 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 numero total de falsas alarmas, lo que supone una
tasa del 0,70%, valor que se considera aceptable para el sistema desarrollado.

GRUPO 2 - Fichero sin fallo
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Gréfico 11. Umbral superior control T¢, método distribuido, grupo 2

El perfil de T? del grupo G2 es un caso particular ya que hasta el registro 25 el valor
de T? 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
podra suponer falsas alarmas en el proceso online en este periodo de tiempo.
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GRUPO 3 - Fichero sin fallo
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Grafico 12. Umbral superior control TZ, 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 T? 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%.

GRUPO 4 - Fichero sin fallo
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Gréfico 13. Umbral superior control TZ, 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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GRUPO 5 - Fichero sin fallo
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Grafico 14. Umbral superior control T, 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 T? que se remarca anteriormente en los grupos G1 y G3.

GRUPO 6 - Fichero sin fallo

80 e Fallos 95%

0,
70 e Fallos 99% #
60

50

40

TZ

T2 31,21
T N R —.99

20 | TPdios 17,42
10 ‘

0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300
t registro (15 min)

Grafico 15. Umbral superior control T, 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 T? 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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GRUPO 7 - Fichero sin fallo
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Grafico 16. Umbral superior control T, 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%).

GRUPO 10 - Fichero sin fallo
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Gréafico 17. Umbral superior control T¢, 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 deteccion 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, asi como los
umbrales de control estadistico TZ, y los parametros de media y matriz de covarianza
necesarios para el calculo del estadistico 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 sefialados. Se analizaran
los siguientes puntos:

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

= Tiempo registro primera deteccion de fallo tras instante de fallo real y magnitud
T? correspondiente.

= Grupo de variables que detecta el primer instante de fallo
= Tiempo de demora entre la primera y segunda alarma de fallo

Los gréficos que se muestran a continuacion 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 estadistico T?2.

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 estadistico de control al umbral y el grupo
de variables que lo detecta.

Se comprobara que los resultados difieren positivamente de los vistos en el caso
centralizado, aunque el sistema tiene aun 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 erroneos dada la peculiaridad del perfil del estadistico T? en este periodo
para el dicho grupo de variables (ver Gréafico 11), motivo por el cual se representan en
los gréficos siguientes de manera facilmente distinguible.

Fallo 1: SS afluente

» Simulacion:

El fallo 1 (sélidos en suspension corriente entrada EDAR) se observa a partir del
registro de control nimero 39, correspondiente al tiempo de simulacién 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 mMRMR G1 si bien
este fallo se detecta en los SS de los flujos de salida del decantador primario (G1).

» Sistema deteccion de fallos:

La primera alarma de fallo que emitiria el sistema de deteccion fallos distribuido para
el fallo 1 se produce con una demora de 30 min (G1) y una desviacion de T? del 0,6%.
La siguiente alarma de fallo se produce al transcurrir 1 h 45 min. En los siguientes
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30 min se siguen registrando alarmas de fallo de magnitud mas significativa y esta vez
ocasionada por el G7.

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

En el Grafico 18 se comprueba que todos los grupos de variables detectarian 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 estadistico.
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Gréfico 18. Control distribuido. Fallo 1

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

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

Fallo 2: SS reactor 1

» Simulacion:

El fallo 2 (solidos en suspension reactor 1) se observa graficamente en el registro de
control niumero 49, correspondiente al tiempo de simulacién 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 deteccion de fallos:

En el estudio del fallo 2, el resultado es que el sistema detecta la anomalia con
5 h 15 min de retardo (G6) y una desviacion de T? 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
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siguiente registro de la primera y en el mismo grupo de variables, razon 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
caracter estadistico 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 maximo de T? de 24,6 veces el umbral.

A diferencia del fallo 1, en esta ocasion no todos los grupos detectan la falla, siendo
el G6 que mas alarmas emite por detras 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.
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Gréfico 19. Control distribuido. Fallo 2

Fallo 3: Caudales Or v Ow

» Simulacion:

El fallo 3 (caudales espesador de lodos y tanque de deshidratacién) se observa
graficamente en el registro de control nimero 192, correspondiente al tiempo de
simulacion 48 h (dia 2), instante a partir del cual se reduce ambos caudales hasta 65
veces respecto la situacion sin fallo.

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

» Sistema deteccion de fallos:

Al igual que sucedia en la monitorizacién centralizada, el sistema de monitorizaciéon y
deteccion fallos distribuido es ciertamente eficaz con el caso de estudio del fallo 3.
Graficamente 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 3,07y 1,26
respectivamente.

Tras esta primera alarma, se producen 92 alarmas adicionales en el G2, todas ellas
consecutivas, alcanzandose el maximo de T? 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 dispersion entre alarmas del mismo grupo.
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Grafico 20. Control distribuido. Fallo 3

Fallo 4: Caudales decantador primario

» Simulacion:

El fallo 4 (caudales decantador primario) se observa graficamente en el registro de
control nimero 58, correspondiente al tiempo de simulaciéon 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 deteccion de fallos:

En el estudio de la eficacia del sistema con el fichero de fallo 4 se obtiene que la
primera alarma de deteccion del fallo se produce con un retardo de 6 h 45 min (G3),
con un valor de T? de 1,02. La siguiente alarma no se produce hasta transcurrir
8 h 30 min, razén 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 ocasion se concluye que el
sistema no es capaz de detectar el fallo 4. Esto puede deberse a que, al igual que en
la monitorizacién centralizada, la amplitud del fallo no es suficiente como para que
pueda ser detectada por el sistema mediante el estadistico T2 .
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Gréfico 21. Control distribuido. Fallo 4

En cuanto a las falsas alarmas, en el Grafico 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 maxima del 7,4%, siendo el maximo por grupo del 1,8%.

Fallo 5: Caudales tangue almacenamiento

» Simulacion:

El fallo 5 (caudales de bypass y salidatbypass del tanque de almacenamiento) se
introduce tedricamente en el registro de control numero 71, correspondiente al tiempo
de simulacién 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 deberia 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 deteccion de fallos:

La situacion 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 tedrico 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 estadistico 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 situacion
del fichero sin fallo.
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Grafico 22. Control distribuido. Fallo 5

Por otra parte, en el Grafico 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

» Simulacion:

El fallo 6 (coeficiente de transferencia de oxigeno) se observa graficamente en el
registro de control nimero 68, correspondiente al tiempo de simulacién 17 h. La
amplitud del fallo es del 2%.

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

» Sistema deteccion 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 deteccion de fallos
de pequeiia amplitud. Aunque la primera alarma de fallo se produce a los 30 min de
introducirse el fallo, tendran que pasar 11 h hasta la siguiente alarma. Asi, 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 monitorizacion centralizada como
distribuida, no es capaz de detectar el fallo simulado en la variable de Kia,
posiblemente debido a su pequefia amplitud.
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Grafico 23. Control distribuido. Fallo 6

Fallo 7: Oz disuelto

» Simulacion:

El fallo 7 (concentracion de oxigeno disuelto) se observa graficamente en el registro
de control nimero 10, a las 2 h 30 min de simulacion. La amplitud del fallo es del 30%.

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

» Sistema deteccion de fallos:

El caso del fallo en el Oz 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.

Ademas, en el Gréfico 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 deteccion del fallo.
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Grafico 24. Control distribuido. Fallo 7

Fallo 8: Sales reactor 1

» Simulacion:

El fallo 8 (concentracion de sales disueltas reactor 1) se observa graficamente en el
registro de control nUmero 39, correspondiente al tiempo de simulacion 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 deteccidon de fallos:

Por altimo, 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 grafica de
T2ITE, el instante a partir del cual el sistema comienza a detectar el fallo.

Aunqgue el grupo G6 emite una alarma de fallo a 1 h 30 min desde que se introdujo el
fallo, con un porcentaje de desvio de T2 respecto el umbral en dicho registro de 80,2%,
el momento significativo de deteccion 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 desvio de T? respecto el umbral
hasta alcanzar un maximo de desvio del 4935%.

Ademas, en este caso de estudio no se producen alarmas antes del fallo, a excepcion
de las esperadas del G2.
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Grafico 25. Control distribuido. Fallo 8

4.4 COMPARATIVA DE RESULTADOS

4.4.1.Proceso offline

En la aplicacion del proceso offline del sistema de deteccion de fallos desarrollado a
los métodos de control centralizado y distribuido se analiza, por un lado, el tiempo de
ejecucion requerido para el entrenamiento y seleccion de los VAE vy, por otro, la
relacion entre la dimensionalidad de la entrada y el patron aprendido por el modelo.

Respecto al tiempo de ejecucion, como se ha indicado anteriormente, éste tiene una
relacion directa con el tamafio de la muestra de entrada al VAE. Una reduccion del
namero de registros o del numero de variables incide directamente en el tiempo de
procesamiento requerido.

Asi, utilizar registros de 3 dias frente a 300 mejora significativamente el tiempo de
ejecucion 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 nimero de variables del
distribuido (Tabla 11).

Tabla 11. Comparativa tiempo de ejecucion proceso offline

wetoso Grupo |\, N | TemEGecseion T Tiemeg cecucian | Coroera
Centralizado 127 3d23h4min0,19s 10 h 47 min 1,62 s 8,82
Distribuido / G1 7 12h35min7,85s 1h35min521s 7,94
Distribuido / G2 62 3d8h28 min 35,63 s 4 h 12 min 28,54 s 19,12
Distribuido / G3 22 3d6h13min 17,36 s 6 h 46 min 45,88 s 11,54

Comparando el tiempo de ejecucion requerido por ambos métodos, la ventaja del
método distribuido es que cada grupo de variables requiere menor tiempo de
ejecucion 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 sucederia Unicamente en la primera ocasion 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 deteccion de fallos. Ademas, estas mejoras seran mucho mas rapidas y requeriran
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 operacion de alguna parte del proceso u otro relacionado con la
operacion y mantenimiento de la planta, es mucho mas agil la readaptacion 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 patron aprendido,
se ha observado que con tan solo 3 dias de registros del funcionamiento en
condiciones normales el modelo de VAE minimo 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 historicos de largos periodos de tiempo
para ajustar el sistema de deteccion de fallos. Con solo 3 dias de funcionamiento el
sistema demuestra ser eficaz en la deteccion de anomalias de cierta magnitud, con
mayor sensibilidad en el caso distribuido.

Asi, volviendo a la operacion y mantenimiento de una EDAR, se podrian reajustar los
VAE del sistema de manera continua con pocos dias de datos histéricos del
funcionamiento del proceso e implementar, en consecuencia, adaptaciones periddicas
con un volumen de datos recientes relativamente pequerio.

Finalmente es importante destacar el comportamiento del VAE minimo en el
aprendizaje del proceso. Con 300 dias de datos de registro de la EDAR, el modelo
conserva sélo el aprendizaje sobre los ultimos 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 unicamente el modo de operacion mas actual de la EDAR.

4.4.2.Proceso online

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

Este hecho puede relacionarse con la técnica de control estadistico empleada. En la
matriz de covarianza del método centralizado podria haber relaciones entre variables
gue 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
si 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 deteccién y el valor del estadistico T? frente al umbral.

Tabla 12. Comparativa resultados deteccion de fallo. Fallos detectados

. : =
Fallo |Variable de fallo =elle ATl Clles Uil T
() fallo deteccién deteccién (p.u.)
. Centr. - -
1 SS Afluente 9 h 45 min 3% =
G1 30 min 1,01
. Centr. - -
2 SSreactor 1 12 h 15 min 42% -
G6 5h 15 min 1,19
. Centr. 45 min 1,20
3 Caudales Qry Qw | 48 h 00 min 6500% -
G2/G6 1 h 00 min 3,07/1,26
. Centr. 14 h 30 min 1,27
8 Sales reactor 1 9 h 45 min 30% -
G6 1 h 30 min 1,80

Los casos mas demostrativos de deteccion del fallo se dan con los fallos 3y 8. En
ambos casos, graficamente 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 dénde se esta
produciendo el fallo. Se confirma asi que el sistema desarrollado serviria para la
deteccién, pero no para la identificacion del fallo.

Respecto a la velocidad de deteccion del fallo, tanto el método distribuido como el
centralizado detectan el fallo en 1h o menos, a excepcion del fallo 8 donde la
diferencia es mucho mayor siendo la deteccién mas temprana en el caso distribuido
(1 h 30 min) que en el centralizado (14 h 30 min). Asi, y particularmente en la
diagnosis distribuida, el tiempo de deteccién 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 desvio de T? frente a TZ ,se observa cierta relacion entre
la amplitud del fallo y la magnitud de desvio del estadistico en el primer instante de
deteccién del fallo. Por lo general, a mayor amplitud de fallo, mayor es la proporcién
en que de T? supera el umbral.

No obstante, ambos métodos muestran no ser eficaces en la deteccién de fallos
de pequefia amplitud, como ocurre con los fallos 4, 5 y 6. Tampoco resultan eficaces
en la deteccion del fallo del Oz 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.
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Tabla 13. Comparativa resultados deteccién de fallo. Fallos no detectados

- : =
Fallo | Variable de fallo =2l Al CHEe Tiempo T*Me,
() fallo deteccion deteccion (p.u.)
. . . Centr. - -
4 Caudales primario | 14 h 30 min 0,5%
Centr. - -
5 |SEueEEs 17h45min|  0,09%
almacenamiento - - -
. Centr. - -
6 Kla 17 h 00 min 2%
. Centr. - -
7 O2 2 h 30 min 30%

Para solventar este problema habria que centrarse en la mejora del VAE,
incrementando el nimero de capas intermedias en encoder y decoder y el tamafio de
las mismas. De este modo, el modelo, mas complejo, podria reconstruir el perfil del
proceso con un ajuste mas preciso permitiendo posteriormente la deteccién de fallos
de menor amplitud. Sin embargo, teniendo como referencia el caso distribuido de este
estudio, el incremento de la sensibilidad de deteccion de fallo también podria
ocasionar un mayor numero de falsas alarmas.

En la Tabla 14 se recoge el nUmero de alarmas emitidas antes del fallo por el método
centralizado y distribuido en cada caso estudiado, asi 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. Andlisis resultados deteccion de fallo en proceso online. Método distribuido

Fallo | Variable de fallo Fallo®) | Amplitud fallo | _Alarmas | Tasade falsas
antes fallo alarmas
. 1 0,35%
1 SS Afluente 9 h 45 min 3%
22 7,61%
. 1 0,35%
2 SSreactor 1 12 h 15 min 42%
15 5,19%
3 | caudales Qry Qw 48 h 00 min 6500% - -
24 8,30%
. . . 1 0,35%
4 Caudales primario 14 h 30 min 0,5%
23 7,96%
1 0,35%
5 |Saueeles 17 h 45 min 0,09% °
almacenamiento 22 7,61%
. 1 0,35%
6 Kla 17 h 00 min 2%
8 2,77%
. 1 0,35%
7 O2 2 h 30 min 30%
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 T? 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 reduciria significativamente en caso de
ignorarse las propias del G2 en ese primer periodo de tiempo o mejorando el VAE de
dicho grupo haciéndolo méas 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 ECONOMICO

El estudio econdmico que se desarrolla en este capitulo se trata de un analisis de los
recursos que han sido utilizados para el desarrollo de este Trabajo.

Unicamente se consideraran 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 amortizacion de equipos.

Este analisis econdmico permite conocer el coste de desarrollo del proyecto como
estudio preliminar a lo que seria un encargo del mismo por un cliente que desee
desarrollar la aplicacion para la mejora del control de proceso de sus propias
instalaciones. Asi, en este estudio solo se considerardn como costes indirectos los
suministros de electricidad, calefaccion e internet, no considerando otros costes que
hubieran sido propios de una empresa tales como gastos de administracion,
marketing, alquiler, etc.

Para calcular el coste total del desarrollo del trabajo, se describiran las fases que han
sido llevadas a cabo, desde la comprensién y conocimiento de las herramientas y
técnicas a emplear hasta el analisis de resultados y finalizacién del proyecto.

5.1 FASES DEL PROYECTO

El proyecto ha sido desarrollado en 6 etapas de trabajo secuenciales, que incluyen
desde la fase de andlisis y comprension del problema hasta la aplicacién de la
metodologia desarrollada para su evaluacion en la deteccién de fallos.

Es importante sefialar que, si bien las etapas que a continuacion se describen son
extrapolables al desarrollo de la metodologia propuesta en una aplicacion industrial
diferente, no es posible afirmar que la duracion y coste del proyecto sea el mismo pues
se trata de una metodologia y un modelo especifico para la aplicacién propuesta, cuya
complejidad depende en gran medida de la labor de investigacién y documentacion
de referencia disponible.

» Fase 1. Analisis de la propuesta

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

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

» Fase 2. Investigacidon y documentacion

Una vez definido el alcance y los objetivos del proyecto, se realiza una busqueda y
analisis de documentacion relacionada con la aplicacion de redes neuronales y, en
particular, AE y VAE, en procesos de la misma tipologia o similar al caso de estudio,
gue en este proyecto corresponde con una EDAR.

Esta fase sera clave tanto para el desarrollo del modelo como para la evaluacion de
los resultados.
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» Fase 3. Disefio de la herramienta

Como paso previo al disefio del modelo, se han empleado recursos en ampliacién del
conocimiento del lenguaje de programacion y sus librerias en la aplicacion de las
técnicas concretas del proyecto, es decir, mMRMR y modelos VAES.

A continuacion, se describe a alto nivel o arquitectonico la estructura del programa,
definiendo los distintos mddulos que lo compondrén y la relacién entre ellos.

Se describe en esta etapa el disefio de la metodologia de la herramienta en
pseudocddigo y se acotan los parametros e hiperparametros de entrada a evaluar
para la busqueda del modelo més ajustado.

» Fase 4. Programacioén

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

El desarrollo del programa se realiza de forma genérica, de modo que pueda ser
extrapolado a multiples bases de datos. En el caso concreto de este trabajo, el cédigo
inicial fue desarrollado y probado para la base de datos TEP (Tennessee Eastman
plant) y posteriormente se adapté 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, comprobandose que los
componentes y modulos 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.

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

» Fase 5. Implantacién de la metodologia

A continuacion, se procede a aplicar la metodologia desarrollada a la fuente de datos
objeto del proyecto (EDAR). Para ello se requiere el uso equipos ofimaticos 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 parametros de entrada mas adecuados para la construccion del
modelo. A continuacion, se procede a la aplicacion de la metodologia del proceso
online. Se evaluaran los resultados obtenidos para la validacion del proyecto y su
potencial de aplicacion en EDAR existentes.

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

» Fase 6. Elaboracion de la memoria

Para concluir, se elabora esta memoria que incluye toda la documentaciéon y
resultados relacionados con la metodologia propuesta. Esto incluye la definicion del
alcance y los objetivos del proyecto, el analisis tedrico de las técnicas empleadas, el
desarrollo de la metodologia, la experimentacion con el caso de EDAR, el estudio de
los resultados y la definicion de lineas futuras del proyecto.
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Asimismo, se incluye en esta fase del proyecto la correccion por parte del tutor del
documento y la validacion final de las conclusiones alcanzadas.

5.2 PLANIFICACION

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 duracién de cada una de ellas en semanas y considerando una

dedicacion

parcial al proyecto (estimado en jornadas de 4 h/dia).

Tabla 15. Enumeracion tareas fases desarrollo del proyecto

Tarea

1. Analisis de la propuesta

1.1

Definicién alcance y objetivos

1.2

Seleccion técnicas y herramientas a utilizar

1.3

Planificacion de los trabajos

2. Investi

gacion y documentacién

2.1

Revision bibliografica mRMR

2.2

Revision bibliografica control estadistico multivariado

2.3

Revision bibliografica Deep Learning/VAE

2.4

Revision bibliografica VAE en EDAR

3. Disefio de la herramienta

3.1

Ampliacion conocimiento en lenguaje de programacién

3.2

Descripcién a alto nivel estructura del programa

3.3

Definicién pseudocodigo

3.4

Definicidbn parametros/hiperparametros iteracion VAEs

4. Programacion

4.1

Programacién proceso offline centralizado

4.2

Programacién proceso offline distribuido

4.3

Programacién proceso online centralizado

4.4

Programacién proceso online distribuido

5. Implan

tacion de la metodologia

5.1

Experimentacion proceso offline centralizado

5.2

Experimentacion proceso offline distribuido

5.3

Andlisis resultados proceso offline

5.4

Experimentacion proceso online centralizado

5.5

Experimentacion proceso online distribuido

5.6

Analisis resultados proceso online

6. Elaboracién de la memoria

6.1

Elaboracion de la memoria

6.2

Revision y validacion resultados
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MES 4 MES 5 MES 6 MES 8 MES 9 MES 10 MES 11 MES 12

Tarea Semana: 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. Anédlisis de la propuesta
1.1|Definicién alcance y objetivos
1.2|Seleccién técnicas y herramientas a utilizar
1.3|Planificacion de los trabajos

2. Investigaciéon y documentacion —
2.1|Revision bibliografica mMRMR
2.2|Revision bibliogréafica control estadistico multivariado
2.3|Revision bibliografica deep learning/VAE
2.4|Revision bibliografica VAE en EDAR

3. Disefio de la herramienta —_
3.1|Ampliacién conocimiento en lenguaje de programacion
3.2|Descripcién a alto nivel estructura del programa
3.3| Definicién pseudocodigo
3.4 | Definicién parametros/hiperparametros iteracion VAEs
4.1|Programacion proceso offline centralizado
4.2|Programacion proceso offline distribuido
4.3|Programacion proceso online centralizado
4.4|Programacién proceso online distribuido

5. Implantacion de la metodologia —
5.1|Experimentacion proceso offline centralizado
5.2| Experimentacion proceso offline distribuido
5.3|Andlisis resultados proceso offline
5.4|Experimentacion proceso online centralizado
5.5|Experimentacion proceso online distribuido
5.6|Andlisis resultados proceso online

6. Elaboracién de la memoria _—
6.1|Elaboracién de la memoria

6.2|Revision y validacion resultados

Figura 25. Diagrama de Gantt
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5.3 ANALISIS ECONOMICO

De cara a evaluar el coste total del proyecto, se distinguirdn 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 estimacion de los costes se tendran en cuenta la duracion e implicacion de los
recursos, tanto humanos como materiales, en las distintas fases, asi como los
suministros necesarios para su desarrollo.

5.3.1.Costes directos

Para el célculo de los costes directos de consideraran:
= Costes de mano de obra directa
=  Amortizacion de equipos

5.3.1.1 Mano de obra directa

En relacién con los costes de mano de obra directa se estima una dedicacion de
jornada parcial al proyecto, es decir, 4 h diarias, contabilizando Unicamente dias
laborales. De este modo, se tendra un total de 20 h/semana.

Para las tareas 5.1 y 5.2 no se considerara coste de mano de obra directa (MOD) y
para la tarea 6.2 Unicamente se contabilizara una dedicacion total de 16 h.

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

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

Concepto Base Tipo Agrﬁgfgégn

Salario bruto 35.000 100% 35.000,00 €

S.S. empresa 25% 8.750,00 €

Desempleo 5,50% 1.925,00 €

Fondo garantia 0,20% 70,00 €

salarial

Formacion profesional 0,60% 210,00 €

Cotizacion ATy EP 1,75% 612,50 €
TOTAL EMPRESA/ANO 46.567,50 €

Dado que no se considera una dedicacion total a este proyecto por parte del
trabajador, se determinard el coste por dia que supone para la empresa y
posteriormente se extrapolara a los recursos requeridos por este proyecto:
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Tabla 17. Calculo jornadas efectivas al afio de un trabajador

Jornadas laborales/afo 260 dias
Festivos anuales -12 dias
Vacaciones convenio -23 dias
Jornadas efectivas/afio 225 dias
Coste por jornada efectiva 206,97 €/dia

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

Tarea Duracion MoD Dedicacion Coste
(semanas) | (dias) MOD (€)
1. Analisis de la propuesta 2 10 50% 1.034,83
2. Investigacion y 8 40 50% 4.139,33
documentacion
3. Disefio de la herramienta 8 40 50% 4.139,33
4. Programacion 15 75 50% 7.761,25
5. Implantacién metodologia 8 20 50% 2.069,67
6. Elaboraciéon de la memoria 11 49 50% 5.070,68
TOTAL MOD PROYECTO 24.215,10

5.3.1.1 Amortizacion de equipos

Para el calculo de la amortizaciébn de los equipos ofimaticos utilizados para el
desarrollo del proyecto se supondra una amortizacion lineal de los mismos y una vida
atil de 4 afos, excepto en el caso de los periféricos que se aplicara una amortizacion
lineal a 8 afios.

Se consideraran unicamente los equipos personales utilizados y no se consideraran
el sistema cluster de maquinas de la Universidad utilizado (considerandose como un
alquiler a coste cero).

Tabla 19. Calculo coste amortizacién equipos ofimaticos

. Precio . Coste Coste
Equipo ud. Amortizacion o :
compra amortiz./afio | amortiz./h
Ordenador portatil | 1 800 € 4 anos 200,00 € 0,0228 €/h
Pantalla auxiliar 1 130 € 4 afios 32,50 € 0,0037 €/h
Periféricos 2 15 € 4 afios 1,88 € 0,0002 €/h
TOTAL 234,38 € 0,0268 €/h

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

Tabla 20. Calculo coste amortizacion equipos por fase de proyecto

Tarea Duracién Uso equipos Coste Amort.
(semanas) (horas) €)

1. Analisis de la propuesta 2 40 1,07

2. Investigacion y 8 160 4,28

documentacion

3. Disefio de la herramienta 8 160 4,28

4. Programacion 15 630 16,86

5. Implantaciéon metodologia 8 80 2,14

6. Elaboracion de la memoria 11 196 5,24

TOTAL AMORTIZACION 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 estimaran los derivados de gastos de suministros
de electricidad, calefaccion e internet, no considerando otros costes adicionales.

Como datos de partida se considerara:
- 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 calefaccion: 50 kWh/dia, 6h/dia

Tabla 21. Calculo 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 €
Calefaccion 320 h x 8,33 kWh/h 0,05 €/kWh 133,33 €
TOTAL COSTES INDIRECTOS PROYECTO 213,82 €
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El coste total que supone el proyecto resulta de la suma de los costes directos e

indirectos anteriormente calculados:

Tabla 22. Calculo 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 célculo del precio de venta a cliente del proyecto.

Sobre el coste total se aplica un margen de beneficio. Cada empresa suele tener

marcados unos margenes de beneficio minimos. En este caso, se aplicar4 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 LINEAS FUTURAS

6.1 CONCLUSIONES

La escasez del agua es uno de los desafios mas criticos que enfrenta la humanidad
en la actualidad, agravado por el crecimiento poblacional y el cambio climatico. 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 Master cuyo objetivo es
desarrollar un sistema de deteccion temprana de fallos en una EDAR mediante el
modelo de VAE minimo, utilizando datos histéricos del proceso no etiquetados, y
comparar su eficacia y rendimiento segun si se aplica en una aproximacion
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 desvio del 3% o superior, exceptuando fallos en la medida de Oz,
con un retardo de 1h o menos. En estos casos en los que se detecta el fallo, el control
distribuido es, por lo general, mas rapido en la deteccion que el centralizado.

Ademas, la eficacia para la deteccion de fallos de pequefia 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 soélo el primer método detecta el desvio.

No obstante, es importante sefalar que fallos de pequefia amplitud o en la variable de
O2 disuelto no son detectados por el sistema en ninguna de las aproximaciones
estudiadas. Esto podria solventarse aumentando la complejidad del VAE afiadiendo
capas intermedias adicionales e incrementando el tamafio de las mismas, permitiendo
asi un ajuste mas fino del patrén aprendido por el VAE al perfil real del proceso.

Aumentar la sensibilidad también podria 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 anomalias 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 relacién entre la dimensionalidad de la entrada al proceso
y los resultados del modelo de VAE minimo estudiado. El tiempo de ejecucion
requerido para el entrenamiento de los modelos es en computo global inferior en el
caso centralizado que en el distribuido. Sin embargo, al reducirse la dimensionalidad
de cada grupo de variables en la aproximacion distribuida, el entrenamiento individual
de cada VAE requiere significativamente menos tiempo de ejecucion. De este modo,
la actualizacion y mejora del sistema de control es mucho mas rapida y requiere
menos recursos computacionales en el caso distribuido.
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Finalmente es importante resaltar que el sistema de deteccidén de fallos propuesto
basado en un modelo VAE minimo es capaz de aprender los patrones del proceso
con solo tres dias de datos historicos. A pesar de las restricciones inherentes a la
simplicidad del modelo, éste ha mostrado una precision suficiente para la deteccion
efectiva de anomalias. Esta caracteristica elimina la necesidad de grandes volumenes
de datos historicos para su entrenamiento, lo que mejora la eficiencia y la aplicabilidad
del sistema en entornos con datos limitados y la actualizacion periddica del sistema.

En conclusion, el sistema propuesto ha demostrado su capacidad para detectar fallos
de cierta magnitud con una velocidad de deteccion muy positiva en los casos de éxito
en la deteccion, mostrando resultados mas interesantes en el caso distribuido que en
el centralizado. Ademas, el método de control distribuido ofrece mayores ventajas en
la operacién 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 mas
complejos, con mayor numero de capas ocultas, y ajustar los parametros de
entrenamiento del VAE son dos de las mejoras que permitirian mejorar el sistemay,
particularmente, su precision en el patron de aprendizaje.

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

6.2 LINEAS FUTURAS

Este trabajo me ha permitido profundizar en el ambito de la IA y comprender en detalle
el funcionamiento interno de las redes neuronales, especificamente los VAE. La
aplicacion de esta tecnologia en una EDAR ha representado para mi una oportunidad
Gnica de aplicar conceptos actualmente en auge y de gran potencial como son las
redes neuronales en un proceso caracteristico de la ingenieria quimica, disciplina en
la que inicialmente me formé.

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

Para ello, se propone a continuacién las lineas de trabajo futuro que se podrian seguir
para tal fin u otras situaciones de estudio que podrian 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 deteccion de fallos se
asocia a que el modelo utilizado de VAE es el mas basico posible. Esto permite
que el tiempo de ejecucion 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.

Asi, se propone estudiar incrementar paulatinamente la complejidad del modelo
hasta llegar a una situacion que se considere adecuada para la deteccion de fallos
de distinta tipologia y distinta magnitud a un rendimiento y coste admisibles.

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

2. Implementacién nueva metodologia de seleccién de pardmetros e hiperparadmetros
del VAE

El sistema de deteccion se sustenta sobre el modelo VAE entrenado para el caso
de estudio. Por ello, el primer paso para la mejora de este seria realizar un ajuste
fino de los pardmetros e hiperparametros de entrenamiento del VAE para mejorar
Su precision y capacidad de generalizacién. Esto podria implicar el uso de otras
técnicas avanzadas no contempladas en este proyecto, como la busqueda
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 seria
simular los distintos fallos en la EDAR del modelo BSM2 a partir del dia 119, es
decir, cuando entra en un régimen estacionario. De este modo, a priori podria no
ser necesario aumentar la complejidad del VAE ya que se simplificaria el perfil de
las distintas variables del proceso como se observa en los graficos de los
apartados 4.3.1.1. Ay 4.3.2.1 A.

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