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Capitulo 1

Introduccién y objetivos

Esta memoria corresponde al Trabajo Fin de Mdster requerido para la
obtencién del titulo Master en Investigacion en Ingenieria de Procesos y
Sistemas Industriales de la Universidad de Valladolid. El trabajo que se
expone aqui se ha desarrollado en el Departamento de Ingenieria de Sistemas
y Automatica bajo la direccién de la Profesora Maria Jests de la Fuente
Aparicio.

1.1. Introduccién

En la actualidad todos los procesos industriales presentan sistemas de
control que dirigen el funcionamiento de los mismos, pero eso no da garan-
tias de que no puedan ocurrir imprevistos que puedan hacer que el sistema
deje de trabajar adecuadamente y provoque problemas como paradas de las
instalaciones, averias de costosa reparacién, acccidentes, deterioro del pro-
ducto, pérdidas de calidad, incumplimiento de plazos, etc. Esto hace que sea
necesario realizar un seguimiento de diferentes parametros del proceso que
permita una rapida y eficaz detecciéon de anomalias para que, en el caso de
que estas aparezcan, actuar adecuadamente antes de que el problema tenga
consecuencias demasiado graves.

Para llevar a cabo esa tarea es necesario recopilar diferentes variables, y
analizarlas una por una. Pero en el caso de una instalacién con cierto grado
de complejidad, lo normal es encontrarse con multitud de variables a analizar
entre las que suele haber un grado alto de correlacién, tanto espacial como
temporal, lo que complica enormemente el andlisis y diagnéstico. Ademas,
como este andlisis se realiza en linea, es decir, mientras estd funcionando el
sistema, se recogen datos de las variables cada poco tiempo y puede llegar
un momento en el que sea inasequible el tratamiento de tal cantidad de
informacién.

Para facilitar el tratamiento de esa informacién se utilizan métodos de
deteccién y diagnostico de fallos. Este documento se va a centrar uno de
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estos métodos, concretamente en una técnica estadistica multivariante de-
nominada Anélisis de Componentes Principales PCA (Principal Component
Analysis). Este método analiza el conjunto de datos recogidos por los sen-
sores, y reduce su dimensionalidad, buscando unas pocas variables latentes
que son las que realmente explican la dindmica del proceso (esto es debido a
la gran correlacién que existe entre las variables). Gracias a este espacio que
generan las variables latentes se pueden construir diferentes graficos estadis-
ticos de control que permiten monitorizar el estado del proceso, permitiendo
detectar un fallo cuando alguno de ellos viole el umbral fijado.

El trabajo desarrollado aqui consistirda en aplicar esta técnica de forma
distribuida, es decir, dividiendo el conjunto de variables medidas en grupos,
y analizando cada grupo de forma individual.

1.1.1. Meétodos de deteccion y diagndstico de fallos

A pesar del desarrollo al que han llegado los sistemas de control actua-
les, hay cambios en los procesos que los controladores no pueden manejar
correctamente: los fallos. En el caso de sistemas de seguridad critica, las
consecuencias de estos fallos pueden ser extremadamente serias en términos
de vidas humanas, impacto medioambiental o pérdidas econémicas. Por lo
tanto hay una gran demanda en sistemas de supervision y diagnosis de fallos
en linea que permitan garantizar un alto nivel de eficiencia, mantenibilidad,
disponibilidad y fiabilidad de la planta. Es necesario que los sistemas de
control dispongan de mecanismos de monitorizacién que detecten fallos in-
cipientes o en el inicio de la degradacion del proceso para evitar danos o
pérdidas que ocurririan en el caso del desarrollo completo de los mismos.

La monitorizacion se lleva a cabo mediante los siguiente pasos:

1. Deteccién de la presencia de un fallo a partir de informacién extraida
del proceso (médulo de deteccién).

2. Identificacion del fallo: busqueda de las variables més relevantes para
diagnosticarlo.

3. Diagnosis del fallo: determinacién del tipo de fallo, localizacién del
mismo, tamanio del fallo y causa que lo produjo (médulo de diagnosis).

4. Recuperacion del proceso: eliminacién del efecto del fallo.

Por tanto, las principales funciones a realizar seran las de prediccién,
deteccién, identificacion, y correccién del fallo durante la operacién del sis-
tema. La implementaciéon automaética de todas las funcionalidades descritas
dependera de aspectos econémicos y el nivel de automatizacion general de
la planta.

La definicién de fallo (fault en la literatura anglosajona) dice que es un
cambio inesperado del sistema que lleva a una degradaciéon del comporta-
miento global del mismo, aunque no tiene porque representar un defecto de
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ninguno de sus componentes, sino que se refiere a un mal funcionamiento
del sistema que puede ser tolerable en su actual estado de desarrollo y debe
ser diagnosticado tan pronto como sea posible para prevenir consecuencias
mas serias.

El término averia (failure) se refiere a un comportamiento catastréfico
del sistema, es decir, se refiere a la interrupcién permanente de la capacidad
para mantener una funcién especifica del sistema.

Métodos generales de deteccion y diagnéstico de fallos

Se presenta ahora una clasificacién de métodos de deteccién y diagnostico
de fallos [I]. Estos métodos permiten convertir los datos tomados en linea
de un proceso en unas pocas medidas ttiles que permitan a los operadores
determinar el estado de operacién del proceso y si es necesario diagnosticar
los fallos. Esto se puede abordar desde tres perspectivas distintas: métodos
basados en senal, métodos analiticos y métodos basados en conocimiento.

Este tipo de métodos no son excluyentes sino complementarios. La expe-
riencia demuestra que no hay un inico método capaz de hacer una diagnosis
completa.

1. Métodos basados en senal

Dentro de estos métodos existen diversas técnicas que pueden ser uti-
lizadas:

» Alarmas: Las variables medidas son comparadas con unos valo-
res limites constantes y preestablecidos que, de ser sobrepasados,
indicarian un fallo.

= Técnicas estadisticas multivariantes: Las variables medidas en un
proceso estan correlacionadas con otras variables del proceso (co-
rrelacién espacial) y con otras medidas de la misma variable to-
madas en tiempo distinto (correlacién temporal). En este aparta-
do existen técnicas como: el Andlisis de Componentes Principales
(PCA), que es una técnica que reduce la dimensionalidad en tér-
minos de la varianza de los datos, el analisis del discriminante de
Fisher (FDA), que es otra técnica de reduccién de la dimensiona-
lidad de un espacio de variables, o Minimos cuadrados parciales
(PLS).

» Redundancia fisica: Se establecen multiples componentes fisicos
(sensores, actuadores y componentes del sistema) distribuidos es-
pacialmente en toda la planta para garantizar una cierta protec-
cién en presencia de algun fallo localizado. La comprobacién de
las senales de salida de elementos supuestamente idénticos y un
analisis de consistencia de los datos permiten detectar la presen-
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cia de malfuncionamientos, fallos y la localizacién y aislamiento
de los mismos.

= Andlisis en frecuencia: Determinadas variables son susceptibles
de ser estudiadas en el dominio de la frecuencia, aportando gran
cantidad de informacién sobre el estado de operacién de la ma-
quina. Cada fallo puede estar representado ademas por un patrén
de frecuencias y amplitudes caracteristico, lo que permite su diag-
nostico.

2. Métodos analiticos

El principal de ellos consiste en la redundancia analitica. Son métodos
que emplean un modelo de la planta. Estas técnicas de FDI (deteccion
e identificacién de fallos) basadas en modelos constan de dos pasos:
la generacién de los residuos y la toma de decisiéon basada en esos
residuos.

En el primer paso, las entradas y las salidas del sistema se procesan
mediante un algoritmo determinado para generar los residuos que no-
minalmente son cero, y se desvian del cero de forma caracteristica
cuando ocurre un fallo particular. Las técnicas para generar los re-
siduos son diferentes de unos métodos a otros; fundamentalmente se
diferencian en la forma de calcular el modelo del proceso, que se puede
hacer usando: filtros de Kalman, ecuaciones de paridad, observadores
de estados, calculo de los posibles conflictos y estimacién de parame-
tros. En el segundo paso (toma de decisién) los residuos se examinan
para determinan si hay o no fallos. Un proceso de decisiéon puede con-
sistir en un simple test de umbral en los valores instantaneos, en la
media movil de los residuos, o pueden utilizarse métodos de la teoria
estadistica de decision.

3. Métodos basados en conocimiento

Hay distintas técnicas que se pueden utilizar:

= Sistemas expertos: El sistema experto representa el conocimiento
de los expertos en forma de reglas que relacionan los sintomas con
las causas que los han provocado, e incluso pueden ofrecer solucio-
nes o recomendaciones. Las dos formas mas usuales de diagnosis
son el diccionario de fallos y el drbol de decisiéon. El diccionario
de fallos contiene una lista de causas y efectos, mientras que el
arbol de decisién consiste en un conjunto estructurado de reglas
l6gicas del tipo SI sintoma Y sintoma ENTONCES conclusion.
Cada conclusién puede servir a su vez de sintoma de la siguiente
regla, y asi sucesivamente hasta que se alcance una conclusién fi-
nal. Estas técnicas requieren la existencia de al menos un experto
en el sistema estudiado.
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= Redes neuronales: La aplicaciéon de redes neuronales en el diag-
nostico admite varias posibilidades. El modo mas directo consiste
en la clasificacion de los diferentes estados del sistema a partir
de las variables medidas. Dichos estados se agrupan en normales
y defectuosos, permitiendo clasificar estos tultimos para los dife-
rentes tipos de fallos. El aprendizaje de los diferentes modos de
operacion del sistema, asi como los modelos de fallos, se realizan
mediante la presentacién de muestras de ejemplos. Esto realmente
entra dentro de las técnica basadas en reconocimiento de patro-
nes. El inconveniente de este método es que si no existen datos
de fallo o son muy escasos, el modelo de red neuronal no puede
aprender dicho modo de funcionamiento.
Otra forma de utilizar redes neuronales en la deteccién y diagnés-
tico de fallos es calculando un modelo nominal de la planta, ya
que una red neuronal artificial es capaz de encontrar relaciones
funcionales que representan el proceso, filtrando el ruido. La com-
paracién entre la salida de la red neuronal y la salida del proceso
permite la detecciéon de posibles fallos.

= Sistemas basados en légica difusa: estas técnicas se pueden uti-
lizar tanto para la evaluaciéon de los residuos, incorporando co-
nocimiento del sistema en forma de reglas difusas, como en la
generacién de residuos, ya que de nuevo un sistema légico difu-
so es un aproximador universal de funciones, en particular del
modelo de un sistema. La comparacién entre la salida del siste-
ma logico difuso y la salida del proceso permite la deteccién de
posibles fallos.

= Bisqueda causal: se basa en el seguimiento de los fallos hasta
su causa. La causalidad se representa mediante grafos directos
dirigidos donde los nodos representan las variables de estado y
las ramas las relaciones entre ellas, es decir, las restricciones que
se tienen que cumplir. Una busqueda heuristica por el grafo nos
da la causa final del fallo.

Requisitos de diseno

Un método de detecciéon y diagnosis debe poseer las siguientes caracte-
risticas:

= Tiempo de deteccion: tiempo que tarda en detectar el fallo desde que
se produjo; normalmente se minimiza para un indice de falsas alarmas

fijo.
» Un alto grado de detecciones correctas.

= Un indice bajo de falsas alarmas.
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1.2.

Buena capacidad de aislamiento: capacidad para distinguir entre los
distintos fallos.

Sensibilidad: la magnitud del fallo necesaria para poder aislar dicho
fallo.

Robustez: habilidad de aislar fallos en presencia de errores de modelado
y/o perturbaciones desconocidas.

Objetivos

Una vez visto lo que es la deteccion y diagnéstico de fallos de siste-
mas industriales y los diferentes métodos que existen, en este trabajo nos
centraremos en los métodos PCA distribuidos, es decir métodos basados en
senales. El objetivo global del trabajo es la deteccion y diagndsticos de fallos
en plantas completas usando técnicas basadas en PCAs distribuidos. Este
objetivo global se puede dividir en los siguientes sub-objetivos:

1.

1.3.

Estudio de la deteccion de fallos mediante el método de Andlisis de
Componentes Principales.

. Propuesta de un método de deteccién e identificacién de fallos basado

en una estrategia distribuida (creando grupos de variables que seran
analizados).

Implementacién y andlisis del método propuesto para analizar su ren-
dimiento sobre datos de dos plantas complejas (con gran nimero de
variables).

. Btisqueda en referencias bibliograficas de otros métodos PCA distri-

buidos.

Implementacién y andalisis de las técnicas més destacadas que se en-
cuentren en la revision bibliografica, aplicados, también, a dos plantas
de gran tamano con las que determinar el rendimiento global de cada
método.

Analizar los resultados de todos los métodos probados y valorar la
eficacia de cada una de ellos.

Organizacion de la memoria

Esta memoria estd organizada de la siguiente formas:

Capitulo 2: Método PCA En este capitulo se explica la base tedrica
del método PCA y de los otros métodos de deteccién e identificacién
de fallos utilizados en este trabajo.
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s Capitulo 3: Depuradora de aguas residuales Se describe una
de las dos plantas utilizadas: una depuradora de aguas residuales, su
funcionamiento, caracteristicas, etc. asi como la forma en la que se ha
trabajado con ella para provocar la aparicion de fallos.

= Capitulo 4: Red de distribucién de agua Este capitulo es similar
al anterior, y en él se muestra la otra planta que se ha utilizado en
este trabajo: una red de distribucién de agua. Como antes, también se
detalla la forma de simular fallos para el analisis posterior.

= Capitulo 5: Resultados y conclusiones. Depuradora. En este
capitulo se exponen los resultados de aplicar los métodos de deteccion
y diagnostico de fallos en la planta de la depuradora, con un ejemplo del
andlisis de un fallo y los resultados finales obtenidos por cada método.

= Capitulo 6: Resultados y conclusiones. Red de agua Similar
al anterior. También incluye un ejemplo de aplicaciéon de los métodos
usados y los resultados finales.

= Capitulo 7: Conclusiones finales Se presentan en este capitulo las
conclusiones finales a las que se ha llegado con el trabajo realizado y
las lineas futuras de trabajo por las que seguir la investigacién.

= Bibliografia Aqui se muestran las referencias bibliograficas utilizadas
para la realizacion de este trabajo.






Capitulo 2

Método PCA

2.1. PCA

El método de andlisis de componentes principales (PCA) es una técnica
que permite reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos, y, por otro
lado, permite encontrar las causas de la variabilidad de los mismos. Es una
técnica muy usada en andlisis de datos y en la construccién de modelos
predictivos [2].

Consiste en una transformacion lineal que proyecta los datos sobre un
nuevo sistema de coordenadas en el cual el vector que representa la direccién
en la que hay mayor variabilidad de los datos es capturada en el primer eje
del nuevo sistema (llamado Primer Componente Principal), el vector que
representa la direccién con la segunda varianza mas grande es el segundo
eje, y asi sucesivamente.

Para crear un modelo PCA se procede de la siguiente manera: al extraer
datos de una planta se obtiene una matriz de datos X, de n filas y m
columnas (matriz de n observaciones y m variables observadas). Para evitar
que las variables de mayor magnitud influyan mas sobre el resultado, se debe
normalizar esta matriz, en algunos casos restando a cada elemento la media
de su columna, y después dividiendo por la desviacién tipica de su columna,
de esta manera todos los datos tendran media 0 y desviacién tipica 1; y en
otros casos, convirtiendo los datos de modo que estén contenidos el rango
[0,1]. En ambos casos se obtiene una matriz normalizada X ™.

Nota: se debe tener especial precaucién cuando haya que normalizar
datos a media 0 y desviacién tipica 1, ya que, lo que se hace es:

xnorm _ r— [
ag

si la desviacion tipica es muy baja o cero, el valor normalizado serd anormal-
mente alto o no se podra calcular. Si aparece una columna cuyos elementos
presenten una desviacién tipica por debajo de cierto nivel, lo mejor es eli-
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minar esa columna para evitar problemas al tratar los datos con el método
PCA.
Una vez hecho esto, se calcula la matriz de covarianza:

(Xnorm)TXnorm

Y se descompone en valores singulares (descomposicién SVD) para ob-
tener:

S=vVAVT

Siendo A (m x m) una matriz diagonal que contiene los valores singulares
de X™™™ (que son, también, los valores propios de la matriz de covarianza),
ordenados de mayor a menor, y que representan, a su vez, los valores de
varianza del conjunto de datos. Si se elige un niimero a de elementos de la
diagonal de A que representen un porcentaje lo suficientemente alto (usual-
mente un 60 % o 70 % ) de la varianza total de los datos (que es la suma de
todos los elementos de esa diagonal), obtenemos una matriz A, de dimen-
siones a x a. Al tomar el mismo niimero a de entre las primeras columnas
de V, resulta asi una matriz P (m filas x a columnas), llamada Matriz de
cargas. Si multiplicamos la matriz X™°™™ por la matriz P, obtenemos otra
matriz T llamada Componentes principales de X (scores):

T = X" % P

Lo que se esta haciendo es proyectar los datos originales en un subespacio
de menor dimensién, reduciendo la cantidad de datos a manejar y perdiendo
poca informacién, ya que se estan usando las variables que explican la mayor
parte de la varianza del conjunto, desechando el resto. Por ejemplo, si se
parte de datos bidimensionales, como los que aparecen en la figura (a),
se observa que los datos tienen mayor variabilidad en la direccién marcada
por el vector PC1 de la figura (b) (que es una combinacion lineal de
las variables de los datos), luego ese vector marca el primer componente
principal de los datos. También se ve variabilidad en la direccién marcada por
el vector PC2 de la figura de la derecha, luego ese puede ser otro componente
principal. Si los datos tuvieran m&s dimensiones se podrian obtener mas
componentes principales buscando las direcciones en las que los datos tienen
mas variabilidad.

Finalmente, se escogen los componentes principales que representen la
mayor parte de la variabilidad de los datos. En el ejemplo, se podrian re-
presentar los datos usan el componente principal PC1, ya que representa la
direccion en la que més varian los datos, mientras en PC2 la variabilidad es
baja (es decir, en esa direccién hay poca informacién). Y de esa forma, se po-
drian representar la mayor parte de las informaciones contenidas en los datos
con una variable (el componente principal PC1) en vez de con dos como en
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Figura 2.1: Componentes principales

los datos originales, consiguiendo asi una reduccién de la dimensionalidad
de los datos sin perder demasiada informacién.

Una vez obtenidos los componentes principales, se puede reconstruir la
matriz de datos original de la siguiente forma:

Xnorm &~ T 4 PT

Que es una aproximacién de la matriz X original. Si se usa esa aproxi-
macién, el error cometido es:

E = xnrorm _ Xnm"m

Andlisis de fallos: Estadisticos T? y Q

Para detectar fallos se dispone de las herramientas estadisticas 72 y @,
para todos los métodos que se aplicaran posteriormente, excepto para uno
concreto, en el que se usaran clusters (se agrupan datos segtin su proximidad,
y segun cémo vayan cambiando esas agrupaciones se podra afirmar si hay
fallo o no; esto se verd més en detalle en el apartado correspondiente).

" 772
Este estadistico se calcula segiin la expresién siguiente:
T2 = T PAIPT

Siendo z una nueva observacién (1 x m) de la que se quiere calcular el
valor de T? y A, es la matriz (a x a) diagonal formada con las primeras a
filas y a columnas de A. Este estadistico da una medida de la variabilidad
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del proceso capturada por los componentes principales. Si el valor de este
parametro permanece por debajo de un umbral, se puede decir que el sistema
estd trabajando en condiciones normales. Este umbral, para un nivel de
significacion «, es:

n?—1

2 _
T ~ n(n—a)

[0}

Fy(a,n —a)

donde F,(a,n — a) es el valor critico superior de la distribucién F de
Fischer-Snedecor, con n y n — a grados de libertad. Los valores tipicos de «
que se suelen tomar son 0,01 y 0,05.

= Q

Para estudiar los m — a valores singulares no contemplados en el modelo
PCA, se utiliza el estadistico Q:

donde
r=(I-PPh)"

siendo r el vector de residuos, calculado como la proyeccion de la observacion
z en el espacio de los residuos, I es la matriz identidad de dimensiones: m
x m. El valor que no debe superar el parametro QQ para que el proceso esté
bajo control es:

Qa = g X*(v, h) (2.1)
9=05/2%Q); (2.2)
h=(2xQ%/c} (2.3)

donde x?(a, h) es la funcién de distribucién x? acumulada con h grados de
libertad y probabilidad «, Q es la media de los valores de Q y aé su varianza.
Para estos dos estadisticos se establece un criterio para decir cuando se
debe activar la alarma: La alarma saltara para 72 o Q cuando uno de ellos
sobrepase su umbral un niimero determinado de observaciones consecutivas.
En ese caso sabremos que el sistema esta funcionando de forma anémala. Al
establecer ese requisito se evitan falsas alarmas (se debe escoger un nimero
adecuado de observaciones para activar la alarma de modo que este niimero
sea los suficientemente alto para evitar falsas alarmas pero no debe ser tan
elevado que provoque que el sistema tarde mucho en avisar del fallo).

= Correccién de los umbrales de T2 y Q
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Los valores de los umbrales calculados antes son teéricos, y pueden servir
como una primera aproximacion, pero como se dispone de datos del sistema
en condiciones normales de funcionamiento, es posible obtener unos umbrales
mas realistas. Para ello, se toman los datos del sistema funcionando sin fallo
y se calculan los valores de T2 y Q para cada instante. Después se buscan
un valor para cada uno de ellos, para el cudl sélo un a% de las veces, el
valor de cada estadistico lo supere.

Para este proceso se aplica validaciéon cruzada, que consiste en dividir
los datos de forma aleatoria en varios bloques, tomar todos ellos menos uno
(que seré el bloque de test) y calcular ese valor del umbral (un umbral para
T? y otro para Q) y probarlo en el bloque que no se haya usado. Repetir
esto hasta que todos los bloques hayan sido alguna vez bloques de test. Y
finalmente calcular el valor medio de los sucesivos umbrales que se fueron
obteniendo (por supuesto, serd la media de los umbrales calculados para 12
y la media de los calculados para Q).

Finalmente, cuando se analicen los datos en situaciones de fallo, seran
estos nuevos umbrales calculados ahora los que se utilicen para determinar
si el sistema estd en condiciones anémalas o no. En el caso de este trabajo,
se han tomado los siguientes valores en todos los casos: 5 % para « (es decir,
en condiciones normales, sélo un 5% de las observaciones tendran sus esta-
disticos T? y Q por encima de los respectivos umbrales) y las observaciones
se dividirdn en 5 bloques (4 para hacer cdlculos y otro para hacer tests).

Finalmente, se elegira entre el valor teérico y el obtenido por validaciéon
cruzada, el de mas alto valor, que serd el que se use para los tests.

2.2. Calculo de contribuciones al fallo de las va-
riables

Una vez que se produzcan estas alarmas, nos interesa saber qué variable
ha contribuido més para provocar el fallo. Esto se puede hacer de la siguiente
forma [11, 3, [4]:

2.2.1. Estadistico 77

Cuando un valor supere el umbral de 7?2, se puede analizar qué variable es
la que ha influido més para provocar ese alto valor del estadistico. Para ello,
primero se deben buscar los componentes principales normalizados (elevados
al cuadrado) de mayor valor en el momento del fallo. Esto es:

ti\?
(&)
siendo t; el valor del componente principal o score ¢ en el momento de
deteccién del fallo, v s; es la raiz cuadrada del elemento i de la matriz A,.
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Una vez calculados todos los scores normalizados se buscan los més altos
(es buena idea representarlos graficamente con barras para elegir los de ma-
yor valor mas facilmente). En este caso, se han tomado los que superan el
valor de 2 (en el caso de que ninguno lo supere, se toma el mas alto de todos).

Ahora se calcula la contribucién de cada variable j al componente prin-
cipal de alto valor a (en la observacién i):

ti norm

Cont]7a = A pj,(l Z,]
a

Siendo t, la proyeccién del vector de datos de la observacién ¢ normaliza-
do sobre el vector de carga a-ésimo, A, es el a-ésimo valor singular obtenido
en la descomposicién SVD de la matriz de covarianza, p;, es el elemento de
la fila j y columna a de la matriz de cargas P, y X' es el elemento de
la fila 7 y columna j de la matriz de observaciones normalizada. Si alguno
de estos valores es negativo, se le hace que valga cero, ya que eso quiere
decir que la contribucién tiene distinto signo que el score normalizado y, al
sumar contribuciones, va a restar, de modo que tiende a bajar el valor del
estadistico T2, es decir, no contribuye al fallo.

Se suman ahora estas contribuciones por variables, es decir, se calcula la
contribucién de cada una de las m variables a los scores de més alto valor,
obteniéndose asi lo que ha contribuido cada variable al fallo. La contribucién
de la variable j es:

Cont;j = Z contjq
a_altos

Analizando los valores obtenidos se puede saber qué variable es la que
mas ha contribuido a provocar el fallo, facilitando la localizacién del proble-
ma en la instalacion.

2.2.2. Estadistico Q

Si se supera el umbral del estadistico Q, se puede calcular cudl es la
variable que mas ha influido en el fallo. Esto se hace calculando el error
normalizado para cada variable j de una observacion anémala x:

T —
Sj

Siendo p1; el componente j del vector de medias por columnas de la matriz
de observaciones (la de funcionamiento normal del sistema, usada para crear
el PCA), y s; es el elemento j del vector de desviaciones tipicas, también por
columnas, de la misma matriz. Es decir, estamos calculando los elementos de

la matriz normalizada de observaciones. Con estos valores, identificaremos
la variable que mas ha influido para que el estadistico Q supere su umbral.
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2.3. Meétodos PCA utilizados

Para analizar los fallos de la instalacion se van a usar distintas técnicas
que se van a explicar a continuacién. En todos los casos se aplica el andlisis
de componentes principales, pero con distintas particularidades que ya se
vera si aportan ventajas o no.

2.3.1. PCA centralizado

En este caso se aplicard el método PCA explicado en la seccién ante-
rior usando todos los datos obtenidos de la planta, inicamente se eliminan
las variables con desviacion tipica menor que 0,0001 para evitar que, al
normalizar los datos, alguna de estas variables con baja desviacién quede
magnificada y falsee los resultados.

2.3.2. PCA distribuido

El método PCA se puede aplicar a todos los datos juntos, pero también
se puede aplicar a varios conjuntos de datos de forma individual y después
analizar los diferentes resultados obtenidos. En este caso se va a dividir las
instalaciones en bloques y se va a crear y aplicar un método PCA a cada uno
de esos bloques por separado, y finalmente, se compararan los resultados de
los diferentes bloques. Se quiere ver si estd técnica es capaz de detectar y
localizar una anomalia de funcionamiento, ya que, en caso de conseguirlo,
permitirfa encontrar y resolver los fallos mas rapidamente.

La forma de trabajar de este método consiste en que cada bloque analice
sus datos, y envie a un nodo central informacién sobre si ha detectado un
fallo o no. Y en el caso de que lo haya hecho, deberd comunicar el instante de
deteccién del fallo, la variable o variables que se consideren responsables del
fallo, y la contribucién de cada una de esas variables al fallo. Posteriormente,
en el nodo central, se analizan los datos recibidos y se determina el bloque
y la variable correspondiente responsables del fallo en el sistema.

Para ello se ha considerado el siguiente procedimiento: en un instante se
reciben informaciones de los bloques, si ninguno detecta fallo, se espera hasta
recibir informacion en el siguiente instante, pero si algiin bloque detecta un
fallo, se comprueba la informacién enviada por el resto en ese instante, y
se busca el bloque o bloques que han detectado también un fallo, y entre
estos ultimos se analiza la variable que tenga un contribucién mas alta. Es
decir, la variable o variable responsables del fallo seran aquellas variables
con mayor contribucién que pertenezcan a los bloques que hayan detectado
primero el fallo. (Es légico pensar, que unos instantes después de aparecer el
fallo, muchas variables de bloques en los que no haya fallo se vean afectadas
por el mismo, pero eso no quiere decir que tengan responsabilidad en la
anomalia).
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2.3.3. Método PCA distribuido con factorizacion QR

Se va a aplicar un modelo PCA utilizado en sistemas distribuidos en los
que los bloques envian datos para que sea un nodo central quien los procese.
Se busca reducir la cantidad de informacién transmitida desde cada bloque
que supondria el método PCA centralizado en el que se deben transmitir
todos los datos obtenidos a un nodo central que los analiza en su conjunto.
El objetivo es evitar pérdidas de tiempo, saturacién de las comunicaciones,
etc ...pero sin perder demasiada informacién en el proceso.

Método: [5]

El proceso a seguir es el siguiente: en cada nodo se miden el mismo
ntimero de variables (m), de modo que sea posible construir la matriz global
de observaciones X (de dimensiones: n x m):

X1

X5,1
Cada submatriz X; corresponde a las observaciones realizadas en cada
uno de los s bloques en los que esta dividido el sistema (los bloques van desde
el bloque 0 al bloque s — 1). En estas submatrices, cada fila representa una
observacién en un instante y cada columna representa una variable medida
a lo largo de diferentes instantes. Sus dimensiones son n; filas y m columnas.
De tal forma, que X serd una matriz n x m, con:

s—1
n = Z n;
=0

Como se ha dicho, el nimero de bloques sera s, para simplificar el proce-
so supondremos que s = 2. (si no fuese asi, habra que crear unas matrices
vacias X; de unos bloques ficticios para completar el hueco que hay entre s
¥ S44, con s, = 2'; es decir, se necesita tener un ntimero de bloques que
sea una potencia de 2, si no fuera asi habra que rellenar ese hueco hasta que
la s de todo el conjunto de bloques, reales y ficticios, sea 2).

Algoritmo

Paso 1: se deben normalizar los datos de cada nodo de modo que estén
comprendidos los datos entre 0 y 1, para ellos se usan el maximo y el minimo
local: )
ngrmOl _ Xi — m”].’i

max; — min;

Después se calcula en todos los bloques la matriz normalizada con la

media local (para normalizar los datos a media 0), para ello, se obtiene el
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vector de medias, compuesto por las medias de cada columna, y se resta a
cada elemento de X; la media de su columna. (Este paso es diferente al citado
en [5], y es necesario para poder hacer los calculos de T? y Q). Se obtiene
finalmente la matriz normalizada X;. Entonces se calcula la descomposicién

QR de Xz

0 S . . .
Donde RZ( ) es una matriz triangular superior de dimensién n x n. Una
vez hecho esto se envian n; y 7 (vector de medias por columnas) al bloque
. . . 0 , . 0
0, y, los bloques i, con ¢ > §, envian Rl( ) al bloque (i — §). No se envia QZ( ),
Paso 2: en el procesador i, con 0 < i < 3, se calcula la descomposicién
de la matriz siguiente:

(0)

R;

RO = Qz(-l)Rz(l)
its/2

(1) al

RY son matrices m x m. Ahora, el bloque i enviard la matriz R;

(3
bloque 7 — §.

Paso 3: se repiten estas descomposiciones QR y envios de matrices hasta
que el bloque 0 reciba la matriz Rgl_l), esto sera después de I = logo s etapas.

Ahora el Bloque 0 finalmente calcula la descomposiciéon de la matriz
siguiente:
-1
Ry~ N\ _ oo j70)
Rglfl) 0 1o

Con Ré) matriz m x m. A continuacién se construye la siguiente matriz y
se calcula su descomposiciéon QR:

Vno(To — )
V(T — )

con:

z

1 s—1
- Z n;iT;
"o
Da como resultado una matriz R (m x m), que se puede utilizar para
calcular los componentes principales, haciendo la descomposicién SVD de
su matriz de covarianza S:

1
n—1

S = RTR
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Que al descomponerla da como resultado:

S =VAVT

A partir de esta descomposicion es posible aplicar el método PCA, visto
anteriormente en este capitulo, resultando las matrices de cargas P, la matriz
A, con los valores singulares principales, nimero de componentes principales,
etc.

Si se envia esa informacién a cada bloque, se pueden calcular los esta-
disticos T? y Q locales, con sus umbrales.

Al recibir nuevas observaciones, se normalizaran al rango [0,1], usando
los maximos y minimos globales, y se les restard la media global para poder
usarlos para calcular los estadisticos.

2.3.4. Método de componentes principales colectivos (CP-
CA)

Meétodo:[6]

En cada uno de los s bloques se recogeran datos en un estado de funcio-
namiento normal, sin fallos (matriz X; para el nodo 7). Estos datos pueden
contener diferente nimero de variables m; (columnas de X;), pero en todos
los bloques se debe coger el mismo nimero de observaciones n (filas de X;),
para que todo cuadre cuando se unan los datos de todo el sistema. Con
estos datos se calcula un PCA (matriz de covarianza, autovalores mas re-
presentativos, componentes principales, matriz de cargas, etc...). Ahora se
proyectan los datos sobre la matriz de cargas para obtener los componentes
principales de cada bloque i:

T; = X;P!

(Nota: en el articulo en el que se basa este método se seleccionan las filas
mas representativas, reduciendo asi los datos a transmitir, pero en este caso
se han dejado todas las filas obtenidas).

Ahora cada bloque transmite la matriz T; y la matriz P; a un proce-
sador central. (Evitando asi enviar las X; de mayor dimensién que 7;). En
este procesador, se construye la matriz T que recoge todos los componentes
principales de los bloques (la matriz T tendrd n filas y m columnas, con
m= 35 m):

T=[T,T5,.., T
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y la matriz diagonal con las matrices de cargas F;:

P 0 . . . 0]
0O P ... 0
P=
0 0 . . . P

De tal forma que se verifica que:
T=XP

siendo X la matriz que redne a todas las X; de los diferentes bloques (que
en este método no se calcula); es posible aproximar la matriz global de
observaciones de la siguiente forma:

X =1pPT

Sobre esta matriz X se aplicara otro método PCA, y se calculardn com-
ponentes principales, etc...De cara a simplificar las operaciones, se puede
evitar el cdlculo de la matriz X, ya que si calculamos los autovectores “v;”
correspondientes a los “ag” autovalores méas altos de la matriz de covarianza
de “T”, al multiplicar esos autovectores por la matriz “P” se obtienen los
autovectores “w;” correspondientes de la matriz de covarianza de “X”:

w; = PUZ'

Los autovalores més altos de la matriz de covarianza de “T” coinciden con los
de la matriz de covarianza de X. También se obtendran los umbrales globales
para T2 y Q. Se calculan los estadisticos a nivel global con la matriz X, y
ahora, para detectar fallos, se comparan estos estadisticos con los umbrales
globales calculados antes.

2.3.5. Método Merging PCA distributed

En este método se calculard un modelo PCA en cada bloque, que serd
enviado a un procesador central, éste unira los datos y creard un modelo
PCA global. Después retornara los datos de este modelo a cada bloque para
que lo usen en la deteccion de fallos.

Método: [T]

Ahora hay un sistema con s bloques, en cada uno de ellos se construye
una matriz X; con observaciones ordenadas (n; observaciones o filas, y m
variables o columnas). A estas matrices, normalizadas sus columnas al rango
[0,1] usando méximos y minimos locales (igual al método seguido con los da-
tos en la técnica QR), se les resta la media local, y se calcula un modelo PCA,
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individual para cada bloque. De estos PCA se toman los valores singulares
mas altos, segun los pardmetros que se hayan establecido («;: porcentaje de
varianza explicada por los mayores valores singulares del bloque i; o también
k;: nimero de valores singulares o de componentes principales elegidos en el
bloque i). Con lo cual, en cada bloque se dispone de los siguientes datos que
seran enviados al nodo central:

= n,;: nimero de observaciones del bloque i
= oy 0 k;, pardmetros para la seleccién de los componentes principales

= 7;: media de las columnas de X

= A;: matriz diagonal con los autovalores mas altos

= P;: matriz con los autovectores correspondientes a los autovalores mas
altos

Nota: al hacer la descomposiciéon SVD de la matriz de covarianza n.S;,
se obtiene:

con:
norm\T y-norm
nS; = (X; ) Xi

pero, en este caso, se hard lo siguiente:
XnOT”m o VAPT
i = ViAily
con:
T 2

para X;*°"™ la matriz de observaciones del bloque i normalizada. Se toman
los componentes principales y se construyen las matrices reducidas: \; y P;.
Y son estas matrices las que se envian.

Se mandan los datos, y el procesador central calcula la siguiente aproxi-
macién a la matriz global de covarianza:

’I’Lg = Z ]SZS\ZQPZT + Z nl(:ﬁz — SZ‘)(ITZ — fJ)T
=1 =1

Ahora se hace la descomposicién siguiente:
~ 1 T
S=-UDU
n

Nota: en el articulo del que se ha extraido este método se calcula nS, pe-
ro para poder calcular los estadisticos correctamente, calcularemos la matriz

S.
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Sobre esta matriz S se crea un modelo PCA (descomposicién SVD, com-
ponentes principales, etc. .. ). (Se debera haber especificado también un oy o
un kg, para elegir un nimero de componentes principales en el modelo global,
al igual que se hizo para cada bloque). Y se obtendrdn unas matrices: A y
P. A cada bloque se envia ahora la matriz P y el vector de medias global Z.

También hay que calcular aqui los umbrales de T2 y Q y hay que enviarlos
a cada bloque.

Ahora los nuevos datos que se vayan registrando en los bloques se pro-
yectaran en el espacio de dimensién reducida global de la siguiente manera,
si z; es un vector de observaciones del bloque i, normalizado al rango [0,1]:

siendo 2™ el vector de observaciones normalizado a media 0 con la

media local. Se hacen ahora los calculos de los estadisticos T? y Q para cada
observacién z; y se comprueba si se superan sus respectivos umbrales:

T2 — Z;Lormf)[\—lpT(zinorm)T

con:

2.3.6. PCA distribuido usando factorizacion QR y agrupa-
miento de datos en clisters

En este caso se aplicard un PCA sobre un sistema distribuido en el que los
bloques envian datos para que sea un nodo central quién los procese. Estos
datos se envian agrupados (en clusters) y segin cémo vayan variando con el
tiempo esas agrupaciones de datos se determinara si hay fallo o no. También
se busca con este método reducir la cantidad de informaciéon transmitida
desde cada bloque al nodo central.

Meétodo: [8]

Antes de nada, en cada uno de los (s — 1) bloques del sistema se toman
datos en condiciones normales de funcionamiento (matriz X; para el bloque
i, de dimensiones n; x m, todos los bloques medirdan el mismo niimero de
variables). Estos datos se normalizan, de modo que estén contenidos en el
rango [0,1]. Para ello cada bloque calcula el méximo y minimo de cada
variable, y los usa para normalizar los datos.

Una vez hecho esto, se aplica el método QR descrito en la seccion [2.3.3
con los (s — 1) bloques del sistema. Se obtiene una matriz R con la que se
construye la matriz de covarianza:

S=LRTR
n
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siendo n el nimero total de observaciones:
s—1
n = E n;
i=0

Se aplica el método PCA a esta matriz de covarianza, y se calculan
sus componentes principales, de estos, se selecciona el componente principal
asociado al autovalor mayor: ¢.

Ahora se debe establecer el perfil normal de funcionamiento. Para ello,
en los bloques, se agrupan los datos de funcionamiento normal en clisters,
de modo que en cada bloque haya un conjunto de agrupaciones, dentro de
las cuales estén contenidas cada una de las observaciones realizadas. Cada
claster serd una region del espacio definida por un centroide y un radio, y
dentro de ese espacio se encontraran diferentes puntos u observaciones.

El proceso es el siguiente: se establece un radio w para los clister (cuanto
mas grande sea el radio, mayores serdn los clister y mas puntos contendran,
pero aportardn menos informacién; cuanto mas pequefio, mayor ntamero de
clister y mas informacién), se toma un bloque, en ese bloque se coge la
primera observacion, y se hace un clister con ella, de forma, que su centroide
serd ese punto y su radio w. Se toma la siguiente observacién, si esta dentre
de este cluster, se la incluye en él, y se actualiza el centroide, que serd el
punto medio entre estas dos observaciones. Si no estd contenida, se crea un
nuevo clister para ella, con el centroide coincidente con esa observacién. Se
toma otra observacion, y se repite el proceso, si estd dentro de alguno de
los cluster anteriores se la incluye en el que corresponda y se actualiza el
centroide (que serd el punto medio entre todas las observaciones contenidas
en el clister), si no, se crea un nuevo cluister.

Repetimos este proceso hasta asignar todas las observaciones a un clis-
ter. Una vez hecho esto, se comprueba cudl es el punto de cada clister més
alejado de su centroide, y se establece que el nuevo radio del clister serd la
distancia entre ese punto y el centroide.

Finalmente se obtiene, para cada bloque, un conjunto de cltuster que
agrupan todas las observaciones. Habra clister con un tnico punto, otros
con dos, etc...Ahora, todos los bloques envian sus cluster al procesador
central (es decir, envian los centroides y los radios de sus clister, pero no
envian las matrices Xj;).

Para establecer el perfil de funcionamiento normal, el procesador cen-
tral calcula la maxima distancia entre los clister y el primer componente
principal calculado antes:

Amaz = max{d(cfu 90)}

siendo la distancia de un cluster Cij (caracterizado por CZ] y rf , centroide y
radio, respectivamente, del clister niimero j del bloque i) a ese componente:
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d(CY, ) = dy(cl, ) + 7]

)= sqrt(([|(c] = 2)||)* = (¥7(d] - 2))?)

De entre todas las distancias calculadas, se toma la mayor, que se usara
cuando entren datos nuevos (también agrupados en clister), de modo que
cuando un nuevo claster de datos esté a una distancia mayor del primer
componente principal que esa distancia maxima, significard que el sistema
se estd desviando del funcionamiento normal, es decir:

d(C’ij ,®) > dmae = Datos anémalos
d(CY, ) < dpmez = Datos normales

Si en un determinado momento, hay demasiados clusters anémalos, que-
rra decir que hay algtin problema en el sistema.

Identificacién de las variables responsables del fallo

En éste método, cuando se detecta un fallo, s6lo se conoce en qué bloques
se ha producido un fallo, pero no se puede, a priori, decir qué variable es la
responsable del fallo.

Para realizar esto, el proceso que se ha seguido ha sido el siguiente, se
toman los bloques en los que se detectan fallos, de estos, se seleccionan
aquellos en los que el fallo haya aparecido antes, y finalmente, se realiza un
célculo de contribuciones de las variables de ese bloque al estadistico Q en
el instante del fallo, para identificar a la responsable del fallo.






Capitulo 3

Depuradora de aguas
residuales

Una planta de depuracién de aguas residuales es una planta que consta
de diferentes elementos que permiten transformar un agua contaminada con
los residuos y contaminantes que se vierten en los desagiies de una poblacion,
en un agua apta para ser vertida en un rio, o en cualquier otra masa de agua.
Para ello se debe conseguir que la cantidad de contaminantes presentes en
ese agua residual sea lo suficientemente baja para que el impacto en la zona
de vertido sea lo menor posible.

Estas aguas estdn formadas por un 99 % de agua y un 1% de solidos
en suspensién y en solucion. Estos sélidos pueden clasificarse en organicos e
inorgénicos:

= Los so6lidos inorganicos estan formados principalmente por nitrégeno,
fésforo, cloruros, sulfatos, carbonatos, bicarbonatos y algunas sustan-
cias toxicas como arsénico, cianuro, cadmio, cromo, cobre, mercurio,
plomo y zinc.

= Los sélidos orgénicos se pueden clasificar en nitrogenados y no nitro-
genados. Los nitrogenados, es decir, los que contienen nitrégeno en su
molécula, son proteinas, ureas, aminas y aminoacidos. Los no nitroge-
nados son principalmente celulosa, grasas y jabones.

El proceso de tratamiento de estas aguas se puede dividir en varias eta-
pas: pretratamiento, primaria, secundaria, terciaria, desinfeccién del agua
tratada y tratamiento de fangos. (Algunos autores unen las etapas prelimi-
nar y primaria y las denominan como etapa primaria).

= Etapa preliminar La etapa preliminar debe cumplir dos funciones:

e Medir y regular el caudal de agua que llega a la planta.

e Extraer los sélidos flotantes grandes y la arena (a veces, también
la grasa).

25
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= FEtapa primaria Tiene como objetivo eliminar los sélidos en suspensiéon
por medio de un proceso de sedimentacién por gravedad (o asistida por
coagulantes y floculantes). Las estructuras encargadas de esta funcién
son los estanques de sedimentacién primarios o decantadores prima-
rios, cuya profundidad fluctda entre 2 y 5 m. En esta etapa se elimina
por precipitacién alrededor del 60 al 70 % de los sélidos en suspension.
En la mayoria de las plantas existen varios sedimentadores primarios
y su forma puede ser circular, cuadrada o rectangular.

= Ftapa secundaria Aqui se busca eliminar la materia orgdnica en di-
solucién y en estado coloidal mediante un proceso de naturaleza bio-
légica seguido de otro proceso de sedimentacion. El proceso bioldgico
es un proceso natural que tiene lugar en un reactor y que es llevado
a cabo por los microorganismos presentes en el agua residual. Estos
microorganismos, principalmente bacterias, se alimentan de la materia
organica presente en el agua, mediante procesos andxicos y aerobios
(en estos ultimos, existe un sistema de aireacién para aportar oxigeno
a la reacciéon quimica); produciéndose asi anhidrido carbénico y agua,
y resultando de este proceso una biomasa bacteriana que es precipita-
da en el decantador secundario. De esta forma, el agua queda limpia,
retirdndose de esta unos fangos para los que hay que buscar un trata-
miento adecuado. Los microorganismos presentes en el reactor pueden
estar en suspension en el agua (procesos de crecimiento suspendido o
fangos activados), adheridos a un medio de suspensién (procesos de
crecimiento adherido: lechos bacterianos, biodiscos) o distribuidos en
un sistema mixto (procesos de crecimiento mixto).

En el decantador secundario, hay un flujo lento de agua, de forma que
la biomasa, es decir, los floculos bacterianos producidos en el reactor,
sedimentan. El sedimento que se produce y que, como se dijo, esta
formado fundamentalmente por bacterias, se denomina fango activo.

Las estructuras usadas para el tratamiento secundario incluyen filtros
de arena intermitentes, filtros percoladores, contactores biolégicos ro-
tatorios, lechos fluidizados, estanques de fangos activos, lagunas de
estabilizacion u oxidacién y sistemas de digestion de fangos.

= FEtapa terciaria En esta etapa se suprimen algunos contaminantes es-
pecificos presentes en el agua residual tales como los fosfatos que pro-
vienen del uso de detergentes domésticos e industriales y cuya descarga
en cursos de agua favorece la eutrofizacién, es decir, un desarrollo in-
controlado y acelerado de la vegetacion acuatica que agota el oxigeno,
y mata la fauna existente en la zona. No todas las plantas tienen es-
ta etapa ya que dependerd de la composicion del agua residual y el
destino que se le dara.
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= Desinfeccion del agua tratada Las aguas tratadas normalmente contie-
nen microorganismos patdgenos que sobreviven a las etapas anteriores
de tratamiento. Por tal razén es necesario proceder a la desinfeccion
del agua. Este proceso es especialmente importante si estas aguas van
a ser descargadas a aguas de uso recreacional (piscinas, etc.), aguas
destinadas a acuicultura (cria de pescados y mariscos en cautividad)
o aguas que pudieran usarse como fuente para consumo humano.

Los métodos de desinfeccién son principalmente la cloracién y la ozoni-
zacién, pero también se ha usado la bromacion y la radiacién ultravio-
leta. El més usado es la cloracion por ser barata, facilmente disponible
y muy efectiva. Sin embargo, como el cloro es téxico para la vida acué-
tica, el agua tratada con este elemento debe ser sometida a decloracién
antes de verterla a cursos de agua natural.

Desde el punto de vista de la salud publica se encuentra aceptable un
agua que contenga menos de 1.000 bacterias coliformes totales por 100
ml y con una demanda bioldgica de oxigeno (DBO) inferior a 50 mg/L.

= Tratamiento de fangos Los sedimentos que se generan en las etapas
primaria y secundaria se denominan fangos. Estos fangos contienen
gran cantidad de agua, microorganismos patoégenos y contaminantes
orgénicos e inorganicos. Se han desarrollado varios métodos para el
tratamiento de los fangos: digestion anaerobia, digestion aerobia, com-
postaje, acondicionamiento quimico y tratamiento fisico. El propdsito
del tratamiento de los fangos es destruir los microbios patogenos y
reducir el porcentaje de humedad, haciéndolos aptos para ser llevados
a vertederos, ser usados como fertilizante, etc.

e El proceso de digestion anaerobia se realiza en un estanque cerra-
do llamado digestor y no requiere la presencia de oxigeno pues se
realiza por medio de bacterias que se desarrollan en su ausencia.
Para el 6ptimo crecimiento de estos microorganismos se requie-
re una temperatura de 35° C. Las bacterias anaerobias degradan
la materia organica presente en el agua, en una primera fase, a
acido propiodnico, acido acético y otros compuestos intermedios,
para posteriormente dar como producto final metano (60— 70 %),
anhidrido carbénico (30 %) y trazas de amoniaco, nitrégeno, an-
hidrido sulfuroso e hidrégeno. El metano y el anhidrido carbénico
son inodoros; en cambio, el dcido propiénico tiene olor a queso
rancio y el acido acético tiene olor a vinagre.

e La digestion aerobia se realiza en un estanque abierto y requiere
la presencia de oxigeno y, por tanto, la inyeccién de aire u oxigeno.
En este caso la digestion de la materia organica es efectuada por
bacterias aerobias, que realizan su actividad a temperatura am-
biente. El producto final de esta digestién es anhidrido carbdnico
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y agua. No se produce metano. Este proceso bien efectuado no
produce olores.

e El compostaje es el proceso de digestién aerdbica del fango mez-
clado con madera u otros desechos organicos, con el objetivo de
obtener un producto utilizable como fertilizante

e El acondicionamiento quimico busca concentrar los lodos, redu-
ciendo asi su contenido en agua. Se puede aplicar tanto a los
fangos crudos como digeridos e incluye la aplicacién de coagu-
lantes tales como el sulfato de aluminio, el cloruro férrico y los
polimeros, los que tienen como funcién ayudar a la sedimentaciéon
de las materias en suspensién y solucién en el fango.

e El tratamiento fisico incluye el tratamiento por calor y la conge-
lacién de los fangos.

Una vez concluidos los procesos anteriores, los fangos ain contienen mu-
cha agua (alrededor de un 90 %) por lo que se requiere deshidratarlos para su
eliminacién final. Para ello se han disefiado dos métodos principales: secado
por aire y secado mecénico:

= Los procesos de secado por aire de los fangos se dividen en: lechos de
arena, lechos asistidos de arena, lagunas de fangos, lechos adoquinados
y eras de secado.

= Para el secado mecdnico existen filtros banda, filtros prensa, filtros de
vacio y centrifugas.

Estos fangos deshidratados deben eliminarse de una forma ambiental-
mente segura. Para ello, segin el caso, pueden llevarse a vertederos, ser
depositados en terrenos agricolas y no agricolas o ser incinerados. La aplica-
cioén en terrenos agricolas requiere que el fango no presente sustancias toxicas
para las plantas, animales y seres humanos, en caso contrario, si contienen
niveles por encima de valores aceptables, deben ser llevados a vertederos o
ser incinerados.

Hasta aqui se han visto los procesos que pueden tener lugar en una de-
puradora, y ahora se va describir el modelo de depuradora utilizado en este
trabajo. No es necesario que se apliquen todas las etapas vistas anteriormen-
te, se deben usar sélo las necesarias de acuerdo con la calidad y condiciones
del agua concreta que se vaya a tratar. No es lo mismo tratar aguas residua-
les domésticas que industriales, no es lo mismo tratar aguas procedentes de
una zona con clima seco que otra que tenga un clima lluvioso, que contendra
gran cantidad de agua procedente de la red de alcantarillado (esta red recoge
contaminantes presentes en los suelos de las calles (hojas muertas, elemen-
tos procedentes de los vehiculos (aceites, combustibles, restos de goma de
neumadtico, etc.), pequenos embalajes (plasticos, papeles, etc.), polvo, etc.).
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También, a la hora de disenar la instalacion, se debera tener en cuenta en
qué condiciones debe salir el agua de la instalacién una vez que ya ha sido
tratada (niveles maximos de contaminantes para ser un agua apta para el
vertido en la naturaleza).

En este estudio se va a utilizar un modelo de depuradora implementado
por Ulf Jeppsson), existen varias versiones de la instalacién segin incluyan
més o menos elementos (digestores, decantadores, sistemas de tratamiento
de fangos, etc.) y segin el entorno en el que se hayan programado (Matlab,
FORTRAN, etc.). Su funcionamiento se explica en la web de la International
Water Association (IWA) [9] (para conseguir los modelos de simulacién se
debe contactar con la anterior asociacién, ya que no estan disponibles en su
web) . Para las simulaciones que se van a realizar se usara el modelo BSM2,
que es el mas completo.

Descripcion del modelo BSM2:

Influent i [ Secondary y v , CEffluent

i U
wastewater 4 Plr m-l:-lry AAA Y| Activated sludge » i P water
clarifier , clarifier
reactors HRT: 14 h
HRT: 1 h A SL: 0.6 m/h

A

Bypass

v

TSS:
3%

WS ) Contrllable flow rate

; z 5 Valve

S8 ASM/ADM
e interface

Anaerobic
digester Dewatering

v D SRT: 19 d
ADM/ASM

’—‘ interface
Storage | g
l

tank

Sludge
removal

X0

Figura 3.1: Depuradora BSM2

Este modelo se puede dividir en varios bloques compuestos por varios
elementos (ver Figura: . Podemos distinguir un primer bloque en el que
se encuentra el decantador primario (Primary clarifier) que separa parte de
la materia en suspensién del caudal influyente. Otro bloque consiste en una
serie de 5 reactores quimicos (Activated sludge reactors) que, a través de
procesos biolégicos (llevados a cabo por bacterias y otros microorganismos,
de forma andxica en los dos primeros reactores y aerobia en los tres tltimos),
descomponen la materia organica reduciendo la demanda quimica de oxigeno
del agua residual, amonificando el nitrégeno organico, etc. A la salida de
estos reactores se sitiia un segundo decantador (Secondary clarifier) que
reduce la cantidad de sélidos en suspensién en el liquido, obteniendo un agua


http://www.iea.lth.se/people/ulf_jeppsson.html
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que ya esta lista para abandonar la depuradora. Por otro lado, los sélidos
retirados del agua residual se envian a un bloque en el que seran tratados,
excepto una pequena parte que se envian a la entrada de los reactores en
serie explicados antes. Finalmente, se dispone de una serie de elementos cuya
finalidad es el tratamiento de los s6lidos retirados por los decantadores, es el
bloque de tratamiento de fangos. Aqui se someten a diversos tratamientos,
en los que se reduce la cantidad de materia organica presente generandose
gas combustible (Anaerobic Digester), se reduce la cantidad de agua que
llevan (Thickener y Dewatering), se almacenan para ser luego reintroducidos
en el sistema (Storage tank) y una parte se retira para ser eliminados (en
vertederos, etc.).

Este modelo cuenta con un sistema de control que regula su funciona-
miento. Este sistema mide el nivel de oxigeno disuelto en el liquido del reactor
4 del bloque de reactores “ Activated sludge reactors” y en funcién de ese
dato ajusta la cantidad de oxigeno que inyecta en los reactores 3, 4 y 5 del
bloque “ Activated sludge reactors”. Otro control que tiene el sistema es que
permite variar los caudales @, (caudal de retorno del decantador secundario
a los reactores), Qint (caudal de retorno del reactor 5 al reactor 1) y Qu
(caudal de entrada al “espesador” de lodos (Thickener)). Ademés existen
algunas tuberias que permiten desviar el flujo de agua, si las condiciones lo
requieren, para que no atraviese determinados elementos de la red (tuberias
“by-pass”).

BSM2 1o cakculate closed loop results
DrUIf Jeppsson, IEA Lund University, Sweden

Store_in

[CONSTINFLUENT _BSM2
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Figura 3.2: Modelo BSM2 en Matlab

El modelo de simulacién usado es el que estd implementado en Matlab
(més concretamente, en el médulo Simulink) (ver Figura: . Esta com-
puesto de varios bloques que representan, algunos de ellos, los diferentes
elementos de la instalacién, y de otros bloques auxiliares que sirven para
facilitar la conexién entre los bloques anteriores (realizando algin tipo de
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tratamiento a los datos, uniendo caudales, etc.).

Las lineas que unen los bloques representan la transmisién de datos entre
bloques (un bloque opera con sus variables de entrada, su estado interno, etc.
y el resultado lo envia al bloque siguiente). Esos datos pueden ser unidimen-
sionales o multidimensionales. En este caso, aunque habra algunas variables
de una dimensién (por ejemplo, la variable tiempo (time)), la mayoria de
las variables (y por tanto, la mayoria de las lineas entre bloques) van a ser
multidimensionales, y van a contener datos sobre el estado del fluido en ese
determinado punto. Asi el estado del fluido se caracterizaré con variables de
dimensién 21 (o multiplos de 21), de forma que cada uno de los 21 datos
contenidos en estas variables responderan al esquema de la figura

1. Sl(inert soluble material, g COD.m'B);

2. SS(readily biodegradable substrate, g COD.m™);

3. Xl(inert particulate material, g COD.m’3);

4. XS(slowly biodegradable substrate, g COD.m’3);

5. XB,H (heterotrophic biomass, g COD.m'E');

6. XB,A (autotrophic biomass, g COD.m'3);

7. XP(inert particulate material from biomass decay, g COD.m™);
8. SO (dissolved oxygen, g (-COD).m'3);

9. SNO(nitrate and nitrite, g N.m'3);

10. SNH (ammonia and ammonium, g N.m'3);

11. SND(soluble organic nitrogen associated with SS, g N.m™);
12. XND(particulate organic nitrogen associated with XS, g N.m™);
13. SALK(alkalinity);

14. TSS (total suspended solids, g SS.m'3);

15. flow rate, m3.d";

16. temperature, °C;

17. dummy variable (soluble) no 1;

18. dummy variable (soluble) no 2;

19. dummy variable (soluble) no 3;

20. dummy variable (particulate) no 1;

21. dummy variable (particulate) no 2

Figura 3.3: Esquema de las variables en el modelo BSM2

Es decir, que si se accede al contenido de una variable que tiene dimension
21, el primer elemento sera el material soluble inerte (S7), el segundo serd
el substrato facilmente biodegradable (Sg), etc. Si nos encontramos con una
variable con dimensién multiplo de 21, quiere decir que esta almacenando el
estado del fluido en varios puntos.

Por ejemplo, si se analiza la variable que almacena los datos de un de-
cantador, habra un bloque de 21 valores que correspondan al flujo que sale
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por la parte superior del mismo (fluido al que se han eliminado sélidos en
suspensién), otros 21 seran el flujo inferior (particulas que se han decanta-
do), otros 21 seran el estado del fluido en el primer nivel del decantador,
habra otros 21 para el segundo nivel, y asi sucesivamente.

Las ultimas cinco variables de cada conjunto de 21 no se usan en la
ejecucion normal del modelo, y su valor es siempre cero. Son variables va-
cias que estan disponibles para el usuario que quiera hacer modificaciones y
ampliar la informacion de salida del programa. En nuestro caso no se usaran.

Volviendo al esquema de Simulink, para simplificar la representacién del
modelo se ha implementado éste mediante bloques del tipo “Subsystem”.
Estos bloques se usan para representar subconjuntos de elementos de la
instalacién (por ejemplo, uno de los bloques del modelo, denominado “Ac-
tivated Sludge”, representa el bloque de reactores de fangos activados, si
accedemos al contenido de este bloque, encontraremos cada uno de los 5
reactores). Dentro de esos bloques “Subsystem” se hallardan otros bloques
que contendran a su vez otros bloques “Subsystem” u otros elementos que
realicen operaciones con los datos (sumas, productos, multiplexores, retar-
dos, llamada a un programa S-file, etc.). Haciendo doble clic sobre un bloque
tipo “Subsystem”; el programa nos mostrara lo que contiene, y si se hace
doble clic otra vez sobre algin elemento “Subsystem” contenido en él, podre-
mos acceder a otro subnivel, y asi sucesivamente. Si el bloque es algin tipo
de operador (suma, producto, etc.) nos permitird cambiar los pardmetros de
ese elemento.

Por ejemplo, si se hace doble clic sobre el bloque settler del esquema
general (ver Figura: , se accede al contenido de ese bloque (ver Figura:

339).

BSM2 to calculate closed loop results
Dr Ulf Jeppsson, IEA, Lund University, Sweden
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Figura 3.4: BSM2: settler
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feed settler
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Figura 3.5: Contenido del bloque Settler

En el interior del bloque se pueden ver otros bloques: en la parte izquierda
aparecen las tres entradas al bloque Settler (In, Qr, Qw__control), la entrada
In tiene una derivacién a un elemento del tipo To Workspace, que almacenara
en la variable feed los valores que vaya tomando In a lo largo de la simulacion.
Estas entradas van a parar a un bloque llamado Settler 1D con tres entradas
y una salida (si hacemos doble clic sobre él aparecerd otro esquema con méas
bloques que trabajan con las tres entradas anteriores para darnos la salida
de este bloque). Esta salida se almacena, a lo largo de la simulacién en la
variable settler (de una forma similar a cémo ocurria con In). Y, a su vez
esta salida de Settler_ 1D llega a tres bloques que separan los datos en tres
partes que son las tres salidas del bloque Settler (RAS, overflow y WAS).

Esta forma de representar el modelo en forma de bloques que contienen
partes de la instalaciéon permite implementar un modelo de simulacién bas-
tante complejo, pero estructurado en niveles o capas de modo que se facilite
Su manejo y comprension.

De cara a extraer datos para analizarlos luego, lo que se va a hacer es
extraer ciertas variables que se irdn almacenando a lo largo de la simulacién
(como se coment6 anteriormente, esto se hara mediante los bloques del tipo
To Workspace). Estés variables nos informaran del estado del agua residual
a la salida de distintos elementos de la red. La variables a utilizar son las
que se indican en la figura

A lo largo de la simulacién, que en este caso tendrd una duracién de
609 dias, se iran almacenando, cada 15 minutos (4 medidas cada hora),
los valores que van tomando diferentes magnitudes del fluido medidas en
varios puntos de la instalacién. De tal forma, que las variables enumeradas
en la figura tendran forma de matriz de 21 columnas y 58464 filas
(4medidas 94 hg;fgs % 609dias = 58464 filas), representando cada fila a cada

hora
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Variable en Matlab Contenido de la variable

in Flyjo de entrada a la planta

primaryout (elementos 1-21) Flujo de salida primer decantador

primaryout (elementos 22-42) Flujo inferior primer decantador

primaryout (elementos 43-63) Valores internos primer decantador

reacl Flujo de salida del reactor 1 (Activated Sludge
reactors)

reac2 Flujo de salida del reactor 2 (Activated Sludge
reactors)

reac3 Flujo de salida del reactor 3 (Activated Sludge
reactors)

reac4 Flujo de salida del reactor 4 (Activated Sludge
reactors)

reac5 Flujo de salida del reactor 5 (Activated Sludge
reactors)

settler (elementos 1-21) Flujo inferior decantador secundario

settler (elementos 22-42) Flyjo salida decantador secundario

thickenerout (elementos 22-42) Flujo de salida concentrador de fangos (thickener)

thickenerout (elementos 1-21) Flujo inferior concentrador de fangos (thickener)

digesterinpreinterface (elementos 1-21) Flujo de entrada al digestor anaerébico (Anaerobic
digester)

digesteroutpostinterface (elementos 1-21) | Flujo de salida del digestor anaerdbico (Anaerobic
digester)

dewateringout (elementos 1-21) Flujo de salida del deshidratador (Dewatering)

storageout (elementos 1-21) Flujo de salida del tanque de almacenamiento de
fangos

storagebypass (elementos 1-21) Flujo de desviacién del tanque de almacenamiento de
fangos (Storage Tank)

storagetotout (elementos 1-21) Flyjo de salida y de desviacién (bypass) del tanque de
almacenamiento de fangos (Storage Tank)

effluent (elementos 1-21) Flujo de salida de la depuradora (WWTP effluent)

sludge (elementos 1-21) Flujo de fango eliminado (WWTP sludge disposal)

Figura 3.6: Variables extraidas de la simulaciéon en Matlab

una de las 58464 medidas realizadas a lo largo de toda la simulacién.

Como se acaba de explicar, las instalaciones de depuracién de aguas re-
siduales presentan un grado importante de complejidad, ya que estan com-
puestas de muchos elementos (decantadores, digestores, reactores, etc.) y
a su vez, estas partes de las depuradoras funcionan siguiendo una serie de
reacciones quimicas complejas, sometidas a una gran variedad de factores
internos y externos (caracteristicas del agua residual, diseno de la instala-
cién, temperatura, etc). Debido a esto se hace dificil su manejo, y es muy
importante contar con datos fiables y representativos de su estado de fun-
cionamiento.

Esto, a su vez, plantea otros dos problemas: por un lado, como ya se dijo,
la cantidad de datos que se pueden extraer de una instalaciéon de este tipo
(por ejemplo, oxigeno disuelto, biomasa, alcalinidad, nitritos, amoniaco, etc.)
puede ser tan grande que hagan que sea inasequible su estudio en tiempo real,
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y por otro lado, no suele ser posible acceder instantaneamente a todos los
datos de funcionamiento del sistema; es decir, valores como la temperatura
o el pH del liquido se pueden medir simplemente introduciendo un sensor en
un punto en el que queramos obtener esos datos, pero no hay sensores que
midan, por ejemplo, la cantidad de substrato facilmente biodegradable (Ss).
Para conocer estos datos, habria que tomar una muestra y analizarla en un
laboratorio mediante un proceso complejo, lento y caro, que no permite un
control en tiempo real de la planta depuradora. Asi que, para hacer viable
el andlisis en tiempo real y hacer mas realista el proceso de toma de datos,
se aplicard el método PCA (que permite analizar muchos datos de forma
simple y rdpida) y se combinaran los datos recogidos de la simulacién de
modo que se obtengan medidas similares a las que es posible recoger, en el
momento, en una instalacién real.

El proceso de recogida de datos consistird en simular el modelo tal como
estd, para tener datos del funcionamiento en condiciones normales, y poste-
riormente ir introduciendo diferentes fallos (descenso del nivel de oxigeno,
variaciones de caudal, etc.) en el modelo y ejecutar la simulacién para conse-
guir datos del funcionamiento del sistema en condiciones anémalas. Después
se comprobara si los métodos PCA propuestos son capaces de detectar esos
fallos.

En este trabajo se va a trabajar de dos formas, la primera consistird en
analizar el sistema en bloque, y la segunda, se dividira el sistema en varias
partes y se analizard cada una por separado. Se puede realizar esta division
de varias formas: por topologia (agrupando los elementos mas préximos,
segun las conexiones que haya entre ellos, etc.), en funcién de la relacién que
exista entre los elementos a lo largo del proceso, analizando la correlaciéon
entre las variables del sistema de forma que se puedan agrupar las que tengan
maés relacién entre ellas (usando métodos como SparsePCA [10]), etc. En este
caso se hard mediante topologia, y se dividira la instalaciéon por puntos de
medida, es decir, los datos disponibles se refieren a medidas de magnitudes
realizadas en diferentes puntos del sistema (por ejemplo, en el caudal de
entrada a la planta, en el flujo de entrada al decantador, etc.), asi que se
creard un bloque en cada uno de esos puntos de medida, y en cada bloque
estaran contenidas las variables que se han medido en ese punto, resultando
un sistema dividido en 20 bloques.

Ademads, otra razén para hacerlo asi, es que algunos de los métodos
empleados, requieren que cada uno de los bloques contenga un determinado
numero de variables, ya que si alguno de ellos tiene diferente tamano al
resto, es imposible ejecutar los célculos necesarios de método (aparecerian
multiplicaciones de matrices imposibles al no cuadrar las dimensiones, etc.).
De esta forma se asegura que todos los bloques tengan el mismo nimero de
variables.
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3.1. PCA con datos realistas

A la hora de trabajar en modo ’on-line’ en una depuradora real no es
posible disponer instantdaneamente de las 21 variables vistas anteriormente
(tabla , que son realmente 16 si no se usan las dltimas 5, como es el
caso que se va a ver, ya que los instrumentos de medida disponibles sélo son
capaces de medir determinadas magnitudes. (Para conocer las variables an-
teriores se requeriria tomar muestras en diferentes puntos de la instalacion
y analizarlas en un laboratorio, lo que hace imposible tener un control cons-
tante y actualizado de la planta). Como, realmente sélo se pueden controlar
en tiempo real algunas de esas variables, o combinaciones de las mismas,
para las pruebas que se van a realizar se tomaran las siguientes magnitudes:

» DQO: demanda quimica de oxigeno en g COD.m 3. Es la suma de los
valores de las 4 primeras variables: S; (materia organica inerte solu-
ble), Sg (substrato de biodegradacién rapida), X; (materia orgéanica
inerte insoluble) y Xg (substrato de biodegradacién lenta).

» Oy: oxigeno disuelto en el liquido en g (-COD).m ™3, se corresponde
con el elemento 8 de la lista de variables

= S,k: mide la alcalinidad del fluido, es la variable ntimero 13

= N: mide el nitrégeno presente en el agua residual en g N.m™3, es la
suma de las variables 9, 10 y 11; Syo (contenido en nitratos y nitritos),
Sng (contenido de amoniaco y amonio) y Syp (nitrégeno orgénico
soluble asociado a Sg)

= S8 s6lidos suspendidos en g N.m ™3, corresponde a la variable ntiimero
14

» Caudal: caudal del fluido en m3.d~!, variable nimero 15

= Temperatura: mide la temperatura del agua en °C, es la variable 16
de la lista

De modo que se aplica el PCA pero sélo sobre estas 7 variables, y lo que
se busca es conseguir aplicar un método PCA funcionando en tiempo real
en una instalacién depuradora.

3.2. Simulacion de fallos en la instalacion

Para analizar si la aplicacién de un método PCA es efectiva para detectar
fallos, necesitamos realizar simulaciones en las que el sistema trabaje en esas
condiciones de fallo. Para ello se modificara ligeramente el esquema de la
planta introduciendo elementos que cambien las condiciones de trabajo.
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Uno de los fallos que se implementaran sera el del fallo del sensor de
oxigeno del reactor 4. Segtin el valor medido por este sensor se inyecta mas
0 menos aire en los reactores 3,4 y 5. Por lo tanto si se falsea esta medida, el
sistema de control aportard una cantidad inadecuada de oxigeno, provocando
asi un malfuncionamiento del sistema.

Otra fallo consiste en modificar algtin valor de alguna variable en un pun-
to determinado y en un instante determinado. Por ejemplo, se puede hacer
que la alcalinidad del fluido en el instante “i”, a la salida del elemento “x”
de la instalacion, pase a a ser un 20 % mayor de su valor real, consiguiendo
que el fluido que llega al siguiente elemento “x+1"” no sea el que deberia ser.
De esta misma forma se podria simular una fuga de liquido de la instala-
cién, haciendo que en el punto de la fuga, el caudal baje un determinado
porcentaje (por ejemplo, a partir del instante “i” el caudal va a ser un 80 %
del caudal normal).

Un tercer fallo puede ser simular una distribucién inadecuada de caudales
en un punto en el que se separe el caudal en dos (por un atasco, por un ajuste
incorrecto de valvulas, etc.). Es decir si el flujo que viene de una tuberia se
separa en la tuberia 1 y en la tuberia 2, se puede hacer que el caudal del
tubo 1 se incremente en la misma cantidad en la que desciende el flujo del
tubo 2.

Veamos ahora en detalle cémo se han implementado estos fallos en el
modelo de Simulink.

3.2.1. Fallo en el sensor de oxigeno:

Para simular el fallo en el sensor del oxigeno, se va a través de los bloques
del modelo Simulink (figura hasta encontrar los reactores bioldgicos

(figura [3.8).

BSM2 to calculate closed loop results
Dr UIf Jeppsson, IEA, Lund University, Sweden

In1 pypass_AS \_’ J \—p by pass_plant
Out —{In1 RAS RAS by pass_A& fluent effluent
—»In2 to_AS primary

»| storage Out —— In  overflow overflow Store_effluent
thickener WAS combiner_2
ActivatedSludge Settler

combiner_1  QbypassAS_split

WAS

— underflow

Thickener

—{ overflow

Figura 3.7: Bloque de reactores Activated Sludge Reactors
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carb1 carb2 carb3 carb4 carb5
carb
-C- carb -C- carb -C- carb -C- carb -C-
r’ in out —
——P»{in out P in out P{in out P in out ’
KLa
-C- KLa -C- KLa u vy KLa —»u yfFPKLa u .
] Bioreactor_5
KLa1 Bioreactor_1 KLa2 Bioreactor_2 Bioreactor_3 Bioreactor_4 KLa5_actuator
KLa3_actuator KLa4_actuator

=
S04_sensor_(A)
2_meas (¢ =

KLa
02_ref [ 4— SO4ref

SO4_control ~ SO4_ref

Figura 3.8: Bloques de los reactores en el elemento Activated Sludge

Si hacemos doble clic en el elemento “SO4__sensor” aparece lo que esta
en su interior (figura . Por un lado se ha marcado la parte que inyecta
ruido en la medida del sensor para simular el comportamiento de un sensor
real, en el que la medida se ve alterada por diversas fuentes de interferencia
y ruido. Por otra parte, la medida entra al sensor a través de “u”, pasa por
una serie de tratamientos en los que no nos vamos a detener, y, finalmente,
la sefial tratada sale por el elemento “y”.

SENSOR CLASS: A

; Mux 4>{804sensor
B4

To Workspace

useideal_§

Constant]

1
° den(s) @_‘

u Select DO

second order Laplace

NOISEDATA_SO4

Constant

From Workspace

Constant1

Product
Gain

Random

Namber Inyector de ruido

Figura 3.9: Sensor de oxigeno del reactor 4

Para falsear la medida del sensor, se han introducido en el esquema una
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serie de bloques que buscan alterar la medida de oxigeno (figura .
A la senal que deberia ser la salida se le anade (usando un sumador) otra
sehal. Esta segunda senal se obtiene al multiplicar la senal original de salida,
atenuada o incrementada por una ganancia, que corresponde la tamafo del
fallo que queremos implementar, por una senal de tipo escalén que, en la

figura, pasa de valer 0 a valer 1 en el instante en que se quiera provocar el
fallo.

SENSOR CLASS:A

Mex

—3

>

>
To Workspace

useideal_§04 Mux
Constant2
; M) |- @D
@] g
m den(s) Q Sotrion Switch Y
Select DO second order Laplace

NOISEDATA_SO4

Constant

From Workspace

Constant1

Falllo en t=

Random 200
Number Inyector de ruido

Cambio en la sefial

Figura 3.10: Sensor de oxigeno del reactor 4 con sistema de fallo

De esta forma, la salida del sensor permanece inalterada hasta el instante
en el que la funcién escalén pasa a tomar un valor distinto de cero, momento
a partir del cudl la salida cambia, y aparece la situacién de fallo. Asi podemos
comprobar si el método PCA es capaz de detectar el fallo, ya que va a haber
dos etapas claramente diferenciadas en la simulacién, una primera sin fallo y
una segunda con fallo. Una vez implementado, se puede lanzar la simulacion
para obtener los datos de la variables que se usaran luego para el PCA.

Para provocar este fallo se aumentara la lectura del sensor de oxigeno
en un 50 % y, en otra simulacién, en un 100 % (el control entenderd que hay
exceso de oxigeno en el agua).

3.2.2. Variacion del valor de un parametro del fluido

Ahora se va a manipular algin dato de las caracteristicas del fluido
buscando simular algiin mal funcionamiento del sistema (por ejemplo, se
puede alterar el valor de la alcalinidad del fluido a la salida de algtun reactor,
para simular una anomalia en ese reactor, como puede ser algin vertido
accidental de algin producto quimico, etc.).
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No es una forma demasiado realista de provocar un fallo, ya que se
estd variando artificialmente una caracteristica del fluido a la salida de un
elemento, simulando una anomalia en él, cuando realmente ese elemento del
sistema si estd funcionando correctamente, pero sirve para comprobar si el
PCA utilizado es capaz de detectar ese cambio en el pardmetro modificado.

La forma de implementar esto es la siguiente: se interrumpe la linea que
trasmite la informacién del fluido entre dos bloques, se modifica la magnitud
escogida para simular el fallo (alcalinidad, sélidos suspendidos, temperatura,
etc.), y se envian los nuevos datos, ya modificados, al siguiente bloque. Esto
no se puede hacer directamente ya que, como se dijo antes, la informacién del
fluido se envia en bloques de 21 datos, de modo que primero se debe separar
la magnitud que se va a modificar, alterarla, y luego volverla a juntar con el
resto de magnitudes del fluido. En Simulink se puede hacer de la siguiente
manera: se envia el bloque de 21 datos a unos bloques del tipo “Selector”,
estos bloque toman, del grupo de 21 variables, sélo las que se les hayan
indicado, de modo que algunos de estos “selectores” separaran los valores que
no se modifican y otro u otros “selectores” tomaran la variable o variables a
modificar para enviarlas a una serie de elementos que cambiaran sus valores
(tal como se vio en la seccién anterior). Una vez hecho esto, se retinen las
variables modificadas y las variables sin modificar usando un multiplexor
que las agrupa otra vez en un conjunto de 21 variables (figura .

Y

]

Varables 1-10

[
<

Variable 11 In1 Out1

Variables sin modificar (1-21) M odiieador de varabie 11 Dim& Variables modificadas (1-21)

]

pU Y

P>

B

Variables 12-17
In1 Out1

Y Modificador de variable
18

E

Variable 18

'

Variables 19-21

Figura 3.11: Forma de cambiar el valor de una variable del fluido

En el caso de la figura se separan las variables que no se van a
modificar en bloques (1-10, 12-17, 19-21), y por otro lado se separan las
variables a modificar (11 y 18) para enviarlas, cémo se comenté antes, a
unos bloques que van a alterar su valor. Una vez hecho esto, se retinen los
conjuntos de variables no modificadas con las variables modificadas usando
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un multiplexor, cuya salida, con las 21 variables juntas, se envia al siguiente
elemento del modelo. Es importante que en este multiplexor se unan las
variables en el mismo orden en el que estaban antes de separarlas, para no
provocar errores en las operaciones del sistema (figura .

“ O

Variables 1-10

u j
Variable 11 In1 Cutt

Modificador de variable 11

.

!

Variables modificadas (1-21)

Variables sin modificar (1-21)
U Y

Variables 12-17
In1 Outl fb——

Y Madificador de variable
18

i

Variable 18

uy

:

Variables 19-21

Figura 3.12: Se deben evitar alteraciones en el orden de las variables

Este tipo de fallos se implementard alterando el valor de la alcalinidad
en el agua residual que entra a la planta (figura [3.13)), simulando el vertido
de algiin quimico que cambie el pH aguas arriba de la depuradora. Esto
se consigue, como se explicd anteriormente, separando la variable S, del
conjunto de 21 variables que caracterizan el agua residual que llega a la
depuradora, modificindola, y luego volverla a unir al resto de variables. Se
harén pruebas con diferentes valores de esta variable: se reducird un 50 % y
se aumentard un 20 % y un 40 %.

3.2.3. Fallos en la distribucién del caudal por la instalacion

Otro posible fallo que se puede implementar consiste en cambiar la dis-
tribuciéon de caudal en una bifurcaciéon de la instalacién. Para hacer esto en
el modelo de Simulink se disponen una serie de bloques de forma similar a
como se ha hecho con los fallos anteriores, pero teniendo en cuenta que si
el caudal que circula por uno de los tubos de la bifurcacién disminuye, el
caudal que va al otro tubo debe aumentar en la misma cantidad. Una de la
pruebas que se ha hecho ha sido variar la distribucién entre los caudales @),
y Qu a la salida del decantador secundario “Settler” (caudal de recircula-
cién y de envio a tratamiento de fangos, respectivamente). En la figura
se puede ver el interior del bloque “Settler” antes de modificarlo, siendo la
salida “RAS” el caudal @), y la salida “WAS” el caudal Q.,:



CAPITULO 3. DEPURADORA DE AGUAS RESIDUALES

42

in lbypass_plant
In
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Figura 3.13: Modificacion del valor de alcalinidad en el fluido que ingresa a

la instalacién

feed settler
To Workspace To Workspace3
In
feed
a > output —e U Y
Qw RAS
Qr RAS
Settler_1D underflow
Qw_control
+—»U Y
Qw_time_controller overflow
effluent
flow
——»U Y
WAS
wastage
flow

Figura 3.14: Contenido del bloque “Settler” sin modificar

Para introducir la modificacién del caudal se colocan unos bloque mo-
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dificadores antes de las salidas “RAS” y “WAS” (figura [3.15)). En el bloque
de modificacién de @), se realiza una variacién de la variable del caudal, y
esta variacion se envia a la salida “Out2” que llega a una de las entradas del
bloque modificador de @, llamada “In2”. Esta entrada se suma al valor de
la variable correspondiente al caudal en el grupo de 21 variables de “WAS”
(para evitar ruido, errores, etc. se ha multiplicado esta entrada “In2” por
una funciéon Step que pasa de valer 0 a valer 1 en el mismo instante en el
que el caudal @, cambia de valor en el otro bloque modificador) (ver figuras

B0y BID:

feed settler
To Workspace To Workspace3
In
feed outt
ar P output [ » U Y > In1
aw out2}—— RAS
RAS
Qr -
Settler_1D underflow Cambio en caudal Qr
Qw_control
»U Y > 2
Qw_time_controller overflow
effluent
flow
uy » In1
wastage —»n2 WAS
flow Cambio en caudal Qw

Figura 3.15: Modificacion de los caudales @, y Qs a la salida del decantador
secundario

—»u Y
RAS-1
(1 )y—+—»uy
Int Caud IQ—|->
audal Qr
X (1)
IJProduct Outt
Step
v
Out2
RAS-2

Figura 3.16: Bloque modificador del caudal @,

Asi se consigue variar el reparto de caudales entre las dos tuberias si-
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Caudal Qw

In1

m Product
In2

Step

WAS-2

Figura 3.17: Bloque modificador del caudal )., con la entrada “In2” proce-
dente del bloque modificador de Q.

mulando un atasco en alguna de ellas, la manipulacién de alguna valvula,
etc.

Otro fallo relacionado con cambios en los caudales consiste en simular
una fuga en algin punto de la instalacion. Para ello se recurre al método
explicado antes en el apartado de “Variacién del valor de un parametro del
fluido”. Para aplicarlo a este fallo simplemente hay que bajar el valor del
parametro del caudal. Por ejemplo, en la figura [3.18] se ve un bloque que se
ha insertado a la salida del caudal inferior del decantador secundario. Ese
bloque separa la variable del caudal, y a partir de un determinado instante
modifica su valor para simular la fuga mencionada antes como se hizo en los
fallos anteriores.

by pass_plant

In
to AS

Qbypassplant_split

Store_in

pass_AS

by pass In1
In out »iint

———
primary In2 to_AS
L Lp[ras
- plant_inputy, erflow i \_’

Qbypass_splt combiner_1 QbypassAS_split primary
storage storage Out —
thickener "%V thickener

PrimaryClarifier ActivatedSludge
»In1 Out1

Gambio en caudal salida primary- digester

Figura 3.18: Bloque modificador del caudal de salida inferior del decantador
primario
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Los fallos referidos a caudales consistiran en un atasco y una fuga de
liquido. Primero se va a simular un atasco en las conducciones a la salida de
decantador secundario que provoquen un cambio en los valores de los cau-
dales @, (caudal de recirculacién de fango hacia los reactores) y @, (caudal
hacia el drea de tratamiento de fangos), de tal forma que se probara a dismi-
nuir @, un 50 % (cantidad que pasaré a la conduccién de @) y, después, se
aumentard @, un 50 % a costa de disminuir (),,. La otra prueba consistira en
una fuga en la conduccién que lleva el flujo inferior del decantador primario
al digestor. Se simulard con una fuga del 30 % (70 % restante de caudal) y
del 50 % (50 % restante de caudal).






Capitulo 4

Red de distribucién de agua

Los métodos que se van a poner a prueba se aplicaran también sobre
una red de distribucion de agua potable que estda implantada en un software
de simulacién de este tipo de instalaciones (EPANET) [11], y que nos va a
aportar datos de diferentes variables del sistema en diferentes situaciones y
en diferentes instantes. Esos serdn los datos que se usaran en los célculos
(Manual del programa: [12]).

La red utilizada es la mostrada en la Figura: Se ha tomado una red
de tamano medio, con varios puntos de entrada de agua, muchos puntos de
consumo, y una red de tuberias que distribuiran el agua a los consumidores.
Se realizaran simulaciones de la red en diferentes situaciones y se extraeran
datos para realizar los analisis.

En algunos de estos andlisis se tomaré tal cudl esta, trabajando con ella
como un bloque, y en otros andlisis se dividira la red en varios bloques
(Figura: de los que se extraerd informacién por separado y, sera a esta
informacién a la que se aplicardan las técnicas de deteccion de fallos.

La red a estudio consta de diferentes elementos:

» nudos (representados por puntos), que son elementos de unién de va-
rias tuberias y en los cuales se puede extraer agua hacia un punto de
consumo, o introducir agua en la red. En nuestra red, todos los nudos
son puntos de extracciéon de agua, excepto los nodos: 1, 17, 34, 36, y 38,
por los que se introduce agua. El nodo 1 es el punto dénde se introdu-
ce una mayor cantidad de agua a la red, los otros nodos mencionados
aportan cantidades més pequenas.

» tuberias (representadas por lineas rectas), conducen el agua entre los
nodos, tienen diferentes didmetros y longitudes en funcién de las ne-
cesidades de transporte del agua.

» reservas de agua (en el esquema es el elemento 1), permiten aportar
agua al circuito.

47
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= bombas, son elementos que aportan energia al liquido y permite que
éste circule correctamente por todos los tramos de la red (en este
programa se representa la bomba sobre una tuberia, en la red usada
es la tuberia 1)

A la hora de analizar el sistema, serd necesario tomar datos en los nodos
y en las tuberias de la red. Concretamente, se trabajara con los siguientes
parametros:

» Presién en el nodo

» Demanda de agua en el nodo (cantidad de agua que sale de la red por
ese nodo, hacia un punto de consumo)

= Altura piezométrica en el nodo

» Concentracién de aditivo en el nodo (en nuestro caso serd fliior)
» Caudal en la tuberia

= Velocidad del agua en la tuberia

» Pérdida de altura piezométrica en la tuberia (pérdidas por unidad
longitud de tuberia)

s Concentracion media de aditivo en la tuberia

Todos estos datos se reunirdn en tablas, que antes de usarlos, habra que
revisar para eliminar variables que no aporten nada porque sean constantes
o que puedan causar mal funcionamiento de los algoritmos, por ejemplo,
divisiones por cero, etc. (columnas con varianza muy baja o cero).

Nota: el software EPANET no permite extraer los datos de simulacion
de todo el sistema, inicamente ofrece datos de un elemento (tuberia, nodo,
etc.) a lo largo de toda la simulacién, o datos de todos los elementos del
sistema en un determinado instante de la simulacion. Asi que para poder
tener recopilado en una tabla toda la informacion requerida, se ha recurri-
do a las aplicaciones "AW ARE — P software suite” creadas por el grupo
BASEFORM [13], que permiten, a partir del modelo de la red creado con
EPANET, simularlo y obtener los datos de todo el sistema, en todos los
instantes de la simulacion, dentro de una archivo de hoja de cdlculo.

En estas pruebas, se realizaran dos tipos de simulaciones, en la primera se
dejara que la red funcione en condiciones normales, y una vez que el sistema
alcance un estado de funcionamiento normal, se extraeran unos valores que
serdn usados para definir las condiciones normales de funcionamiento de la
red. Esta simulacién durarda 200 horas, y se tomardn datos desde la hora
100, a partir de la cudl el sistema ya habra llegado a un estado normal de
funcionamiento. Los datos se extraeran cada hora.
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Las otras simulaciones consistiran en generar fallos en la red, una vez
que esta se haya estabilizado, y ver qué ocurre con las variables del sistema.
A los valores de estas variables, se les aplicaran técnicas de identificacién y
diagnosis de fallos (PCA), para ver si es posible detectarlos.

4.1. Simulacion de fallos en la instalacion
Se probaran tres tipos de fallos:
= Fallo en la bomba

= Apariciéon de un contaminante

= Fuga en una tuberia

Para los analisis, se tomaran datos entre las observaciones 100 y 200, de
modo que se dispondra de 100 datos, con el fallo apareciendo en el dato 50
(que seria el instante 150 de la simulacién completa de 200 horas). En la
simulacién se ha introducido un patrén de variaciéon en la demanda para si-
mular cambios en el consumo de agua (figura , de modo que no se extrae
de la red una cantidad constante de agua, sino que va variando a lo largo
del tiempo; con esto se busca una mayor similitud entre la red simulada y
una red real (en una red de agua potable, el consumo no es constante, si no
que varia segtn la hora del dia en la que nos encontremos).

Ayg, =100

0
02 48 BA01214181820222426 283032 34 25 20 £0 47 44 46 48 50 52 54
Time (Fime Period = 1:0d hrs}

Figura 4.3: Patrén de demanda de agua

4.1.1. Fallo en la bomba

Para este tipo de fallo lo que se va a hacer es variar la velocidad de giro
de la bomba (simulando alguna averia en el motor de la bomba, suciedad
en la misma, etc.), lo que provocard un cambio en la energia suministrada
al fluido. Esto se ha hecho variando el parametro de velocidad relativa de la
bomba, mediante un control simple del programa EPANET, en el instante
150 de la simulacién (de duracién total de 200 horas).
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4.1.2. Aparicién de un contaminante

Ahora se va a simular la aparicién de una sustancia contaminante en la
red a partir del instante 150. La forma de hacer esto (figura es colocar
un depésito (elemento 1000) con agua con una determinada concentracion
de contaminante, unido mediante una tuberia (link 1000) al nodo 6 de la red.
Esta tuberia estard inicialmente cerrada, pero a partir del instante 150 (en
una simualcion de 200 horas) se abrira introduciendo contaminante en la red.

/ 389
303

Fuente de he
323\

contaminante

1000

Figura 4.4: Introduccién de contaminante a la red

4.1.3. Fuga en una tuberia

El fallo va a consistir en simular una fuga en un nodo del bloque 3
(concretamente el nodo 303). Para simular la fuga se ha dispuesto en ese
nodo, una tuberfa que finaliza en un nodo (figura . Esta tuberia, que
normalmente estara cerrada, en el momento en el que se decida que aparezca
la fuga se abrird, produciendo una pérdida de agua por el nodo final de la
misma. Este nodo se ha implementado para que funcione como un aspersor
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(es decir, la cantidad de agua que salga por él dependerd de la presién de
la red: a mas presién, més salida de agua). Esta simulacién también durard
200 horas y se extraeran datos desde la hora 100. El fallo aparecera en la
hora 150 (150 horas desde el inicio de la simulacion).

307

35

334
89
423
03
1000
1000 08
2 402
. =, m

02,

T 412|
2,

Tuberia de fuga

Figura 4.5: Tuberia de fuga de agua






Capitulo 5

Resultados y conclusiones.
Depuradora.

En este apartado se pretende dar una visién general del funcionamiento
de diversos métodos distribuidos de deteccién de fallos aplicados a una planta
depuradora de aguas residuales.

Para todos los métodos se ha reducido el niimero de variables presentes
en la simulacién a un conjunto de magnitudes similar a las que se podrian
medir en una planta real instantdneamente. En el caso del método PCA
centralizado, se analizard el sistema en bloque (que tiene en cuenta conjun-
tamente las 7 variables medidas en cada uno de los 20 puntos de medicién,
dando un total de 140 variables). Al aplicar los métodos PCA distribuido y
CPCA se usaré un sistema dividido en los 20 bloques explicados en la seccién
relativa a la descripcion de la depuradora (seccién: |3)) (en el caso del CPCA
también se aplicard a nivel global), conteniendo cada bloque 7 variables;
aunque estos métodos permiten mucha flexibilidad a la hora de elegir los
bloques, y se podrian agrupar los elementos de muchas otras formas. Con
los métodos Merged PCA Distributed, PCA distribuido con factorizacién
QR y PCA distribuido con factorizacién QR y agrupamiento en clisters, se
divide el sistema, también, en 20 bloques conteniendo cada uno un sensor
que mide las 7 variables realistas (DQO, SS, Os, etc...). Pero en estos casos,
estas tres dltimas técnicas requieren que en cada bloque analizado haya el
mismo nimero de nodos, y aunque se podrian agrupar los sensores en va-
rios bloques, es complejo encontrar agrupaciones con la misma cantidad de
sensores entre los que haya cierta relacién (no tiene mucho sentido agrupar
nodos de cualquier forma, se debe hacer siguiendo algin criterio: influencia
entre ellos, topologia, etc...), de modo que se ha decidido crear un bloque
para cada sensor (con 7 variables medidas en cada uno de ellos).

Todos los métodos se aplican con un porcentaje del o = 70 % de la va-
rianza total representada por sus componentes principales, este valor fue
elegido por proporcionar buen rendimiento y un nimero reducido de com-

95
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ponentes principales. Después de probar algunos valores se tomo el valor de
83 observaciones consecutivas por encima del limite de los estadisticos para
que salte la alarma. Para el caso concreto del método de clustering, se utilizo
un radio para los clisters de w. = 0,1 y se ha establecié que para que salte
la alarma en un bloque debe haber, al menos, un 10% de los cldsters por
encima del umbral.

Se van a implementar 16 fallos diferentes (4 tipos de fallo con diferentes
magnitudes) y se va a comprobar cémo se comportan los distintos métodos
a la hora de detectarlos. Se tomaran los datos de un fallo y se aplicardn
los diferentes métodos para comparar los resultados que ofrece cada uno.
El instante de aparicién del fallo variard entre ¢ = 150 dias y ¢ = 350 dias
dependiendo de la simulacién. Aunque la simulacién dura 609 dias y genera
58464 observaciones, se tomaran datos a partir de la observacién 10001, para
eliminar posibles perturbaciones que pudieran aparecer al inicio.

Durante las pruebas se va a medir el porcentaje de observaciones ané-
malas en ausencia de fallo mediante el indice OTT (Overall Type I risk),

OTI = 1 4100
Inoc

donde ny es el nimero de observaciones por encima del limite cuando no
hay fallo, y Inoc es el nimero total de observaciones también en situaciéon
sin fallo. Ademads, para evitar falsas alarmas en condiciones normales, se
impone que sélo si alguna de los estadisticos, sobrepasa los limites durante
un cierto ntimero de observaciones consecutivas se activa una alarma. Ese
nimero se debe ajustar para no tener falsas alarmas durante la parte de las
simulaciones en la que atn no hay fallo. Esto se mide usando el indice TI
(Type I risk),

Nfa
ns

TI =

donde ny, cuenta el nimero de simulaciones con falsas alarmas en el
periodo de la simulacién en el que atin no hay fallos, y ns es el nimero de
simulaciones realizadas.

5.1. Ejemplo: Fallo en el sensor de oxigeno de los
reactores

Se va mostrar ahora un ejemplo practico en el que se aplican los diferentes
métodos estudiados a los datos de la instalaciéon cuando se ha producido un
fallo en ella. Este fallo consiste en falsear la medida del oxigeno disuelto en
el tanque 4, de forma que el control calcule un valor de oxigenacién para los
tanques 3, 4 y 5 inadecuado. (Ver seccién .

Se van a provocar los siguientes fallos: se aumentara la lectura de este
sensor un 50 %, un 100 % y un 200 % (el control entendera que hay exceso
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de oxigeno en el agua), y se reducird esa lectura en un 20% y un 80 % (se
verd como un defecto de oxigeno).

Como ejemplo, se muestra cémo funciona cada método al ser aplicado
sobre los datos de la situacién de fallo consistente en un incremento del 50 %
del valor medido por el sensor de oxigeno, con gréificas de los valores de los
estadisticos, y tablas con los resultados obtenidos.

Incremento del 50% del valor del sensor

El fallo aparecerd en t = 300 dias, que corresponderd con la observacion
18799 (ya descontadas las 10001 observaciones eliminadas) y esta localizado
en la variable S, del reactor 4. (Nota las graficas se han representado to-
mando un dato de cada 100, para clarificar la representacién, ya que si no
no se podria apreciar correctamente la evolucién de los estadisticos).

Método PCA centralizado
Variables: 133 (116 variables al eliminar las que tienen varianza cero). 4
componentes principales (con al menos un 70 % de la varianza).

T2-T2a Q-Qa T2-T2a Q-Qa
35 250 38 300

30 ! 30
200

250
25 ! 25
200

20 | 1m0 1 20

150
" { T 100 1 * I 1

100
on [ L dl ot 1 ]

50

0 0
nU 200 400 600 nU 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600

Figura 5.1: PCA centralizado con datos realistas. Fallo 50 %. Simulacién sin
fallo - Simulacién con fallo

Tiempo T2 | Tiempo Q | Variable 72 | Variable Q | Contribucién T2 | Contribucién Q

- 19271 - ‘reacd 02’ - 7.4230

Cuadro 5.1: Resultados. Método PCA centralizado

El estadistico 72 no detecta el fallo. Q si lo hace en el instante 19271,
la variable mas influyente es Oy (oxigeno disuelto del fluido) a la salida del
reactor 4 con una contribucién de 7.4230.
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Método PCA distribuido
No se representaran las graficas de todos los bloques, s6lo se mostraran
aquellas en las que se observe algun fallo.

T2-T2a. Bloque: 7 Q-Qa Bloque: 7 T2-T2a. Bloque: 9 Q-Qa. Blogue: 9
20 14
18
12
16
14 10

0 200 400 600
T2-T2a. Bloque: 10 Q-Qa Blogque: 10 T2-T2a. Bloque: 11 Q-Qa. Blogue: 11
35 25 150 T T 45
30 40
20 35
25
100 4 30
20 25
15 20
‘ ‘ ‘ 50 14
ol |
10
5 3
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T2-T2a_Blaque: 12 Q-Qa. Blogue: 12 T2-T2a. Blogue: 13 Q-Qa. Blogue: 13
2 15 20 14
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Figura 5.2: PCA distribuido. Fallo 50 %. Simulacién con fallo

Se observa, que el estadistico T2, aunque llega a superar su umbral, no
lo hace claramente en ningiin bloque, ya que oscila mucho. En cambio, el
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Bloque | Tiempo 77 | Tiempo Q Variable 77 Variable Q Cont 77 [ Cont Q
1 - 47466 - ’in Flow’ - 2,6495
2 - R - - R B
3 - - - - - -

4 26842 - reacl Flow’ - 3,2230 -
5 - R B - R B
6 - 26897 - reac3 Flow’ - 3,6823
7 25358 18815 reacd 02’ reacd 02’ 4,6409 7,0132
8 25362 - reach Flow’ - 6,96735248 -
9 26919 - ’settler-underflow 02’ - 1,6037 -
1- 25388 - ’settler-efluent Flow’ - 3,3351 -
11 - - - - - -
12 26927 - "thickener-overflow Salk’ - 4,0369 -
13 43652 - ’thickener-underflow Flow’ - 8,6893 -
14 - 47466 - "digester-influent Flow’ - 2,6986
15 2702- - ’digester-effluent SS’ - 1,5743 -
16 - - - - - -
17 - - - - - -
18 - - - - - -
19 - - - - - -
20 27003 - "WWTP sludge Salk’ - 1,8870 -

Cuadro 5.2: Resultados. Método PCA distribuido

estadistico Q, supera claramente su limite en el bloque 7, mientras que en
el resto de bloques, al igual que T2, oscila arriba y abajo de esa cota. Si
ahora miramos los resultados de cada bloque que se muestran en la tabla
podemos observar que no todos los bloques detectan fallo sino solamente
algunos de ellos. Esta informacién es enviada al nodo central que la analiza
de la siguiente forma: primero busca en qué bloques se detecta antes el fallo,
es decir, aquellos cuyo tiempo de detecciéon sea méas bajo y, en concreto, se
ve que es para la estadistica Q en el bloque 7 (s6lo 16 observaciones después
de producirse el fallo), y coincide con el valor de la méxima contribucién que

en este caso es 7,013 y la variable responsable del fallo es el Oy del reactor
4.

Método PCA distribuido con factorizacion QR

En este método también se analizan los datos de la planta dividida en
bloques, por lo tanto se obtendran resultados y graficas para cada uno de
ellos. Pero, por simplicidad, solo se va a representar la grafica del bloque
7, ya que es el bloque en el que se detecta antes el fallo. En algunos de los
otros bloques también aparece un fallo, pero lo hace muy tarde y no son
relevantes para el proceso de deteccion e identificacion, como se muestra en
la tabla Tampoco se van a representar las graficas del sistema traba-
jando en condiciones normales, ya que no aportan ninguna informacién de
importancia.
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Figura 5.3: Factorizaciéon QR. Fallo 50 % en el sensor de oxigeno.

Bloque | Tiempo T2 | Tiempo Q | Variable 77 Variable Q Cont 72 | Cont Q
1 B N N N N B
2 - 27468 - "primaryout-overflow Temp’ - 0,4967
3 - 27468 - "primaryout-underflow Temp’ - 0,4967
4 - 25135 - reacl Flow’ - 0,4581
5 - 25181 - "reac2 Flow’ - 0,5262
6 B R R R R B
7 - 18910 - Teacd 02’ - 0,8117
8 B N N N N B
9 B N N N N -
10 - 27463 - ’settler-effluent Temp’ - 0,52762
11 - - - - - -
12 - - - - - -
13 - 27467 - ’thickener-underflow Temp’ - 0,5298
14 - 27466 - "digester-influent Temp’ - 0,4980
15 - - - - - -
16 - - - - - -
17 - - - - - -
18 - - - - - -
19 - - - - - -
20 - - - - - -

Cuadro 5.3: Resultados. Método PCA con factorizacién QR

El estadistico Q detecta un fallo en la observaciéon 18910 (el fallo apa-
rece en 18799) en el nodo “reacy”, variable “O2” con contribucién 0.8117.
En otros bloques también se detecta fallo, pero, como se dijo, lo hace muy
tarde. Por otro lado, se ve que el estadistico T2 no detecta ningtn fallo en
ningtn bloque.

Método CPCA
El método trabaja con 3 componentes principales a nivel global (con un
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70 % de la varianza).

T2-T2a. Global Q-Qa. Global T2-T2a. Global Q-Qa. Global
25 300 30 300

250 25 250
20
200 20 200

150 15 150

100 10 100

0 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600

Figura 5.4: CPCA. Fallo 50 %. Simulacién sin fallo - Simulacién con fallo

Tiempo T2 | Tiempo Q | Variable T? | Variable Q | Contribucién T2 [ Contribucién Q
26836 25378 reacd Salk’ reacd Salk’ 0,3678 4,6354

Cuadro 5.4: Resultados. Método CPCA

En la tabla [5.1] se pueden ver los resultados obtenidos, donde se ve que
T? detecta un fallo en la observacién 26836 (el fallo se produce en la 18799)
y sefiala a la alcalinidad del reactor 4 (su contribucién es de 0.3678). Q
detecta un fallo en el instante 25378 y la variable mas influyente es Sy
(alcalinidad) en “reac4”, con contribucién de 4.6354. Parece que el método
no puede detectar (es muy lento) y diagnosticar correctamente el fallo.

Método Merging PCA distributed

Los resultados se muestran en las siguientes graficas donde sélo se repre-
sentan las estadisticas T2 y Q para los bloques que detectan el fallo.

T2-T22. Blogue: 7 Q-Qa. Bloque: 7 T2-T2a. Blogue: 8 Q-Qa. Blogue: 8

Figura 5.5: Merging PCA. Bloques 7 y 8.
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T2-T2a Bloque: 9 Q-Qa Bloque: 9 T2-T2a Blogue 10 Q-Qa Bloque: 10
07 07 08 08
06 06 o7
06
08
05
04 .
) 04
03
03
02
02
01 01
0 0
0 200 400 500 0 200 400 600

Figura 5.6: Merging PCA. Bloques 9 y 10.

T2-T2a. Blogue: 11 Q-Qa. Blogue: 11 T2-T2a. Blogue: 12 Q-Qa. Blogue: 12
1 1 038 08
0.9 0.9 o7
0.8 0.8
0.6
07 0.7
06 06 05
05 05 04
04 04 B 03l
03 03
02
02 02
01 01 01
0 0 0
0 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600

Figura 5.7: Merging PCA. Bloques 11 y 12.
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Figura 5.8: Merging PCA. Bloques 13 y 15.
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Figura 5.9: Merging PCA. Bloques 16 y 18.
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Figura 5.10: Merging PCA.

Bloques 19 y 20.

DEPURADORA. 63

Bloque | Tiempo 77 | Tiempo Q Variable T2 Variable Q Cont 72 | Cont Q
1 B - B B B B
2 - - B B - B
3 - 47466 - "primaryout-underflow Flow’ - 0,40453
4 23550 25363 reacl DQO’ reacl Flow’ 1,17E-06 | 0,5682
5 B B B B B B
6 - - B B - B
7 18802 25362 ‘reacd Temp’ reacd 02 4,46E-06 | 0,6190
8 23546 25364 ‘reach N’ reach Flow’ 2,83E-06 | 0,6411
9 23552 25380 ’settler-underflow N’ ’settler-underflow 02’ 1,35E-05 0,5569
10 29449 25360 ’settler-effluent Salk’ ’settler-effluent 02’ 3,76E-05 0,4685
11 28875 25360 "WWTP effluent Temp’ "WWTP effluent 02’ 9,54E-06 | 0,4684
12 27437 25382 ’thickener-overflow Temp’ ’thickener-overflow 02’ 1,44E-06 0,5893
13 28686 25380 ’thickener-underflow Temp’ ’thickener-underflow 02’ 1,05E-05 | 0,5569
14 - 25377 - "digester-influent 02’ - 0,3663
15 26948 26851 ’digester-effluent N’ *digester-effluent Flow’ 4,31E-05 | 0,3932
16 27040 26856 "dewatering-effluent N’ "dewatering-effluent Flow’ 7,05E-05 | 0,45560
17 - - - - - -
18 27040 26856 'storage-bypass N’ ’storage-bypass Flow’ 7,05E-05 | 0,4556
19 27040 26856 ’storage output+bypass N’ | ’storage output+bypass Flow’ | 7,05E-05 | 0,4556
20 27136 36268 "WWTP sludge N’ "WWTP sludge Temp’ 6,92E-05 | 0,3662

Cuadro 5.5: Resultados. Método Merging PCA
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Se ve en la tabla que el estadistico Q detecta el fallo y pero no lo
identifica correctamente, al tener los bloques 10 y 11 la maxima rapidez en
detectar el fallo, pero éste aparece en el bloque 7, ya que se estd variando la
medida del oxigeno disuelto en el tanque 4 (bloque 7). Por otro lado, Q tarda
mucho tiempo en hacer la deteccion. T? detecta el fallo més rapido pero no
lo identifica correctamente. En el resto de bloques se detectan algunos fallos
pero mucho més tarde de producirse y ademéas con gran cantidad de falsas
alarmas.

Método PCA distribuido usando factorizacion QR y agrupamiento de
datos en clusters

En este caso se obtiene el nimero de clusters por encima del umbral para
cada bloque para el instante de la deteccién y la evoluciéon de ese valor para
el bloque responsable del fallo (sélo se representan unas observaciones por
delante y por detras del fallo para mayor claridad de las graficas) como se

ve en las graficas y :

Mimero de clusters por encima del umbral. Observacion 28843
T

P | |
1 2 3 4 5 6 7 8 910111213 14 15 16 17 18 19 20

Blogue

Figura 5.11: Fallo 50% en el sensor de oxigeno. Numero de clusters por
encima del umbral en el instante del fallo para cada bloque.

Aqui sélo aparecen clusters por encima del umbral (més del 10 % de los
clusters por encima de la distancia méxima) en el nodo reac4, en la observa-
cién 28843 (el fallo aparece en la 28799, en este caso no se han eliminado las
10001 primeras observaciones), la identificaciéon apunta a la variable “Temp”
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MNiamero de clusters por encima del umbral.
Sensor: reacd
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Figura 5.12: Fallo 50 % en el sensor de oxigeno. Evolucién del nimero de
clusters anémalos del reactor 4.

Tiempo | Sensor | Variable | Falsas alarmas
28843 | 'reacd’ | 'Temp’ 0

Cuadro 5.6: Resultados. Método QR con clusters

que no es la que realmente provoca el fallo, asi que se puede decir que detecta
el fallo pero no lo identifica bien, como se ve en la tabla (probablemente
debido a que la normalizacién aplicada a la matriz de datos X no es adecua-
da para realizar la identificacion).

5.2. Resultados y conclusiones

Se exponen aqui los resultados de aplicar los métodos de detecciéon de
fallos expuestos antes en la planta de la depuradora, con las condiciones
ya especificadas, y se han ejecutado 16 simulaciones, 4 tipos diferentes de
fallos con diferentes magnitudes. Los datos obtenidos son, para cada método:
fallos detectados por cada una de las estadisticas consideradas T2 y Q , fallos
identificados, indice de falsas alarmas (T1I), indice de observaciones anémalas
(OTI) y retraso en la deteccién.
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Los resultados obtenidos se agrupan en las tablas: y

Cuadro 5.7: Fallos detectados e identificados, y OTI (tasa de falsas alarmas)
Fallos Fallos iden- OTI
detectados | tificados
] Q |[T°] Q | T°]Q

PCA Centralizado 16 16 9 15 1.16 | 1.26
PCA Distribuido 16| 16 | 11| 15 |0.97]0.86

Método

PCA Colectivo 16 15 0 0 3.67 | 0.84
Merging PCA 16 16 10 13 3.82 | 5.02
DPCA (QR) 13 16 6 12 4.18 | 9.56
DPCA & Clustering 16 11 0

Cuadro 5.8: Tiempo de deteccién y T1

Método Retr(albso en la de- TI (% de pruebas)

teccion (no. obser-|

vaciones)

77 Q T2 Q

PCA Centralizado | 14208 | 4046 | 0% (0/16) | 6.25% (1/16)
PCA Distribuido 5586 | 513 | 6.25% (1/16) | 6.25% (1/16)
PCA Colectivo 2063.87 | 1151.93 | 0% (0/16) 0% (0/16)
Merging PCA 9.6 1448 | 62.5% (10/16) | 100% (16/16)
DPCA (QR) 108.02 | 1668 | 25% (4/16) | 100% (16/16)
DPCA & Clustering 28.73 0% (0/16)

En general, se puede decir que, para todos los métodos, el estadistico
T? funciona peor que el Q. Suele detectar menos fallos, e identifica también
menos. Ademas de ser, en general, mas lento en la deteccién. Se ha observado
que el fallo del sensor de oxigeno es el mas dificil de detectar, de hecho,
cuando algin método lo hace, tarda bastante mas que cuando suceden otros
fallos (esto ha penalizado la rapidez de algin método, ya que es capaz de
detectar el fallo, pero lo hace muy tarde, mientras que otros métodos, que
son peores ya que no lo detectan, no aumentan su retraso en la deteccién,
viéndose beneficiados en este sentido).

Si se analiza método a método, se puede ver que el método centralizado
con parametros reales, es capaz de detectar con T2 y Q todos los fallos, e
identifica el 37.5% y el 93.75 %, también respectivamente, de ellos. 72 no
presenta simulaciones con falsas alarmas y Q tiene una; los retrasos en la
deteccién son de 1429.8 y 404.6 observaciones, respectivamente, datos no
muy buenos. Es un método que funciona, aunque es mejorado por los otros
que se han probado.

El método distribuido propuesto mejora los datos anteriores, ya que 72
y Q detectan también todos los fallos, y adem4s, identifican el 68.75% y el
93.75 %. Solo aparece una simulacién con falsas alarmas en Q, y los retrasos
medios son de 558.6 y 5.13 observaciones, respectivamente. Es decir, mejora
bastante al método anterior, con la desventaja de tener que contar con un
sistema de procesamiento de datos en cada nodo.
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El método CPCA no presenta resultados buenos, ya que detecta casi
todos los fallos pero no consigue identificarlos. No tiene simulaciones con
falsas alarmas, pero los retrasos medios son muy altos, de 2063.87 y 1151.93
observaciones, respectivamente. Es el peor método de los evaluados aqui.

El método Merging PCA puede detectar con 72 y Q el 77.78% y el
100 %, respectivamente, de fallos, y puede identificar el 62.5% y el 81.25 %.
Presenta muchas falsas alarmas y los retrasos medios son de 9.6 y 444.8
observaciones, respectivamente.

La técnica de Factorizacién QR permite detectar con Q todos los fallos,
e identificar el 37.5% y el 75%, de los fallos detectados. Presenta muchas
simulaciones con falsas alarmas, y los retrasos medios son de 108.92 y 166.8
observaciones, respectivamente. Es algo peor que el método anterior, a lo
que hay que anadir un mayor tiempo de cdlculo y mayor cantidad de datos
enviados.

El algoritmo de factorizacién QR y clisters puede detectar el 100 % de
fallos, e identifica el 68.75 %. No presenta falsas alarmas. Y el retraso medio
es de 28.73 observaciones, respectivamente. Es un método que funciona bien,
y ofrece un tiempo de deteccion muy bueno. Pero presenta el problema de
la complejidad de calculo, la cantidad de informacién que debe tratar y la
necesidad de un sistema de calculo en cada uno de los nodos o bloques.

A la vista de los resultados, se puede decir que el mejor método es el
PCA distribuido propuesto, ya que, con el estadistico Q, es capaz detectar
todos los fallos, identificar casi todos, y es el mas rapido, y todo ello con
bajo indice de falsas alarmas y de observaciones anémalas. Ademaés, con el
otro estadistico, T? se comporta mejor que el resto de métodos en casi todos
los aspectos (aunque es muy lento).






Capitulo 6

Resultados y conclusiones.
Red de agua

Ahora se van a simular diferentes fallos para comprobar cémo se compor-
tan los métodos puestos a prueba. Al igual que en el caso de la depuradora
de aguas residuales, el nimero de componentes principales se fijara de tal
forma que los valores propios de la matriz de covarianza asociados a esos
componentes expliquen el 70 % de la varianza total. El fallo aparecerd en
la hora 150 en todos los fallos. Las simulaciones duran 200 horas, lo que
dara lugar a 200 observaciones de cada variable en cada sensor, para crear y
probar los modelos PCA se tomaran datos a partir de la observacién 100, a
partir de la cual se considera que el sistema se ha estabilizado. Para que se
detecte un fallo, sera necesario que alguno de los dos estadisticos supere su
umbral al menos 5 observaciones seguidas (este valor se ha tomado después
de hacer pruebas y ver que es el valor mas bajo que funciona bien en todos
los métodos).

Para el método PCA global el andlisis del sistema se hara en bloque.
Los métodos distribuidos trabajaran con el sistema dividido en 8 bloques
(figura , conteniendo cada uno de ellos 9 nodos o puntos de consumo
y 9 links o tuberias de conexion (de esta forma, todos los bloques cuentan
con el mismo nimero de variables). A la hora de agrupar elementos se han
seguido criteros topolégicos, agrupando componentes por proximidad.

Se va a mostrar ahora los resultados de un experimento para que se vea
el resultado obtenido.

6.1. Ejemplo: Fallo en la bomba

El fallo aparecera en el tiempo 150h (las 100 primeras observaciones no
se tendran en cuenta ya que se consideran como un tiempo de estabilizacién
del sistema) y estd localizado en la bomba, que se encuentra en la tuberia
1, asi que el fallo deberia localizarse en esa tuberia o en el nodo 2 o en la

69
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tuberia nimero 2, que son los que estan a continuacién de la bomba. El fallo
consistird en la reduccion de la velocidad de la bomba hasta un valor del
90 % de la velocidad normal de trabajo.

Método PCA centralizado
Variables: 648. 3 componentes principales (con al menos un 70 % de la va-
rianza). Los resultados estan en la grafica y en la tabla
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Figura 6.1: PCA centralizado. Fallo bomba 90 %. Simulacién sin fallo-con
fallo

Tiempo T2 | Tiempo Q | Variable T2 Variable Q Contribucién 72 | Contribucién Q
- 150 - "Node quality 307’ - 1,899346775

Cuadro 6.1: Resultados. Método PCA centralizado

El estadistico T2 no detecta el fallo. Q si lo hace en el instante 150 y la
variable mas influyente es la cantidad de contaminante (quality) en el nodo
307, que no es el responsable del fallo.

Método PCA distribuido
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Los resultados
tabla 6.2

T2-T2a, Blogue:1

se pueden ver en las graficas y y en la

Q-Qa, Blogue:1

T2-T2a, Bloque:2

Q-Qz, Blogue:2

200 25 250
18 180
16 160 200
u 140
12 120 150
10 100
8 80 100
6 60 L
Ly
4 40 50
2 20
0 0 0 -
0 100 200 300 ] 100 700 30 0 100 200 300
T2.T2a. Bloque:3 Q-Qa. Bloque-3 T2-T2a. Bloque:d Q-0a_ Blogque:d
20 140 20 90
18 18
120 &
18 18 7
14 100 14
60
12 12
80 50
10 10
40
‘ “Lh L] :
30
6 %0 6
4 4 20
20
2 2 10
o o [ o
0 100 200 300 0 100 200 0 100 200 300 0 100 200 300

Figura 6.2: PCA distribuido. Fallo bomba 90 %. Simulacién sin fallo
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Figura 6.3: PCA distribuido. Fallo bomba 90 %. Simulacién sin fallo
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Figura 6.4: PCA distribuido. Fallo bomba 90 %. Simulacién con fallo
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Figura 6.5: PCA distribuido. Fallo bomba 90 %. Simulacién con fallo
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Bloque | Tiempo 72 | Tiempo Q | Variable T2 Variable Q Cont 72 | Cont Q
1 - 155 - "Node head 101’ - 2,2499
2 - 162 - "Link friction factor 212’ - 1,7248
3 - 155 - "Node head 301’ - 2,2253
4 - 155 - 'Node pressure 401’ - 2,24271
5 - 162 - "Node head 506’ - 1,6500
6 - 155 - ’Node head 601’ - 2,2428
7 - 155 - "Node head 704’ - 2,2475
8 - 155 - "Node pressure 2’ - 2,2510

Cuadro 6.2: Resultados. Método PCA distribuido

Se observa que el estadistico 72, aunque, en algunos bloques, llega a su-
perar su umbral al final de la simulacién, no lo hace claramente en ningin
bloque, ya que oscila mucho. En cambio, el estadistico Q, supera claramente
su limite en el bloque 8 (que es el bloque que contiene la bomba), en el resto
de bloques también se supera, pero no con tanta claridad. Ademas, en los
bloques 1,3,4,5,6,7 y 8 es donde Q antes detecta el fallo (solo 5 observacién
después de producirse el fallo), pero el bloque 8 es el que tiene una mayor
contribucién al fallo: 2,2510, el resto ofrecen valores un poco mas bajos. La
identificacién apunta a la presién en el nodo 2 (que es el que estd justo des-
pués de la bomba).

Método PCA distribuido con factorizacion QR

Al aplicar este método, también se obtendran los resultados de la de-
teccion e identificacion para cada uno de los bloques. En este caso, se re-
presentan los datos de simulaciéon pero habiendo eliminado las primeras 100
observaciones (que son las que se consideraban como tiempo de estabiliza-
cién). Y los resultados se presentan en las graficas y y los
tiempos de deteccién, variables responsables del fallo y contribuciones para
los estadistico T2 y Q se muestran en la tabla 6.3

Bloque | Tiempo T2 | Tiempo Q Variable T2 Variable Q Cont T2 | Cont Q
1 R R R R R B
2 R R R R R -
3 R R R R R -
4 - 164 - "Node head 401’ - 0,5484
5 - R - R R -
6 167 - "Link velocity 634’ - 0,0071 -
7 R R R R R B
R R R R R R -

Cuadro 6.3: Resultados. Método PCA con factorizacion QR
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Figura 6.6: Factorizacion QR. Fallo bomba 90 %
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Figura 6.7: Factorizaciéon QR. Fallo bomba 90 %

. Simulacién sin fallo.
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Figura 6.8: Factorizacién QR. Fallo bomba 90 %. Simulacién con fallo.
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Figura 6.9: Factorizaciéon QR. Fallo bomba 90 %. Simulacién con fallo.
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En este caso parece que el método no trabaja tan bien. Ya que detecta
el fallo en bloques en los que no esté éste (aunque son bloques que sufren las
consecuencias del fallo, al estar todos interconectados). Al igual que antes, es
el estadistico Q el que mas cambio presenta al producirse los fallos (a partir
del instante 50 de las graficas, que es el 150 del total de las 200 observaciones
de la simulacién). Se detecta un fallo en el bloque 4, que detecta el fallo 14
observaciones después de aparecer éste. Apunta a la variable que mide la
altura piezométrica del nodo 401, que obviamente no es la responsable. El
estadistico T2 detecta el fallo 17 observaciones después de producirse el fallo
y tampoco identifica correctamente la variable responsable.

Método CPCA
En este caso se obtiene una grafica global (6.10) para la instalacién y la
tabla 6.4
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Figura 6.10: CPCA. Fallo bomba 90 %. Simulacién sin fallo - Simulacién con
fallo
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Tiempo T2

Tiempo Q

Variable T2

Variable Q

Contribucién 772

Contribucién Q

Cuadro 6.4: Resultados. Método CPCA

Ninguno de los estadisticos es capaz de detectar el fallo. Parece que el
método no es capaz de detectar y diagnosticar correctamente el fallo.

Método Merging PCA distributed

Para este método se obtienen otra vez resultados de la deteccién e iden-
tificacién en cada bloque. La evolucién de los estadisticos T2 y Q se puede

ver representados en las gréaficas [6.11) y (s6lo se representan las

graficas del sistema para la simulacién con fallo.) y en la tabla 6.5
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Figura 6.11: Merged PCA. Fallo bomba 90 %. Simulacién con fallo
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Bloque | Tiempo 772 | Tiempo Q Variable T2 Variable Q Cont 72 | Cont Q
1 165 - ’Node actual demand 106’ - 0,5051 -
2 - N - N - -
3 - 161 - 'Node actual demand 306’ - 0,5483
4 - 160 - ’Node pressure 402’ - 0,6715
5 R R - R -
6 153 - "Link flows 623’ - 0,8741 -
7 - 161 - ’Link unit headloss 789’ - 0,6118
8 N R N R B N
Cuadro 6.5: Resultados. Método Merging PCA
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Figura 6.12: Merged PCA. Fallo bomba 90 %. Simulacién con fallo

Se observa como los dos estadisticos parecen sufrir alguna variacién des-
pués del instante 150, principalmente Q. La primera alarma salta en el ins-
tante 153 para T2, pero no identifica correctamente la variable responsable
del fallo. Q presenta una alarma en el instante 161 en el bloque 4, apuntando
a la variable “Node 402 pressure”, que no es la responsable del fallo, asi que
éste método no es capaz de identificar el fallo, y ademas lo detecta mas tarde

que otros métodos.

Método PCA distribuido usando factorizacion QR vy agrupamiento de

datos en clisters
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Dos instantes después de producirse el fallo, algunos bloques ya tienen
clisters por encima del umbral, como se ve en la figura [6.13

Mimero de clusters por encima del umbral. Observacidn 152

Figura 6.13: QR y clustering. Fallo bomba 90 %. Clusters por encima del
umbral en instante 152

Se puede analizar ahora la evolucion del niimero de clisters por encima
del umbral que aparecen para cada bloque. En la gréafica se ve como,
unos instantes después de producirse el fallo, empiezan a aparecer, en todos
los bloques, clusters por encima del umbral.

Tiempo Variable Falsas alarmas
152 "Node 306 actual demand’ 0

Cuadro 6.6: Resultados. Método QR con clusters

Después de hacer la identificacion de variables responsables del fallo en
el instante 152 (que es cuando se detecta el problema), se obtiene que la va-
riable del bloque 3, 'Node 306 actual demand’, es la que el método identifica
como la més influyente. No es esta la responsable real del fallo, asi que, en
este caso, el método no funciona adecuadamente (probablemente debido a
que la normalizacién aplicada a la matriz de datos X no es adecuada para
realizar la identificacion).

6.2. Resultados y conclusiones

Se han probado diferentes métodos para detectar fallos en una red de
distribucién de agua. Ademaés, se ha analizado si era beneficioso analizar todo
el sistema en un bloque o era mejor hacerlo dividiéndolo en subsistemas. Los
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fallos implementados han sido de 3 tipos, con 2 magnitudes diferentes cada
uno, dando lugar a 6 simulaciones diferentes para cada método.
Como resumen de las pruebas realizadas se muestran las tablas[6.7y

Cuadro 6.7: Fallos detectados e identificados, y tasa de falsas alarmas

Método Fallos Fallos iden- OTI

detectados tificados

> Q T2 Q T2 Q
PCA Centralizado 0 6 0 2 1.33 | 5.11
PCA Local 5 6 3 6 1.62 4
PCA Colectivo 1 1 0 0 2.67 | 0.44
Merging PCA 2 6 2 4 5 2.1
DPCA (QR) 4 4 3 3 5 1.875
DPCA & Clustering 5 4 0

Cuadro 6.8: Tiempo de deteccién y T1

Método Rotras‘o/ en| TI (% de pruebas)

deteccién

(n° observa-

ciones)

T2 Q T2 Q
PCA Centralizado - 1.5 | 0% (0/16) | 0% (0/16)
PCA Local 5.67 | 1.33 | 0% (0/16) | 0% (0/16)
PCA Colectivo 34 | 10 | 0% (0/16) | 0% (0/16)
Merging PCA 105 | 5.67 | 0% (0/16) | 0% (0/16)
DPCA (QR) 675 | 45 | 0% (0/16) | 0% (0/16)
DPCA & Clustering 5.4 0% (0/16)

Resumiendo lo visto anteriormente, podemos decir que los métodos PCA
centralizado (seccién: 2) y PCA distribuido (seccién: 2.3.2), funcionan bas-
tante bien, ya que son capaces de detectar todos los fallos con Q, y lo hacen
muy rapido. Ademés, con ese mismo estadistico Q, el PCA distribuido es
capaz de identificar las variables responsables de los fallos en todos los casos.

El método de factorizacién QR (seccién: detecta 4 de los 6 fallos,
y de estos identifica bien 3 de ellos, lo que no es un buen resultado. Ademas,
es una técnica bastante lenta. El método CPCA (seccién: s6lamente
detecta 1 fallo, pero es incapaz de identificar la variable responsable. Hay
que recordar que estos métodos se han disenado para transmitir informa-
ci6n usando la menor cantidad de informacién posible, pero no son métodos
especificos de deteccién de fallos, y es posible que al aplicarlos se pierda
informacién en el proceso, a pesar de que, como se ha dicho, la técnica QR
trabaja razonablemente bien, al menos en la deteccién.

En el caso del método Merging PCA distributed (seccion: , el es-
tadistico Q funciona muy bien, ya que detecta todos los fallos, aunque no
es de los mas rapidos, e identifica 4 de los 6 fallos detectados. El estadistico
T? detecta e identifica sélo 2 fallos.
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Y el método con factorizacién QR y clustering (seccién: [2.3.6): es el
método mas complejo de los tres, pero da un resultado positivo, una vez
que se ha elegido un radio de cluster adecuado (en este caso, radio 0,1). Es
capaz de detectar 5 de los 6 fallos, e identifica 4 de ellos. No es un método
muy rapido.

Se observa que el método PCA distribuido es el méas rapido de los méto-
dos distribuidos y es mucho maés sencillo de implantar, ademas de ser el inico
capaz de identificar las variables responsables del fallo. Cémo se dijo antes,
los otros métodos estan mas pensados para reducir la cantidad de informa-
ci6n transmitida por los bloques que para deteccién de fallos, de modo que
el resultado obtenido, de pérdida de eficacia en la deteccion e identificacion
(sobre todo ésta tltima), es logico.
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NUmero de clusters por encima del umbral para cada bloque
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Figura 6.14: QR y clustering. Fallo bomba 90 %. Evolucién de cada bloque.
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Capitulo 7

Conclusiones finales

7.1. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un método de deteccién e identificacion
de fallos, basado en el anélisis de componentes principales (PCA). La forma
de aplicarlo ha sido a través de un planteamiento distribuido, es decir, divi-
diendo la planta analizada en bloques y aplicando el método a cada uno de
esos bloques.

El proceso seguido consiste en dividir el sistema en bloques que agrupen
cada uno una serie de variables. En cada bloque se calcula un modelo PCA
usando datos de la planta trabajando en condiciones normales. Después,
cada bloque procesard los valores de las nuevas observaciones, y obtendra
un resultado que dird si en ese momento hay fallo o no, y, en el caso de que
si lo haya, se enviaran el instante de deteccién y el anélisis de contribuciones
de las variables (para determinar qué variable es la responsable del fallo) a
un procesador central. Este, a su vez, si le llegan datos de fallo en algunos
bloques, debe analizar esta informacién para determinar dénde estéa el fallo.
Para ello, tomara sélo los datos de los bloques en los que se haya detectado
antes el fallo y procesara la informacién de contribuciones enviada por esos
bloques. Finalmente, asignard la responsabilidad del fallo a la variable con
mayor valor de contribucién.

Se ha comparado este método con un PCA aplicado a nivel global, es
decir, un modelo que agrupe todas las variables del sistema. Ademds se
han implementado otros métodos PCA distribuidos, para ver si la técnica
propuesta aqui era capaz de dar mejores resultados. Son métodos que no
estédn pensados para la deteccién de fallos, sino més bien para poder enviar
informacién desde los bloques al nodo central, reduciendo, en lo posible, la
cantidad de datos enviados, a cambio de perder una parte de la informacién
en los calculos a nivel local.

Todos estos métodos han sido aplicado a dos plantas: una depuradora de
aguas residuales, y una red de distribucién de agua. En los dos casos se trata
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de modelos de simulacién, de los que se extraen datos de funcionamiento,
que luego analizaran cada uno de los métodos puestos a prueba.

Procesando los resultados obtenidos, se puede decir que el método de
PCA distribuido presentado aqui muestra un buen rendimiento, ya que es
un método capaz de detectar todos los fallos, e identificar la gran mayoria
de ellos. Ademas, es el més rapido de los métodos ensayados, y, entre los
distribuidos, es el més sencillo de implementar, aparte de tener que enviar
menores cantidades de datos desde los bloques al nodo central.

Otra ventaja que presenta, es que en cada bloque los datos recogidos se
analizan directamente, sin ninguna transformacién, mientras que en los otros
métodos distribuidos, requieren procesar los datos, obtener unos célculos
previos que se envian al nodo central, donde son otra vez procesados. Todo
estos pasos intermedios, que implican tanta manipulacién de la informacién
acaban por hacer que se deteriore la informacién transmitida.

7.2. Lineas futuras de trabajo

Se proponen varios caminos para continuar con la propuesta de este
trabajo. Por un lado, se puede cambiar la forma en la que se realiza la
divisién de la planta. Aqui se ha hecho simplemente creando un bloque para
cada uno de los sensores existentes o agrupando elementos basdndose en su
proximidad, pero se podria comprobar qué tal trabaja el método al agrupar
variables segiin la correlacién que haya entre ellas, también se podria agrupar
variables pertenecientes a bloques funcionales del proceso desarrollado en la
planta, etc.

Otra linea de trabajo que se puede explorar consiste en usar modelos de
plantas més realistas, en los que no haya tantos sensores disponibles (sobre
todo en la red de agua, ya que en instalaciones reales de este tipo, no es
comun encontrarse un sensor en cada tuberia y punto de consumo de la
red). Esto harfa necesario la estimacién de algunos valores, complicando la
tarea de deteccién e identificacion de fallos.

En este trabajo se ha utilizado el método de los diagramas de contribu-
ciones para identificar a la variable responsable del fallo, pero es un método
que no siempre funciona adecuadamente. Hay otras técnicas que se pueden
utilizar para realizar esta funcién, como pueden ser el método de recons-
truccion ([14]), diagramas de contribucién modificados ([15]), etc.

Otra posibilidad de cara a la identificacién consiste en que cada bloque
de la planta aplique varios métodos de identificacién y envie los resultados
de cada uno de ellos al nodo central, que los procesara para obtener la
variable o variables responsables. La forma de procesar esta informacion
recibida requerira aplicar técnicas de fusién de informacién como puedan
ser métodos basados en la entropia ([10]), método OWA (ordered weighted
averaging) ([16]), etc.
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7.3. Articulos publicados basados en este trabajo

= A. Sanchez-Fernandez, M.J. Fuente and G.I. Sainz-Palmero. Fault de-
tection with Distributed PCA methods in Water Distribution Networks.
23rd Mediterranean Conference on Control and Automation,2015

= A. Sinchez-Fernandez, M.J. Fuente and G.I. Sainz-Palmero. Fault De-
tection In Wastewater Treatment Plants Using Distributed PCA met-
hods. 20th TEEE International Conference on Emerging Technologies
and Factory Automation, 2015

= A. Sanchez-Ferndndez, M.J. Fuente y G.I. Sainz-Palmero. Deteccion
De fallos En Una Planta De Tratamiento De Aguas Residuales Me-
diante PCA Distribuido. XXXVI Jornadas de Automaética, 2015
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