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RESUMEN

En este trabajo se aplican algunas técnicas estadisticas multivariables para realizar la
deteccidn, identificacion y diagnostico de fallas en procesos industriales. A partir de
dos procesos simulados, el proceso de un tanque de reaccion no isotérmico agitado
continuamente (CSTR) y el Proceso Tennessee Eastman (TEP), se obtiene la data
histérica en presencia de fallas tipicas, de donde se genera un patrén que luego
permite identificar una falla similar a este. El Analisis de Componentes Principales
(PCA), el Analisis Discriminante de Fisher (FDA) y el Analisis Discriminante
Generalizado (GDA) son algunas de las técnicas estadisticas que se emplean en este
trabajo. Se demostré la aplicabilidad del GDA para clasificar fallas donde la data
requiere de un clasificador no lineal. Por ultimo, se propone un nuevo procedimiento
completo para el estudio de las fallas que incluye, para la etapa de deteccion de fallas,
el estadistico Hotelling y el método DISSIM en paralelo. Luego en la etapa de
extraccion de caracteristicas, se propone el uso del Analisis Wavelet. La
identificacion de fallas se realiza por medio del Analisis de pares FDA, que permite
seleccionar las variables mas relacionadas con la falla. En la etapa del diagnéstico de
fallas se propone el FDA donde la data requiere de un clasificador lineal y el GDA

donde la data requiere de un clasificador no lineal.

Palabras claves: Deteccion, identificacion y diagnostico de fallas; Analisis de
Componentes Principales (PCA); Analisis Discriminante de Fisher (FDA); Analisis
Discriminante Generalizado (GDA); Andlisis Wavelet; estadistico Hotelling;
DISSIM.
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Capitulo I. Introduccién

Capitulo I. Introduccién

Deteccion y Diagnostico de Fallas es un area importante en ingenieria de procesos,
debido a que interviene directamente en la rentabilidad y seguridad de los procesos de
una planta. La pronta deteccion y diagnéstico de una falla, mientras el proceso se
encuentra aun en una regién controlable, permite evitar paradas de planta no
programadas, reduciendo el tamafio de las pérdidas econémicas y posibles situaciones
de riesgo. Para tener una idea del tamafio de las perdidas econémicas que sufre la
industria debido al efecto de fallas que no han sido detectadas y corregidas a tiempo,
sOlo en la industria petroquimica americana, un estimado de aproximadamente 20
mil millones de dolares se pierden anualmente y ¢l costo es mucho mayor cuando
incluimos otras industrias como la farmacéutica, quimica, generacion de energia, etc.,
que en conjunto generan pérdidas alrededor de 27 mil millones de délares anuales. Y
por si fuera poco grandes accidentes en plantas quimicas y petroquimicas han
ocurrido en los ultimos afios en la Union Carbide’s Bhopal en India, Petroleum’s
Piper Alpha y en la refineria Kuwait Petrochemical’s Mina Al-Ahmedi, traduciéndose

en grandes perdidas econdmicas y humanas. [1]

Hoy en dia se ha hecho popular en las empresas contar con un Sistema de Manejo de
Situaciones Anormales (ASMS), el cual incluye tres etapas principales como son: la
temprana deteccién de la condicion de falla, el diagnéstico que determina la causa y
por ultimo la correccion de la falla para volver a colocar al proceso en su estado
normal y seguro de operaciéon. Nuestra principal empresa del pais, PDVSA, en su
locacién de Occidente cuenta con su propio ASMS, conformado por un sistema
experto que tiene el propdsito de detectar condiciones anormales en el proceso de

produccién, especificamente en pozos, estaciones de flujo, sistema de
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recoleccion/distribucion de gas, plantas de compresién, etc. y alerta a los usuarios
(ingeniero de optimizacion, ingeniero de gas, ingeniero de produccion y operadores
SCADA) acerca de las probables causas y recomendaciones para las acciones

correctivas pertinentes.

Las necesidades, anteriormente mencionadas, hacen que el estudio de Deteccion y
Diagnéstico de Fallas sea uno de los temas més interesantes y mas estudiados en los
ultimos afios y a medida que los procesos aumentan cada dia en tamafio, integracion y
complejidad, es necesario investigar y desarrollar nuevas técnicas que brinden a los
operadores de las plantas la mayor cantidad de informacién acerca de las situaciones
de falla que se presentan en los procesos y de esta manera, ayudar en la toma de

decision de las acciones correctivas.

Algunas de las técmicas clasicas que fueron implementadas en los primeros
desarrollos de sistemas de deteccion de fallas estan basadas en la redundancia fisicay
en la verificacion de valores limites. La redundancia fisica requiere de la instalacion
de sensores redundantes, la deteccién se realiza comparando las salidas de los
sensores, y por medio de un procedimiento de votacién se diagnostica cual de los
sensores esta fallando. También se puede realizar instalando sensores especiales que
puedan medir alguna cantidad fisica indicadora de la presencia de una falla, tal como
vibracién, sonido, etc. La aplicabilidad de este método esta limitada al costo extra yel
espacio adicional requerido, asi como el hecho de que no puede detectar fallas que
afecten a todos los instrumentos redundantes de la misma forma, como por ejemplo,
efectos de temperatura, falla del suministro eléctrico, etc. Sin embargo, se utilizan
comunmente en sistema de control de aviones, vehiculos espaciales y plantas
nucleares donde la seguridad es critica. En la verificacion de valores limites, los datos
provenientes del proceso son comparados con limites preestablecidos, al sobrepasarse
el limite se indica la presencia de falla, generalmente hay dos limites el primero sirve

de alarma y el segundo dispara mecanismos automaticos de emergencia. Los

3]
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inconvenientes que presenta este método es que para evitar que el sistema de
deteccién de fallas no se dispare ante perturbaciones normales del proceso, los limites
deben fijarse conservadoramente. En la mayoria de los casos no suministra suficiente

informacién para identificar la causa de la falla y las consecuencias de la misma. [2]

El avance de los sistemas de computaciéon ha permitido que nuevos métodos mas
eficientes puedan ser utilizadas para la deteccién y diagnéstico de fallas, estos se
pueden clasificar en métodos basados en modelos cualitativos, modelos cuantitativos
y basados en data histérica. Del trabajo de Venkatasubramanian [1] se obtiene una

clasificacién de estos métodos diagndstico, mostrada en la Figura 1.1.

Métodos de Diagnostico
F o d——.‘-‘-_’ \‘
Basado en modelos Basado en madelos Basado en data
cuamitativos Cuglitativos historica
rubdelﬂ‘ .
straceion

Causales Jem,.qu,ca

Cualitative Cuantitativo
Obsemadores Filtros de
Kalman
Relacién de Diagrama &tructura i i

Funcional  SS1eM35 QTA Estadisticos Redes

Paridad Causa- Efecto expertos
Aboles Flsica neuranales
de falla Cualitativa

FCAZPLS Clasificadores

estadisticos

Figura. 1.1. Métodos de Diagnéstico

Los métodos basados en modelos cuantitativos se apoyan en el concepto de
redundancia analitica, desarrollado por Willsky [3], donde se realiza una comparacién
de las salidas de los instrumentos que pueden presentar falla y valores esperados

obtenidos por medio de un calculo analitico de la variable, utilizando un modelo que

(8]
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relaciona las variables del proceso. Este modelo puede ser obtenido matematicamente
a partir de las leyes fisicas que rigen los componentes del proceso o modelos
obtenidos experimentalmente de caja gris o negra, asumiendo linealidad en el proceso
alrededor del punto de operacion para facilitar la obtencion de los modelos. De dicha
comparacion se generan residuos que, dependiendo si su valor es cercano a cero, no

hay falla o si sobrepasa el umbral estamos en presencia de una falla.

Los métodos basados en modelos cuantitativos se clasifican en: observadores de
diagnostico, relaciones de paridad, filtros de kalman y estimacién de parametros. En
los observadores de diagndstico se desarrollan un grupo de observadores, cada uno
de ellos es sensible a un subgrupo de fallas e insensible al resto de ellas. Si una falla
ocurre todos los observadores que son insensibles a dicha falla presentan residuos
muy pequefios, caso contrario al observador sensible a la falla que presenta residuos
de gran magnitud, realizando de esta manera el diagndstico. En el caso de relaciones
de paridad la idea principal es chequear la paridad o consistencia de la salida del
modelo de la planta con la salida de los sensores y con las entradas conocidas del
proceso. Idealmente, en estado estacionario, el valor de las relaciones de paridad es
cero. Aprovechando la capacidad de los filtros de Kalman como algoritmo recursivo
para la estimacion de estados puede ser realizado el diagnéstico de fallas
monitoreando el error de prediccion. Por tltimo, en los métodos basados en
estimacion de pardmetros se obtiene un modelo del proceso, mediante identificacion
cuyos parametros son comparados con los del proceso sin falla. La diferencia entre
dichos parametros determina la presencia de una falla. Un ejemplo de esta técnica se
encuentra en el trabajo de Garces [4], donde el diagnostico se realiza a partir de
identificacién en linea con funciones de Laguerre, obteniéndose los coeficientes del
modelo paramétrico de la posible falla, estos coeficientes se comparan utilizando el
coeficiente de correlacion de cada falla con patrones que fueron identificados
previamente. Otro trabajo que aplica esta técnica, es el realizado por Sanchez [5], que

implementa un sistema utilizando estructuras de transicién, donde en una primera
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etapa en linea, se realiza la deteccion de la falla si se sobrepasa un umbral del valor
absoluto del error entre la salida del proceso y un modelo del proceso sin falla. El
diagndstico se realiza estableciendo el grado de pertenencia de la salida del proceso a
cada una de los modelos de fallas, por medio de la prueba t-student. La obtencién de
dichos modelos se realiza previamente a partir de identificacién de sistemas,

conformando una libreria con las fallas principales y secundarias del proceso del tipo
ARX.

La desventaja que presentan estos métodos es que, en muchos casos, los procesos son
muy complejos, multivariables, no lineales y no es fécil obtener un modelo del
proceso que sea lo suficientemente exacto que sirva de comparacion para determinar

la existencia de una falla, limitandolos a procesos sencillos.

En los métodos basados en modelos cualitativos la relacion entre las entradas y
salidas del sistema son expresadas en términos de funciones cualitativas. Estas
funciones cualitativas se forman a partir de hechos y reglas de la descripcion de la
estructura y el comportamiento dindmico del proceso, el cual es caracterizado por
sintomas o valores cualitativos tales como ON-OFF, valores limites, conjuntos
difusos de valores tales como alto, pequefio, poco, etc. El primer método desarrollado
fue el sistema experto, el cual consiste en un gran conjunto de reglas del tipo if-then-
else que comparan una condicién cualitativa del proceso con una base de
conocimiento, para, de esta manera, obtener conclusiones que permiten detectar la
falla, igual como lo haria una persona experta. Presenta el inconveniente que no tiene
ningin entendimiento de la leyes fisicas que rigen el sistema, por lo que falla al

presentarse una nueva condicion que no este presente en la base de conocimiento.

En los diagramas de causa-efecto existen nodos que representan eventos o variables
y flechas que representan la relacion entre los nodos, la direccién de las flechas van

desde los nodos de causa a los nodos de efecto, correspondiendo cada nodo a la

Ln
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variacion de una variable del estado estacionario. Otro método que es usado para el
anlisis de las caracteristicas cualitativas del proceso es el de drboles de falla, el cual
realiza de forma deductiva la evaluacién y andlisis de los fallas, localizando y
estableciendo su causa. La raiz del arbol de falla es un evento de falla del sistema
que se denomina evento tope o cabecera. Las subfallas que conducen al evento
cabecera forman los nodos del siguiente nivel del 4rbol, conectindose mediante
puertas l6gicas AND, OR, etc., expandiéndose en niveles posteriores siguiendo una

estructura jerarquica. [1]

El problema de los métodos basados en modelos cualitativos es que es que no tienen
ningin entendimiento de las leyes fisicas del proceso, que trae como consecuencia
que el método falle cuando aparezca una nueva condicién no definida en la base de

conocimiento.

En los métodos basados en data histérica la deteccion y diagnéstico de falla se
realiza mediante el procesamiento de una gran volumen de data histérica, la cual se
encuentra almacenada en las bases de datos de los sistemas de control SCADA vy
Sistemas de Control Distribuido utilizados por muchas industrias hoy en dia. Hay
varias maneras en las cuales la data puede ser trasformada y presentada como un
conocimiento a priori para el sistema de diagnéstico. Una es conocida como
Extraccion de Caracteristicas (Feature Extraction). El proceso de extraccion puede ser
tanto cualitativo como cuantitativo [1]. Para el caso de la extraccién cualitativa es
comun el uso de los sistemas expertos, l6gica difusa y en el caso de la extraccion
cuantitativa tenemos las redes neuronales, el Analisis Wavelet, los métodos
estadisticos como por ejemplo el Analisis de Componentes Principales (PCA) y el
Andlisis Discriminante de Fisher (FDA), etc.

Las redes neuronales del tipo feed forward han sido utilizadas satisfactoriamente en la

deteccién y clasificacion de fallas como se muestra en trabajo de Zhou [6]. Las Redes
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Neuronales se comportan como un clasificador de patrones no lineal, debido a la
posibilidad de seleccionar la funcion de transferencia de cada neurona y los pesos de
conexion, contribuyendo al comportamiento no lineal de la red. Aportan, ademés, una
importante solucion a aquellos procesos donde es dificil obtener un modelo
matematico preciso. En el trabajo de Rios [7] se presenta un método para la deteccién
y diagnostico de fallas en sistemas no lineales, basado en la reconstruccién en los
modos de las fallas. Para reconstruir las fallas se utilizan modelos inversos que se
obtienen por el disefio de redes neuronales, las cuales permiten aproximar el patrén

de comportamiento de las salidas del sistema a las fallas.

El Andlisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica estadistica
multivariable que ha sido aplicada exitosamente en la deteccion y diagnéstico de
fallas. En el trabajo de Padilla [8] el PCA es utilizado para el diagnéstico de fallas en
motores de encendido por compresion y en el trabajo de Chiang [9] ha sido aplicada
en la deteccion y diagnostico de fallas de un proceso quimico simulado. El Analisis
Discriminante de Fisher (FDA), se presenta como una técnica estadistica lineal muy
efectiva en la clasificacion de fallas, en el trabajo de Chiang [9] ha sido aplicada en el

diagnostico de fallas de un proceso quimico simulado.

Un ejemplo de aplicacion del Andlisis Wavelet para la deteccion y diagnéstico de
fallas fue realizado por Guillen [10] desarrollando un método que utiliza la
transformada discreta Wavelet (TDW). El diagnéstico se realiza generando una serie
de patrones para cada tipo de falla a partir de data histérica del proceso, conformando
el vector caracteristico utilizando la TDW sobre los patrones. El reconocimiento del
tipo de falla se realiza por medio de técnica de reconocimientos de patrones tales
como distancia euclideana y k-nearest neighbor. Existen, ademads, trabajos que
presentan hibridos de técnicas cualitativas y cuantitativas como el de Ruiz [11] que

implementa un sistema compuesto por una red neuronal y un sistema de légica difusa,

~1
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y €l de Zhou [12] donde se realiza la deteccion y clasificacién de fallas basado en
Arboles de clasificacion y FDA.

Los métodos basados en data histdrica tienen una ventaja importante con respecto a
los anteriores debido a que no requieren desarrollar un modelo matematico preciso
del proceso, ni conjuntos de reglas de decision, que en muchos proceso complejos es
una tarea titdnica. Ademéas, el desarrollo de la instrumentacién digital, las redes
industriales y los sistemas de control SCADA y Control Distribuido, permiten
almacenar un gran volumen de data de los procesos industriales hoy en dia. Esta data
histérica puede ser aprovechada para desarrollar sistemas de deteccién y diagnéstico
de fallas, debido a que posee informacion directa de como se comporté el proceso
real ante fallas y perturbaciones en el pasado, pudiendo, a partir de esta informacién,
generarse un patrén que permita identificar una condicién similar. Debido a estas
razones, en este trabajo fue enfocado en los métodos basados en data historica,
especificamente en aquellos que utilizan técnicas estadisticas multivariables para la

realizacion de la deteccidn, identificacion y diagnostico de fallas.

El Anédlisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica estadistica
multivariable que ha sido aplicada exitosamente en la deteccion y diagnéstico de
fallas [8,9,13]. PCA es usado en este trabajo para realizar la deteccion de fallas
utilizando las graficas de control Hotelling (T?), que es una medida de variacién entre

un modelo PCA del proceso en estado normal de funcionamiento y en una condicion
de falla.

En los tltimos afios el Andlisis Wavelet ha sido muy utilizado para analizar
mediciones que contienen contribuciones a miltiples escalas y mediciones
autocorrelacionadas, debido a su habilidad de comprimir caracteristicas a multiples
escalas y aproximadamente decorrelacionar la data de muchos procesos estocastico

autocorrelacionados [14]. Los coeficientes Wavelet proveen informacién compacta
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acerca de una sefial en diferentes localizaciones de tiempo y frecuencia [15], hecho
que permite también reducir la dimensionalidad de la data, pero en este caso en la
direccion del tiempo a diferencia del FDA que lo hace en la direccién de las
variables. Debido a su capacidad de reducir la dimensionalidad y decorrelacionar la
data el Analisis Wavelet ha sido introducido en este trabajo en la etapa de extraccion

de caracteristicas del diagnostico de fallas.

Para el diagnodstico de fallas el uso del Analisis Discriminante de Fisher (FDA) se
presenta como una técnica lineal muy efectiva en la clasificacion de fallas, permite
también realizar reduccion de dimensionalidad [9], es decir reducir el nimero de
variables que son obtenidas de la instrumentacion del proceso en un grupo menor que
son realmente las que poseen informacion importante de las fallas ocurridas, hecho
que es muy comun en los procesos industriales donde generalmente se miden y
almacenan decenas de variables del proceso. Una limitante que posee el FDA es que
es una técnica lineal, 1o que quiere decir que las fallas son separadas usando planos,
trayendo como consecuencia un alto error de clasificacion para los casos en donde las
fallas requieren de superficies no lineales o en el caso que las fallas se solapan unas

con otras.

Para el caso de que la data requiere de un clasificador no lineal se propone el uso del
Analisis Discriminante  Generalizado (GDA), también llamado Analisis
Discriminante Lineal Kernel (KLLDA), el cual ha sido aplicado con éxito en la
clasificacion de patrones, como se muestra en el trabajo de Baudat [16] que
comprueba su eficacia con la data de flores Iris de Fisher y en el trabajo de
Koscor [17] donde muestra superioridad ante otras técnicas como el Analisis de
Componentes Principales Kernel (KPCA) y el Andlisis de Componentes
Independientes Kernel (KICA) en el reconocimiento de voz. La comprobacion de la
eficacia de esta técnica en el diagndstico de fallas es una de las motivaciones de este

trabajo.

\D
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El objetivo principal de esta investigacion es desarrollar un Sistema de Deteccion y
Diagnéstico de Fallas que pueda ser implementado en todos aquellos procesos
industriales en los que se tenga una base de datos histéricos adecuada, utilizando para

ello técnicas estadisticas multivariables.

Para alcanzar este objetivo fue necesario cumplir con una serie de objetivos
especificos, que incluian la seleccion de los procesos donde se evalu6 el Sistema de
Deteccion y Diagnéstico de Fallas propuesto. Un tanque de reaccién no isotérmico
agitado continuamente (CSTR) y el Proceso Tennessee Eastman (TEP), fueron
seleccionados. De ambos procesos se estudiaron diferentes caracteristicas tales como:
fallas que presenta comiinmente, sistemas de control implementado e instrumentacién
presente. Luego se simuld el proceso CSTR en presencia de diferentes tipos de fallas
y perturbaciones, utilizando como herramienta el programa Simulink de Matlab. Para
el caso del TEP, la data se obtuvo directamente de [18]. De esta manera se generé la
data historica que permiti6 probar el desempefio del Sistema de Deteccion y
Diagnéstico de Fallas propuesto, que incluye para realizar la deteccion, técnicas tales
como el estadistico Hotelling T? y el método DISSIM. Luego en la etapa de
extraccion de caracteristicas se propone el uso del Analisis Wavelet. El diagnostico
de fallas se realiza en dos etapas, un primer diagnéstico por medio de Analisis
Discriminate de Fisher en conjunto con Analisis Discriminante que logra clasificar las
fallas linealmente separables y una segunda etapa para aquellas fallas requieren de
una segunda clasificacién por medio del Analisis Discriminante Generalizado. La
medicioén del desempefio del sistema de Deteccion y Diagnéstico de Fallas se realizd
a partir del tiempo de retardo y la confiabilidad en la etapa de deteccion y del error de

clasificacion en la etapa del diagnéstico de las fallas.

El contenido de este trabajo esta organizado de la siguiente manera. El Capitulo I

presenta una introduccion al tema de deteccion y diagnoéstico de fallas, la justificacion

()
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del problema planteado, el estado del arte y los objetivos. El Capitulo II
corresponde al marco tedrico, compuesto por las generalidades relacionadas con la
deteccion y diagnostico de fallas, la descripcion de los métodos de diagnéstico
utilizados en este trabajo y el procedimiento propuesto. En el Capitulo III se
analizan los casos de estudio que corresponde a dos procesos industriales el CSTR y
el TEP seleccionados para probar el desempefio del procedimiento propuesto para la
deteccion y diagndstico de la fallas. El Capitulo IV muestra los resultados obtenidos
y la discusion de los mismos. Por ultimo en el Capitulo V se presentan las

conclusiones de este trabajo.
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Capitulo II. Marco Teorico

En este capitulo se describen los conceptos y bases tedricas para poder realizar la
deteccion y diagndstico de fallas. En primer lugar son definidos los conceptos
generales necesarios para abordar el tema, asi como los objetivos y caracteristicas del
Sistema de Deteccion y Diagnéstico de Fallas (SDDF). Seguidamente se presentan
las etapas para realizar el diagndstico mediante clasificacion de patrones a partir de
data historica. Luego se describen tedricamente los métodos utilizadas para la
deteccion y diagnostico de fallas. Finalmente se presenta el procedimiento completo
propuesto para el estudio de las fallas, que incluye las etapas de deteccion,

identificacién y diagndstico.

2.1. Conceptos Generales

El termino falla es definido de manera general como aquel evento que es capaz de
desviar una variable controlada o un pardmetro asociado con el proceso de un rango
deseado, este evento puede ser causado por desperfectos de los dispositivos de dicho
proceso o perturbaciones. Para el caso de las perturbaciones, estas estan asociadas
con una variacion de cantidades fisicas o quimicas que rigen el comportamiento del
proceso y producidas por agentes externos (variacién de la temperatura, caudal,
presion, concentracion, interferencia electromagnética, etc.) que fueron considerados
constantes a la hora de realizar el disefio del sistema de control del proceso. A
diferencia de las fallas que, a pesar de que pueden hacer variar una cantidad fisica o
quimica, esta variacion es producida por agentes internos del proceso, es decir ocurre

por un desperfecto de un elemento del proceso o del sistema de control. Debido a que
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las fallas y las perturbaciones tienen la misma consecuencia que es la desviacién de la
variable controlada, es tarea del SDDF detectar y diferenciar cuando ocurre
cualquiera de ellas. En la Figura 2.1 se muestra esquematicamente como un SDDF se
acopla a un proceso que presenta un sistema de control. EI SDDF obtiene
informacién de las variables del proceso y de las sefiales de control que le permiten

detectar y diagnosticar fallas, sin confundir estas con perturbaciones.

Controlador

Proceso Transmisores >

4

u Elemento final
de control

SDDF

Falla Ubicada

Figura 2.1. Esquema de un proceso con un SDDF y fuentes de posibles fallas.

En el esquema de la Figura 2.1 podemos observar los distintos tipos de fallas que
pueden presentarse en un proceso y en el sistema de control. Las fallas en el proceso
también llamadas estructurales, ocurren por malfuncionamiento de los equipos que
conforman el proceso en si, por ejemplo: bombas, tuberias, calderas, mezcladores,
quemadores, intercambiadores, motores, etc. En el sistema de control pueden
presentarse una serie de fallas que afectan el desempefio del mismo, como son: fallas
en transmisores o sensores que obtienen informacién de las variables del proceso
(temperatura, flujo, presion, etc.), fallas en elementos finales de control tales como
valvulas de control atascadas, que presentan juego, etc., y fallas propias del
controlador. Por ultimo el comportamiento del proceso también puede verse afectado
por perturbaciones externas. Es deseable que todas estas posibles fallas y

perturbaciones que puede presentarse en el proceso y en el sistema de control en un
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momento dado sean detectadas, identificadas y diagnosticadas por el SDDF de

manera rapida y confiable.

2.2. Objetivos del Sistema de Deteccion y Diagndéstico de Fallas

Como vimos anteriormente la deteccion, identificacién y diagnoéstico de fallas son los
tres principales objetivos que un SDDF debe satisfacer al encontrarse el proceso en
presencia de una falla o una perturbacién. A continuacién son definidos cada uno de

estos objetivos:

- Detecci6n de fallas: Establecimiento preciso del momento en que sucede la posible

falla o perturbacion en el sistema. La deteccién de fallas se realiza por medio de la

generacion de residuos, sefiales o sintomas que reflejen el suceso de una falla.

- Identificacion de fallas: Determinacion de las variables del proceso que se

encuentran mas relacionadas con la falla ocurrida. Lo que permite realizar mas
facilmente el diagnostico de fallas y ofrece informacién importante a los operadores

de planta e ingenieros que a partir de su experiencia pueden localizar la causa de la
falla.

- Diagnostico de fallas: Clasificacion exacta del tipo de falla o perturbacién ocurrida.
Se realiza seleccionando cual es la falla detectada de un conjunto de posibles fallas y
perturbaciones que ocurren cominmente en el proceso, usualmente por medio de

técnicas de reconocimiento de patrones.

2.3. Caracteristicas de un SDDF.

Ademas de la deteccion, identificacion y diagnostico de fallas, es deseable que el

SDDF cumpla con una serie de caracteristicas que aseguran su aplicabilidad en un

14
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proceso real. Entre ellas tenemos la rdpida deteccion y diagnéstico, que permite que
los dafios provocados por la falla al sistema sean menores, tomando medidas
correctivas, preferiblemente, antes de que el proceso salga de su estado estable,
evitando asi situaciones de riesgo. Es importante que el SDDF cumpla con esta
caracteristica, sin dejar de ser robusto para no verse afectado por el ruido o

incertidumbres y generar falsas alarmas o clasificaciones erradas.

Es conveniente que el SDDF pueda reconocer nuevas fallas y no clasificarlas
equivocadamente como otra falla conocida o una operacién normal del proceso. Esto
no siempre es posible debido a que generalmente no se cuenta con una base de datos
que contenga todas las posibles fallas 0 con un buen modelo de la dindmica del
proceso que permita generar dicha data con facilidad, sin embargo siempre es
importante tomar en cuenta la posibilidad de que el SDDF sea capaz de reconocer que
una nueva falla ha ocurrido, asi no se sepa a ciencia cierta de cual se trata. Estimacicn
del error de clasificacion es la capacidad de mostrar un valor del error de estimacion
o confiabilidad que se presenta en la deteccion y clasificacion de fallas, siendo esta
caracteristica muy util a la hora de tomar decisiones del tiempo y magnitud de las
acciones correctivas a tomar por el personal de planta. Otra caracteristica deseable
pero no es sencilla de obtener, es la adaptabilidad a los posibles cambios de

produccion sin generar falsas alarmas.

Ademas de reconocer la causa es conveniente que el SDDF informe acerca del efecto
de la falla a la estabilidad del proceso y de esta manera ayudar a la toma de
decisiones por el personal de planta. Debido a lo complejo de los procesos actuales, y
para un rapido y facil desarrollo de los diagnosticos en tiempo real es conveniente
que los requerimientos de modelaje y computacionales sean lo menos posible. Es
dificil conseguir todas estas caracteristicas en un mismo sistema por lo que se desea

que posea la mayor cantidad.

15
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2.4. Diagnéstico de fallas por medio de clasificacion de patrones.

Actualmente gran cantidad de procesos industriales S€ encuentran automatizados,
debido al desarrollo de la instrumentacion, las redes industriales y los sistemas de
control, esto permite almacenar un gran volumen de data de dichos procesos. En esta
data histérica se encuentran almacenadas las mediciones de todas las variables del
proceso en condiciones normales de operacién y en presencia de fallas. A partir de
esta informaci6n se puede generar un patron, que permite, luego, determinar cuando
una falla similar ocurra en el proceso. Para ello las diferentes fallas que se encuentran
en la data historica deben ser clasificadas en clases separadas. Geométricamente, las
m variables ubican cada una de las fallas que contienen » observaciones en un espacio
R”, donde el niimero de ejes es igual al nimero de variables. Suponiendo que las
fallas pueden ser separadas por planos como se muestra en la F igura 2.2, estos planos
separadores definen los limites de 1a region de cada falla. Luego de que el sistema
detecta una falla a partir de la data del proceso obtenida en linea, esta falla puede ser
diagnosticada determinando en cual de las regiones de fallas esta se ubica, siempre y
cuando la falla detectada se encuentre previamente en la base de datos histéricos

como se explico anteriormente.
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Figura. 2.2. Fallas separadas por planos en R™

16



Capitulo II. Marco Teérico

Un sistema tipico de clasificacién de patrones asigna un vector de observacién a una
clase especifica por medio de los siguientes pasos: extraccién de caracteristicas,
cdlculo discriminante y seleccion del mdximo como se muestra en la F igura 2.3. [9].
El objetivo de la etapa de extraccién de caracteristicas es incrementar la robustez del
sistema de clasificacién de patrones transformando las variables originales en un
nuevo conjunto de variables que optimicen la separacién entre las clases. Luego el
calculador discriminante determina el valor de la funcién discriminante para cada
clase, esta funcién cuantifica el grado de relacion entre el vector de observacion y
cada una de las clases. La funcién discriminante indirectamente actia como los
planos separadores mostrados en la Figura 2.2. Dependiendo si esta funcién es lineal
0 no, el clasificador sera también del tipo lineal o no lineal. Por ultimo, se selecciona

la clase con el méximo valor de la funcién discriminante en la etapa de seleccién del

maximo.
Extracciin do Calcalador Seleccién del
x Caracteristicas . D‘sm Mixi
1
]
= E® g,
g1
B
£ 8(t) )
8 MAX 30 Clase #
) : ) ) 8,(t)
@ [ " 8y()
Xom
Vector Valor de la funcion Falla Diagnosticada
Data Caracterfstico discriminante

Figura 2.3. Esquema tipico de un sistema de clasificaci6n de patrones

Es importante destacar que las variables medidas del proceso deben permitir

diferenciar los individuos en clases separables, por ello es necesario una correcta



Capitulo II. Marco Teérico

seleccion de las variables a incluir en la base de datos, de hecho, generalmente las
variables no siempre permiten separar las clases perfectamente, es comiin el hecho de
que las fallas se solapen entre si, existiendo un error de clasificacion, o que se

requieran hipersuperficies para poder realizar la separacion de manera no lineal.

2.5. Métodos para la Deteccion y Diagnéstico de Fallas.

2.5.1. Meétodo para la deteccion de Jallas basado en el Andlisis de Componentes
Principales (PC4)

Una de las técnicas utilizadas en este trabajo para realizar la deteccién de fallas es el
Andlisis de Componentes Principales. PCA es una técnica lineal de reduccidn de
dimensionalidad, éptima en términos de capturar la variabilidad de la data. Esta
determina un conjunto de vectores ortogonales, que son combinaciones lineales de las
variables originales, estos son ordenados de mayor a menor relevancia (contenido de
informacién). Dada una matriz X de los datos originales, previamente centrada, de
dimensién » x m, donde m son las variables del proceso y n las observaciones, esta
puede ser descompuesta en una suma de productos de vectores f; (vector de
coordenadas) y p; (vector de pesos o ponderaciones) sumados a una matriz residual E,

de la siguiente forma:

X=TP'+E=>tp  +E .1

i=1

La matriz P de los vectores p;, forma una nueva base ortogonal para el espacio
generado por X, donde los vectores p, son los vectores propios de la matriz de

covarianza de X definida como:
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cov(X) = -I—X Tx (2.2)

n—-1
cov(X)p, = A p, 2.3)

Donde 4; es el valor propio asociado con el vector propio pi. Los modelos PCA
generalmente son formados unicamente con un numero a reducido de vectores
propios que son los llamados componentes principales, debido a que estos son
combinaci6n lineal de las variables originales y juntos explican la mayoria de las
variaciones de la data. Es, de esta manera, como se realiza la reduccién de

dimensionalidad de la data.

Cada uno de los vectores ; es simplemente la proyeccién de X en el nuevo vector
base p;:
t, = Xp, 2.4

El estadistico Hotelling (7°) representa una medida de la variacién entre el modelo
PCA de la data de entrenamiento sin falla y una nueva data. Si el valor de 7% supera
un limite umbral estamos en la presencia de una falla, de esta manera podemos
entonces realizar la deteccion de fallas en procesos multivariables. El valor de 72 para
una nueva observacion k es la suma de los valores normalizados al cuadrado y es

definido como:
T? (k) =t(F)AN't(k)” 2.5)
Donde A™ es la inversa de la matriz diagonal de los valores propios asociados con los

componentes principales retenidos para la data de entrenamiento sin falla. El limite

umbral para 7° se obtiene usando la distribucién F,
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_an-D(n+1)
N n(n—a)

T2

F(a,n-a,a) (2.6)

Donde « es el nivel de significacion, generalmente se elige un valor de 0,05 6 0,01.

2.5.2. Meétodo para la deteccion de fallas basado en la disimilaridad de la data del
proceso (DISSIM)

Una de las técnicas utilizadas en este trabajo para realizar la deteccion de fallas es el
DISSIM. Este método esta basado en la idea que, un cambio de una condicién de
operacion puede ser detectado monitoreando la distribucion de la data del proceso
debido a que esta refleja la correspondiente condicién de operacion [19]. Para evaluar
las diferencias entre las distribuciones de los conjuntos de datos, es utilizado el

método basado en la expansién de Karhunen Loeve (KL).

Considerando dos matrices X; y X>. X; consiste de n; observaciones de m variables.

Las matrices de covarianzas vienen dadas por:

R=Lyry @.7)
ni

H 1 1

La matriz de covarianza de la mezcla de ambos conjuntos de datos viene dado por R.

m g+ p 2.8)

n1+n2 n1+n2

R =

Baséandose en el hecho de que 1a matriz de covarianza R puede ser diagonalizada por

una matriz ortogonal P,

P'RP =A (2.9)

ety
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Las matrices originales X; son transformadas en ¥,

n -
}Ii= 1 XiPOA 172
n1+n2

Las matrices de covarianza de las matrices transformadas

P'RP

S, =¥, =
n, n +n2

satisfacen las siguientes ecuaciones:
S1+So=1

() _ (), (D
S,.wj —ﬂj w;

(2.10)

(2.11)

2.12)

(2.13)

Donde w;y 4; son los vectores propios y los valores propios, respectivamente.

Finalmente se define el indice D, mostrado a continuacién, para evaluar la

disimilaridad de los conjuntos de datos.

ii A, -0,5)
Jj=1

5

(2.15)

Cuando los conjuntos de datos son similares entre si, €l valor de D debe ser cercano a

0y cercano a 1 cuando son muy diferentes.
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Para aplicar DISSIM, un conjunto de datos de referencia y el limite umbral deben ser

determinados previamente, a partir del siguiente procedimiento:

1) Adquirir un conjunto de datos cuando el proceso esta operando bajo condiciones

normales de operacion, normalizando cada variable de la matriz de datos.

2) Determinar el tamafio de la ventana de tiempo, w. Generando conjunto de datos
con w observaciones de la data, moviendo la ventana de tiempo. Luego seleccionar un

conjunto de datos de referencia.

3) Calcular el indice D y determinar el limite umbral mediante validacién cruzada.

2.5.3. Andlisis Discriminante de Fisher (FDA).

El Andlisis Discriminante de Fisher (FDA) es una técnica lineal ampliamente usada
para la clasificacion de patrones, 6ptima en el término de maximizar la separacion
entre clases. El FDA fue utilizado en este trabajo en el diagnéstico de fallas, como
una de las técnicas para realizar la etapa de extraccién de caracteristicas del sistema
de clasificacién de patrones. Una descripcién matematica obtenida de [9] se muestra a

continuacion.
Dada una matriz X de dimensién n x m, correspondiente a la data de entrenamiento

para todas las fallas, donde la transpuesta de la i" fila de X es el vector columna x;, la

matriz total de dispersién es:

8, =Y -5 -0 (@.15)
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donde X es el vector de media total, cuyos elementos corresponden a las medias de
las columnas de X. Definiendo X; como el conjunto de vectores x; los cuales

pertenecen a la clase j, la matriz de dispersion-intra para la clase j es

Sj = Z(xi —;j—)(xi _x—j)T (2.16)

xie Xj

donde ;j_ es el vector de media para la clase j. Siendo ¢ el nimero de clases o fallas,

entonces la matriz de dispersidn-intra-clases es
S,=>.8, (2.17)
y la matriz de dispersién-entre-clases es
S, = jz;nj &, -0, -0’ 2.18)

donde #; es el nimero de observaciones en la clase j. La matriz total de dispersion
resulta:

S,=8,+8S, (2.19)

El objetivo del primer vector FDA ¢; es maximizar la matriz de dispersion-entre-

clases mientras se minimiza la matriz de dispersion-intra-clases (Figura.2.4):

dispersion - entre - clases 'S
ax { SoPISION - ¢ = max{ 2L 2% (2.20)
dispersion -intra-clases| a0 | g S,

A
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Figura 2.4. Objetivo del FDA

El segundo vector FDA se calcula para maximizar la dispersion-entre-clases mientras
se minimiza la dispersién-intra-clases entre todos los ejes perpendiculares al primer
vector FDA y de la misma manera para el resto de vectores FDA. Ha sido demostrado
matematicamente que los vectores FDA son iguales a los vectores propios ¢ del

problema de valores propios generalizado:
S,@: = A4S, 0, (2.21)

Donde los valores propios A indican el grado de separabilidad entre todas las clases
proyectando la data en ¢;. EI primer vector FDA es el vector propio asociado con el
valor propio mayor, el segundo vector FDA es el vector propio asociado con el

segundo valor propio mayor, asi sucesivamente. La transformacion lineal de la data

original de m dimensiones a un espacio de N dimensiones es descrito por:
Z=p'X (2.22)

siendo N es el nimero de vectores propios.
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La seleccién del numero de vectores propios permite reducir la dimensionalidad de la
data, seleccionando un nimero menor que el niimero de variables. En los casos que
no se cuenta con suficiente data para estimar el vector de media y la matriz de
covarianza de cada clase, al realizar una reduccién de dimensionalidad se reduce el

error de clasificacion [9].

Comunmente se determina el nimero apropiado de vectores propios mediante
validacion cruzada, donde la data se separa en dos conjuntos, una data de
entrenamiento y una de validacién, seleccionando el nimero de vectores propios que

reduzca al minimo el error de clasificacion de la data de validacién.

2.5.4. Andlisis Wavelet.

El uso del Anilisis Wavelet ha sido investigado en los 1iltimos afios, debido a su
habilidad de, aproximadamente, decorrelacionar data autocorrelacionada [14]. Los
coeficientes Wavelet proveen informaciéon compacta acerca de una sefial en diferentes
localizaciones de tiempo y frecuencia. Lo que permite también reducir la
dimensionalidad de la data, pero en este caso en la direccién del tiempo a diferencia
del PCA o el FDA que lo hace en la direccion de las variables. Esto trae como ventaja
una disminucién del tiempo de célculo y en algunos casos reducir el error de
clasificacion debido a la eliminacion de las componentes ruidosas de la sefial. Debido
a las razones antes descritas el Analisis Wavelet es utilizado en este trabajo como una
de las técnicas para realizar la etapa de extraccién de caracteristicas del sistema de
clasificacién de patrones. Una descripcion matematica resumida de la Transformada
Discreta Wavelet (TDW) se muestra a continuacién, se recomienda a los lectores

interesados en una explicacion detallada consultar [15].

)
N
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Una seflal puede ser escrita como:

SO =€ ()P s () + Jiﬂz d,(kw,, 1) (2.23)
k Jj=1 k
Donde:
@ (O=2""p(27t-k) (2.24)
w0 =2""y@2t-k) (2.25)

son familias de funciones generadas de funciones basicas de escalamiento o) yla
funcién wavelet y(#), para el escalamiento y traslacion respectivamente. El indice &
determina la localizacion de la wavelet en el dominio del tiempo, mientras que el
indice j determina la ubicacién en el dominio de la frecuencia, lo que permite una
localizacion tiempo-frecuencial. Los coeficientes de aproximacién y de detalle vienen

dados por:

c,(k)= Z h(m—2k)c,,,(m) Coeficientes de Aproximacién  (2.26)
d (k)= g(m-2k)c,,(m) Coeficientes de Detalle 2.27)

En muchas sefiales de los procesos industriales la informacién mas importante esta
contenida en las bajas frecuencias, mientras que los contenidos de altas frecuencias
estan relacionados con ruido. En el Anélisis Wavelet los contenidos de baja
frecuencia se encuentran en los coeficientes de aproximacién y los de alta frecuencia

en los coeficientes de detalle.
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2.5.5. Andlisis Discriminante Generalizado (GDA).

En el diagnostico de fallas el Analisis Discriminante Generalizado (GDA) fue
utilizado como una de las técnicas para realizar la etapa de extraccion de

caracteristicas del sistema de clasificacién de patrones.

Para el caso en que la data requiere de un clasificador nolineal, el clasico FDA ha
sido generalizado a su versién kernel, en el trabajo de Mika [20] fue formulado el
Discriminante de Fisher Kernel (KFD) para el caso de clasificacién binaria, mientras
que Baudat y Anouar [16] desarrollaron el Analisis Discriminante Generalizado
(GDA) para problemas multiclases.

El uso de las funciones kernel permite realizar una proyeccién nolineal desde el
espacio original RY a un espacio caracteristico F de alta dimensionalidad:
¢:z€ R - §(z) € F, donde las diferentes clases pueden separadas por un plano. Un
ejemplo de un problema de clasificacién de este tipo se muestra en la Figura 2.5,
donde la data en el espacio original R?, requiere limites de decision no lineal del tipo
elipsoidal para separar las clases 4 y B. La data es proyectada en un espacio
caracteristico de mayor dimensién R’, donde un hiperplano lineal puede separar las

dos clases.

IS
* .
* ol B
. o °
KD o _ 200...
° .
e o

Figura 2.5. Izquierda: Data de las Clases 4 y B en el espacio original 2-D. Derecha: Data proyectada

en un espacio caracteristico 3-D.
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El espacio caracteristico F puede ser considerado como un “espacio de linealizacién”,
sin embargo su dimension puede ser arbitrariamente grande y posiblemente infinita.
Afortunadamente no se necesita el @(z) exacto y el espacio caracteristico puede
volverse implicito usando los métodos kernels, donde productos punto en F son
reemplazados con una funcién kernel en el espacio original R" tal que la proyeccién

nolineal es realizada implicitamente en R". (Figura 2.6).

k(z,,2,) =9(2))¢(z,)

Figura 2.6. Artificio Kernel. El producto punto en el espacio caracteristico kernel F es definido

implicitamente.

En este trabajo se utiliz6 la funcién Gaussiana RBF que es una de las mas usadas

funciones kernels:

k(z,,z,) =exp| 122l uz‘ 2" ,62eR, (z,2,) R” (2.28)

N}
)
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Luego, la idea es realizar el clasico FDA en el espacio caracteristico F en vez del
espacio original R". Siendo Sy la matriz de dispersion-intra-clases y Spr la matriz de

dispersién-entre-clases en el espacio caracteristico F, expresadas como sigue:

c i _ .

Se =7 22 B, ~ BN, - (229)
1&, — = — =

Ser =7 2.C.6~ )4, ~9) (2.30)

U AN RS W.CH @31)

1

Donde C; es el nimero de elementos en Z;_ por lo que L = Z; C .

De manera similar que lo hace FDA, GDA determina un conjunto éptimo de vectores
discriminantes tal que se maximice la matriz de dispersién-entre-clases mientras se
minimiza la matriz de dispersion-intra-clases. La maximizacién puede ser alcanzada

resolviendo el siguiente problema de valores propios:

VY = arg max ‘LPTSBF\PI

2 L e, W], ¥, eF 2.32)
v 7S, "

La extraccién de caracteristicas basado en GDA de una data de entrada z puede ser

obtenida por una proyeccion lineal en F.

V=", (#(2)~9)) (2.33)

($e]
N\
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En la Figura 2.7 se muestra un ejemplo que compara el resultado de aplicar el FDA

lineal y el GDA no lineal a la data Iris de Fisher, compuesta por 3 clases de flores,

donde cada clase contiene 4 variables y 50 observaciones.

0.15

3
e}
01} 4
2 ° o [Wini 4 @
P.© H 0.05
O o0 O + B i
1 § o
S *
[
oo b e
+H o+
0 J( "+H
“\Q“' 0.05 +
+
3? -
Ak ® + iy
o 0.1 +
T #
2 O clase W, O claset
+  clase 2 + iy 0.18 + clase2
i clase3 . i clase3
2 02 ) . . L
10 -8 L) -4 2 0 2 4 6 8 10 04 0.3 0.2 Q0.1 0.1 02 03

Figura 2.7. Izquierda: Data Iris de Fisher aplicando FDA. Derecha: Data Iris de Fisher aplicando
GDA.

2.5.6. Andlisis de pares FDA.

Una vez que una falla ha sido detectada, el siguiente paso es la identificacién de la
misma, realizando la Seleccion de las Variables (SV) que estan mas relacionadas con
la falla ocurrida, es decir que han presentado una mayor variacién. La SV permite
ademds mejorar la clasificacion en la etapa de diagndstico como lo veremos mas
adelante. Para ello se utilizo el método propuesto en [21] donde las fallas son
identificadas aplicando el analisis de pares FDA a la data en condiciones normales,
que denotaremos como X; y la data en presencia de cada clase de falla, que

denotaremos como X;. La matriz de dispersién para Xj es:

So =~ 3 (x=x)x-%o)" (2.34)

0 xeX,

Siendo x, el vector de media de las observaciones de X;,
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La matriz de dispersion para X; es:

S, =~ Y - x)x-5)" (2.35)

i xeX;

Siendo ;, el vector de media de las observaciones de X;

La matriz de dispersion-intra-clases es:
Sw=Sp+S; (2.36)

La matriz de dispersion-entre-clases viene dada por:

S, =~ G -9 -9 237)

B, j=0

Siendo x el vector de media de las observaciones en X y X,

Al incluir s6lo dos clases en el analisis de pares FDA, sustituyendo (2.36) y (2.37) en
la ecuacion (2.21) y resolviendo el problema de valores propios generalizado se
obtendrd solo un valor propio significativo 4, y una direccion de Fisher,
correspondiente al vector propio ¢;. Se define la direcciéon de Fisher ¢; como la
direccion de falla para X;. Los pesos en ¢; son utilizados para generar el grafico de

contribucion para la falla X; donde:

R/ - (2.38)

El j* elemento ¢, corresponde a la contribucién de la 7" variable.
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2.5.7. Andlisis Discriminante.

Para realizar el diagnéstico de fallas, el Analisis Discriminante (AD) fue utilizado
como calculador discriminante del sistema de clasificacién de patrones. El objetivo
del AD es encontrar reglas de asignacién de individuos a una de las clases de una

clasificacién preestablecida [22].

La clasificacion de las fallas se realiza asignando una observacion a la clase o falla i,

si esta presenta el méximo valor de la funcién discriminante [9]:
gi (x) > gj(x) (2.39)
donde g;(x) es la funci6n discriminante para la clase j, dado un vector de data x € R™.

Siendo w; una condicion de falla i, el error de clasificacion puede ser minimizado

usando la funcién discriminante:

gi(x)=P(wix) (2.40)

donde P(w;|x) es la probabilidad posterior de que x pertenezca a la clase i. Usando la
regla de Bayes:

px|w,)P(w,)

PO, ) =52

(2.41)

donde P(w;) es la probabilidad a priori para la clase w;, p(x) es la funcion de densidad
de probabilidad para x y p(x|w) es la funcion de densidad de probabilidad para x
condicionado en w;. Ha sido demostrado que una clasificacién idéntica ocurre cuando

(2.40) es reemplazado por:
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gi(x)=Inp(x|w;) + InP(w)) (2.42)

Asumiendo que la data para cada clase esta normalmente distribuida, p(x|w; esta

dado por:

1 1 —rw-l, —
(x| wi) - (zﬂ)m/z[det(zi)]l/z eXpl:—E(x—xi) 2, (x_xi)jl (2.43)

Donde ;, y %, son el vector de media y la matriz de covarianza para la clase i

respectivamente. Sustituyendo (2.43) en (2.42) y asumiendo que la probabilidad a

priori para cada clase es la misma, la funcién discriminante resulta:
89 =(x-x)"L" (x~x) - In(det(Z,)) (2.44)

Si no se cuenta con suficiente data para estimar el vector de media y la matriz de
covarianza de cada clase entonces la clasificaciéon resultara en una solucién
subGptima, en este caso, realizar una reduccién de dimensionalidad puede aplicarse
para mejorar la clasificacion, técnicas como el PCA y el FDA permiten realizar dicha

reduccion en la etapa de extraccion de caracteristicas.

2.6. Procedimiento propuesto para el estudio de las fallas.

A continuacién se detalla el procedimiento propuesto en este trabajo para realizar
todo el estudio de las fallas, que incluye los 3 principales objetivos como son la
deteccion, identificacion y diagnostico de fallas. Este procedimiento puede ser
aplicado en todos aquellos procesos industriales multivariables en los que se cuente

con una base de datos histéricos de fallas ocurridas en el mismo.

R
\Jd
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En el algoritmo propuesto mostrado en la Figura 2.8 se especifican todas las etapas,
que incluye para la etapa de deteccion el estadistico Hotelling T y de ser necesario
puede incluir el método DISSIM en paralelo para darle mayor robustez. Luego en la
etapa de extraccion de caracteristicas se propone el uso del Analisis Wavelet para
decorrelacionar la data si esta se encuentra autocorrelacionada, el diagnéstico de
fallas se realiza en dos etapas, un primer diagnéstico por medio de FDA+AD que
logra clasificar las fallas utilizando un clasificador lineal y una segunda etapa para
aquellas fallas que requieren de una segunda clasificacién, utilizando un clasificador
no lineal, esta segunda etapa incluye un paso intermedio para la identificacion de
fallas por medio del Anélisis de pares FDA, que permite realizar la seleccion de las
variables (SV) maés relacionadas con la falla, ya que estas seran utilizadas en la

segunda clasificacion realizada por medio de GDA+SV+AD.

PROCESO DATA

d

DETECCION
(T2y DISSIM)

>

Sl

DECORRELAGIONAR
DATA (WAVELET)

|

PRIMER DIAGNOSTICO
(FDA+AD)

IDENTIFICAGION DE
VARIABLES
(PARES FDA)

REQUIERE DE UNA SEGUNDA
CLASIFICACION?

SEGUNDO
DIAGNOSTICO »
(GDA+SV+AD)

FALLA
DIAGNOSTICADA
LisTO

Figura 2.8. Algoritmo propuesto para la deteccién y diagnéstico de fallas
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Capitulo III. Casos de Estudio

En este capitulo se describen los casos de estudio que permiten probar el desempefio
de las técnicas estudiadas en el capitulo anterior para realizar la deteccion,
identificacion y diagnostico de fallas. Idealmente es conveniente contar con una data
histdrica de un proceso real en presencia de fallas, debido a que este tipo de data no
se encuentra a la mano publicamente por motivo de seguridad de las empresas,
muchos investigadores han optado por probar los métodos en procesos industriales

simulados en computador.

El proceso de un tanque de reaccion no isotérmico agitado continuamente (CSTR) fue
simulado para generar a partir de el, la data histérica de un primer caso de estudio.
Este proceso se ha utilizado previamente en un buen numero de publicaciones
[23,24,25]. La data de la simulacién de un segundo caso de estudio, el Proceso
Tennessee Eastman (TEP) fue obtenida de [17], este proceso ha sido usado
anteriormente como benchmark’, para probar sistemas de deteccién y diagnéstico de
fallas y estrategias de control, por lo que se puede conseguir en una gran cantidad de
publicaciones [9,12,19,26,27,28].

Todos los resultados que se muestran en los siguientes capitulos fueron obtenidos a
partir de la base de datos histéricos de los dos procesos simulados mencionados

anteriormente.

' Benchmark: Esténdar o patrén mediante el cual se pueden comparar, medir o evaluar algo.

)
2
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3.1 Descripcion del proceso de un tanque de reaccion no isotérmico agitado

continuamente (CSTR)

La descripcion del proceso no lineal de un tanque de reaccion no isotérmico agitado
continuamente (CSTR), las ecuaciones diferenciales, las fallas y las perturbaciones
que comunmente presenta dicho proceso, asi como los detalles del sistema de control

cascada son obtenidos de [23].

En la Figura 3.1. se muestra un esquema del proceso del CSTR con el sistema de

control cascada y la instrumentacién involucrada.

Cor
Qr

©olgeLe

66

Setpoint

Figura 3.1. Proceso del CSTR con control cascada.

El CSTR esta compuesto por un tanque, una chaqueta enfriadora, un agitador, una
bomba y la instrumentacién que componen el sistema de control cascada, tales como,
vélvulas de control, transmisores de nivel, flujo y temperatura, asi como de
controladores retroalimentados del tipo PI. Las variables controladas son la
temperatura del reactor (7) y el nivel del tanque (%), las variables manipuladas son el
flujo de alimentacion del refrigerante de la chaqueta (Qc) y el flujo de salida del
reactor (Q).

¥ 4
S
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Se asume que en el interior del tanque ocurre una reaccién de primer orden
irreversible, A — B. Un modelo dinamico del CSTR puede ser obtenido a partir de

las asunciones de un mezclado perfecto y parametros fisicos constantes.

Los balances de energia y de componentes en el tanque reactor son:

ar _ ~ Ude
T oD C kel BN 1) G
ac, 1
th = E(QFCAF -0C,)-C k,exp(~ E/RT) (3.2)

El balance de energia en la chaqueta queda:

4 QC(CF T.)+— 22 (r_1) (3.3)

C+PC"C

El balance de masa en el tanque reactor queda:

_‘_i_l:’__ QF -Q
at A 34)

donde:

h = nivel del reactor (dm)

Or = flujo de alimentacién del reactor (L/min)

0 = flujo de salida del reactor (L/min)

Qc = flyjo de alimentacion del refrigerante (I/min)

A = érea transversal del reactor (dm?)
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T = temperatura en el reactor (K)

Tr = temperatura en el flujo de alimentaci6n del reactor (K)

AH = calor de reaccion (J/mol)

p = densidad del contenido del reactor (g/L)

pc = densidad del refrigerante (g/L)

Cp = capacidad calorifica del contenido del reactor (J/(g K))

Cpc = capacidad calorifica del refrigerante (J/(g K))

C4 = concentracion de las especies A en el reactor (mol/L)

C4r = concentracion de las especies A en el flujo de alimentacién del reactor (mol/L)

kp = constante de reaccién (min™)

E = energia de activacion (J/mol)

R = constante de los gases (J/(mol K))

U= coeficiente de transferencia de calor (J/(min K dm? ))

Ac = éarea de transferencia de calor (dmz)

Tc = temperatura del refrigerante en la chaqueta (K)

Tcr = temperatura en el flujo de alimentacién del refrigerante (K)

Ve = volumen de la chaqueta (L)

Tabla 3.1. Pardmetros y condiciones de operacién nominal.

O = 100,02 L/min

0 =100 L/min
Q¢ =15L/min
Tr =320K

Teor =300K
T=40235K

T: =34544K

C 4+ =1,0mol/L
C, =0.037 mol/L

h =6,0 dm

A = 16,66 dm?

ko =72x10" min’

A4H = -5 x 10" J/mol
pCp =239 J(LK)
pcCrc=4175 J(LK)
E/R =8750K

UA ¢ =5x10*J/(min K)
Ve =10L

1A
>
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3.1.1 Sistema de Control

El sistema de control del CSTR tiene dos variables controladas (T'y /) y dos variables
manipuladas (Q 'y Oc). Ty h son controlados a partir de Qc y Q respectivamente.

Un sistema de control del tipo cascada es implementado con el fin de corregir el
efecto de las perturbaciones en el flujo de salida del reactor y el flujo de alimentacién
del refrigerante antes de que afecten las variables controladas. La configuracion del

control cascada es mostrada en la Figura 3.1.

Los transmisores de flujo presentes en el sistema de control cascada son modelados
s6lo como una ganancia debido a que generalmente son rapidos y los transmisores de
nivel y temperatura son modelados por medio de una funcién de transferencia de
primero orden [29]. La instrumentacion se asume analégica de 4-20 mA. Las

ganancias y constantes de tiempo se muestran en la Tabla 3.2:

Tabla 3.2. Parametros de modelado de los transmisores del sistema de control

Medicién Ganancia (K) (;f;::::t:t‘;e
Q (L/min) 16 mA/(200 L/min)) —
Q¢ (L/min) 16 mA/(30 L/min)) —
T (K) 16 mA/(200 K) 0,33 min
h (dm) 16 mA/(3 dm) 0,33 min

Las valvulas de control son modeladas por medio de una funcién de transferencia de

primero orden,

G, = —— (3.5)
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donde K= 1/16 mA™ y =2 5. El flujo a través de cada valvula de control viene dado

Q=cvf(l),/ AL (3.6)
gS
Q= flujo (gal/min)

C,= coeficiente de la valvula

f() = caracteristica de la valvula

por:

I = apertura de la valvula (O=cerrado, 1=completamente abierto)
AP, = caida de presion a través de la valvula (psi)

gs = gravedad especifica del fluido

Se asume la caracteristica de la valvula de tipo lineal y la caida de presion a través de
cada valvula constante. Las presiones nominales en la linea de descarga del reactor a
la entrada y salida de la valvula, Pg y Ps respectivamente, las presiones nominales en
la linea de alimentacion del refrigerante a la entrada y salida de la valvula, Prg y Prs

respectivamente, y los coeficientes de las valvulas son mostrados en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3. Presiones nominales y coeficientes de las valvulas.

Descarga del reactor Alimentacion del refrigerante
Pg=35,0 psi Pre=124,7 psi
Ps=14,7 psi Prs= 14,7 psi

C,=444 C,=95

Controladores del tipo PI fueron usados para los controladores esclavos y maestros.

Los parametros de sintonizacion son mostrados en la Tabla 3.4.

45
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Tabla 3.4. Parametros de los controladores P1

Ic‘:::r‘:: Ke T, ()
0 (L/min) 0.2 1.7
Q¢ (L/min) 0.2 1,7

T (K) 2.0 52,2

h (dm) 3,0 90,0

3.1.2 Descripcién de las Fallas.

Las 14 fallas mostradas en la Tabla 3.5 componen una gran cantidad de fallas y
perturbaciones que pueden ser encontradas en una tipica base de datos histéricos de
los proceso CSTR. Las primeras 12 fallas fueron obtenidas de [23], las fallas 13
(Backlash? en la vélvula de refrigerante) y 14 (Valvula del flujo de salida del reactor
atascada) fueron incluidas en este trabajo y corresponden a fallas de valvula que se
presentan comunmente. La falla 13 es representada por un juego en las partes
mecdnicas de la vélvula, que puede ser vista como una zona muerta al cambiar la
direccion de la sefial de control y tiene un valor numérico igual al 20% del alcance de
la valvula. La falla 14 no tiene valor numérico y es representada por un valor
constante del flujo de la salida del reactor sin importar cual sea la sefial del

controlador.

Las fallas 4,6,7,8,9,10,11 y 12, pueden ser tanto positivas como negativas, lo que
resulta en un total de 22 fallas que fueron simuladas para la generacién de la base de

datos historicos.

? Backlash: De acuerdo a la Sociedad Americana de Instrumentacién (ISA) “En instrumentacién de
procesos, Backlash es un movimiento relativo entre las partes mecénicas interactuando, cuando el

movimiento es invertido, resultado de la existencia de juego entre ellas.
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Tabla 3.5. Fallas y perturbaciones del CSTR

FALLA DESCRIPCION VALOR
1. Desactivacion Catalitica  La energia de activacion aumenta en rampa La rampa para E/R
por 100min. es +3K/min
2. Falla en el Intercambiador El coeficiente UAc baja en rampa por Rampa para UAc de
de Calor 100min. -125 (J/(min-K))/min
3. Falla en ¢l transmisor de  El Flujo de Refrigerante se mantieneasu =~ N/A
Flujo de Refrigerante ultimo valor por 100 min.
4p y 4n. Bias en la medicion Bias en la medicion de temperatura del +4K
de Temperatura (T) reactor por 100 min.
5. Stiction’ en la valvula de  La posicion de la valvula de refrigerante no N/A
refrigerante cambia a menos que el valor de la posicion
deseada difiera de la posicion actual 5% o
mas del alcance de la valvula.
6p y 6n. Cambio escalén en  El Flujo de alimentacién se mantiene en su  + 10 L/min
Qs nuevo valor por 100 min.
7p y Tn. Cambio tipo rampa La Concentracion de la alimentacion Larampa es de
en Cpp aumenta y disminuye en rampa por 100 + 6x10(mol/L)/min
min.
8p y 8n. Cambio tipo rampa La Temperatura de 1a alimentacion aument: La rampa s de + 0,1
en Tx y disminuye en rampa por 100 min. K/min
9p y 9n. Cambio tipo rampa La Temperatura de la alimentacién del La rampa es de + 0,1
en Tep Refrigerante aumenta y disminuye en ramp: K/min
por 100 min.
10p y 10n. Cambio escalon La presion en la linea de alimentacion del ~ + 2,5 psi
en Pyg refrigerante a la entrada de la valvula se
mantiene en el nuevo valor por 100 min.
11p y 11n. Cambio escalon La presion en la linea de descarga del + 5 psi
en Pg reactor a la salida de la valvula se mantiene
en ¢l nuevo valor por 100min.
12p y 12n. Cambio en el Set El S.P. para la temp. del reactor se +3K
Point de Temperatura mantiene en el nuevo valor por 100 min
13. Backlash en la vilvula  La valvula del refrigerante presenta juego.  20% del alcance
de refrigerante

14. Vilvula del flujo de La valvula del flujo de salida del reactor se N/A
salida del reactor atascada  mantiene a su viltima apertura por 100 min.

*Stiction: De acuerdo a la Sociedad Americana de Instrumentacién (ISA) “stiction es la resistencia al
comienzo del movimiento, usualmente medido como la diferencia entre el valor del impulso requerido
para superar la friccién estatica”. De acuerdo a [30] “stiction es una propiedad de un elemento tal que
su movimiento suave o uniforme en respuesta a una fuerza aplicada precede de un momento en que se
encuentra esttico seguido por un repentino y abrupto salto llamado slip-jump. El slip-jump viene
expresado como un porcentaje del alcance de la valvula. Su origen en un sistema mecénico es debido a
que la friccién estatica excede la friccion dinamica durante el inicio de un movimiento™.
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3.1.3 Variables medidas del proceso CSTR.

Las variables del proceso CSTR (Tabla 3.6) que fueron incluidos en la base de datos
histéricos corresponde aquellas variables que se consideran relacionadas a las fallas y
perturbaciones y que pueden ser medidas con instrumentacién comiin. A continuacién

se muestran las variables seleccionadas.

Tabla 3.6. Variables medidas del Proceso CSTR

Simbolo Descripcion
Cy Concentracién del reactor
T Temperatura del reactor
Tc Temperatura del refrigerante
h Nivel del reactor
Q Flujo de salida del reactor

Qc Flujo del refrigerante
Qr Flujo de alimentacién del reactor
Car Concentracion de alimentacién
T Temperatura de alimentacién
Ter Temperatura de alimentacién del refrigerante
hC Sefial de control de nivel
QC Seiial de control de Flujo
TC Sefial de control de temperatura
QL Seiial de control del flujo del refrigerante

Para realizar la medicién de las 14 variables del proceso, fue necesario incluir 6
transmisores mds, a parte de los pertenecientes al sistema de control, estos
corresponden a las mediciones de C4, C4r, QF, Tr, Tcr, Tc. Los transmisores de flujo
son modelados s6lo como una ganancia y los transmisores de concentracién y
temperatura son modelados por medio de una funcién de transferencia de primero
orden. La instrumentacién se asume analgica de 4-20 mA. Las ganancias y

constantes de tiempo se muestran en la Tabla 3.7.

Pa
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Tabla 3.7. Parametros de modelado de los transmisores

Medicion  Ganancia (K) (fr‘;:::;:t:r‘;e

C,4 (mol/L) 16 mA/(0,18 mol/L) 0,5 min
C 4 (mol/L) 16 mA/(0,4 mol/L) 0,5 min
Or (L/min) 16 mA/(40 L/min)) —

T (K) 16 mA/(40 K) 0,33 min
Ter (K) 16 mA/(40 K) 0,33 min
Tc (K) 16 mA/(230 ) 0,33 min

3.1.4 Generacién de la data histérica.

La data histérica fue generada por medio de simulacion, utilizando el software
Simulink del paquete Matlab, en un procesador Pentium IV de 3.0 GHz y 1.0 GB de
memoria RAM. La condicién normal de operacién y cada una de las fallas fueron
simuladas por un tiempo de 150 min introduciendo la falla luego de transcurridos 50
min de la corrida. Mediciones de 14 variables del proceso mostradas en la Tabla 3.6
fueron almacenadas cada 5 seg, el nimero de observaciones generadas para cada

corrida fue #=1801 para cada una de las variables (m=14).

Se generaron dos conjuntos de datas para el entrenamiento y la validacién. La data de
entrenamiento consistié en una corrida para el caso sin falla y una corrida para cada
una de las 22 fallas, no existiendo simultaneidad en la ocurrencia de la falla. La data
de validacion consistié en 10 corridas para la data sin falla y para cada falla se
realizaron 10 corridas donde el tamatfio de la falla o perturbacion para los casos 3,5,13
y 14 era fijo y para el resto fue cambiado aleatoriamente en un porcentaje que variaba
entre el 25% al 125%, esto con el fin de probar la capacidad de generalizacion del
sistema de deteccién y diagnéstico de fallas propuesto. Se generaron en total 230

corridas para la validacion, resultando un total de 414.230 puntos para cada variable.

R
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La mayoria de las variables medidas y algunas variables del proceso fueron
contaminadas con ruido blanco con el fin de simular la variabilidad presente en un
proceso real, la semilla (seed) del ruido fue cambiada aleatoriamente para cada una de
las corridas. Los valores de la desviacién estandar del ruido son tomados del mismo

trabajo de [23] y mostrados a continuacién en la Tabla 3.8.

Tabla 3.8. Desviacién estandar del ruido.

Variable de Desviacion
proceso estandar
O (L/min) 0,667
Q ¢ (L/min) 0,1
T K) 0,667
C , (mol/L) 3,33x10°
h (dm) 1,6x10°
O r (L/min) 0,667
C 4 (mol/L) 3,33x 107
Tr (K) 0,667
Ter (K) 0,667
TeX) 0,667
Pg (psi) 0,333
Pre(psi) 0,236

En las Figuras 3.2 y 3.3, se muestra un ejemplo de la data generada para el
entrenamiento. Donde se comparan la condicién normal de operacién y la Falla 4p
(Bias en la medicion de temperatura T) en las variables Temperatura del reactor (T) y
Flujo del refrigerante (Q.), que corresponden a la variable controlada y manipulada

respectivamente.
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Condicién normal de operacién

9.2+ B
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tiempo (min)
Falla 4p (Bias en la medicion de temperatura T)
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Figura 3.2. Comparacion de la variable “Temperatura del reactor (T)” para la condicién normal de

operacion y la Falla 4p (Bias en la medicion de temperatura T

Condicion normal de operacién
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Figura 3.3. Comparacién de la variable “Flujo del refrigerante (Q,)” para la condicién normal de

operacion y la Falla 4p (Bias en la medicién de temperatura T)
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3.2 Descripcion del Tennessee Eastman Process (T EP)

El TEP fue creado por la compaiiia Eastman Chemical para proveer un proceso
industrial real para evaluar técnicas de control de procesos y métodos de deteccidn de
fallas. Esta basado en una simulacién de un proceso industrial real donde los
componentes, dinimicas y condiciones de operacién han sido modificadas por
razones del propietario. El proceso consiste en 5 unidades principales, un reactor, un
condensador, un compresor, un separador de vapor-liquido y una columna
separadora. Que procesan 8 componentes: A, B, C, D, E, F, G y H. La descripcién
del proceso, la descripcion de las fallas, las variables medidas, el sistema de control y

otros aspectos relevantes son obtenidos de [9].

Un diagrama del TEP con el sistema de control y la instrumentacién involucrada es

mostrado en la Figura 3.4
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Figura 3.4. Diagrama de proceso del TEP.,
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Los reactantes gaseosos A, C, D, E y el inerte B son alimentados al reactor donde los

productos liquidos G y H son formados. Las reacciones en el reactor son:

A(g) + C(g) + D(g) — Glig) G.7)
A(g) +C(g) + E(g) — H(lig) (.8)
A(g) +E(g) — F(lig) (3.9)
3D(g) — 2F(lig) (3.10)

La especie F es un subproducto de las reacciones. Las reacciones son irreversibles,
exotérmicas y aproximadamente de primer orden con respecto a las concentraciones
de los reactantes. La rata de reaccion son funciones de Arrhenius de temperatura,
donde la reaccién para G tiene una energia de activacion mayor que la reaccion para

H, resultando en una mayor sensibilidad a la temperatura.

El flujo de los productos del reactor es enfriado en un condensador y luego
alimentados a un separado de vapor-liquido. El vapor que sale del separador es
reciclado a la alimentacion del reactor a través de un compresor. Una porcién del
flujo de reciclaje es purgado para que no se acumulen el inerte y el subproducto en el
proceso. Los componentes condensados del separador (Flujo 10) son bombeados a la
columna separadora. El Flujo 4 es usado para separar los reactantes restantes del
Flyjo 10, los cuales son combinados con el flujo de reciclaje a través del Flujo 5. Los
productos G y H que salen de la base de la columna separadora son enviados a un

proceso aguas abajo que no esta incluido en el diagrama.
3.2.1 Sistema de Control
El sistema de control consiste de diecinueve lazos (Figura 3.4), que utilizan

controladores del tipo Proporcional (P) y Proporcional e Integral (PI), la gran mayoria

de ellos se encuentran en una configuracién del tipo cascada.
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3.2.2 Descripcion de las Fallas.

En el proceso Tennessee Eastman son simuladas un total de 21 fallas (Tabla 3.9).
Dieciséis de las fallas son conocidas y S desconocidas. Las fallas de la 1 a la 7 est4n
relacionadas con un cambio escalén en variables del proceso. Las fallasde la8 ala 12
estan relacionadas con un incremento en la variabilidad de algunas variables del
proceso. La falla 13 es un cambio gradual suave en la dindmica de la reaccion y por

Gltimo las Fallas 14,15 y 21 estén relacionadas con valvulas que presentan stiction.

Tabla 3.9. Fallas del TEP

Falla Descripcién Tipe
1 Relacién del flujo de alimentacién de A/C, composicién de B constante (corriente 4) Escalén
2 Composicion de B, relacién del flujo de alimentacién de A/C constante (corriente 4) Escalén
3 Temperatura del flujo de alimentacion de D (corriente 2) Escalén
4 Temperatura del agua de enfriamiento a Ia entrada del reactor Escalén
5 Temperatura del agua de enfriamiento a la entrada del condensador Escalén
6 Fuga en el flujo de alimentacién de A (corriente 1) Escalén
7 Perdida de presién en la linea de C - Disponibilidad reducida (corriente 4) Escalén
8 Composicién del flujo de Alimentacién de AB,C (comiente 4) Variacion Aleatoria
9 Temperatura del flujo de alimentacion de D (corriente 2) Variacion Aleatoria
10 Temperatura del flujo de alimentacién de C (corriente 4) Variacion Aleatoria
11 Temperatura del agua de enfriamiento a Ia entrada del reactor Variacion Aleatoria
12 Temperatura del agua de enfriamiento a la entrada del condensador Variacion Aleatoria
13 Dinamicas de la reaccién Cambio Gradual Suave
14 Valvula del agua de enfriamiento del reactor Stiction
15 Valvula del agua de enfriamiento del condensador Stiction
16 Desconocida
17 Desconocida
18 Desconocida
19 Desconocida
20 Desconocida
21 La valvula de la corriente 4 se mantiene en una posicion fija Posicion Constante

3.2.3 Variables del TEP.

El proceso contiene 41 variables medidas mostradas en la Tabla 3.10 y 12 variables

manipuladas mostradas en la Tabla 3.11. De las variables medidas, 22 de ellas
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corresponden a mediciones del proceso y las 19 restantes corresponden a mediciones

de composicion realizadas en los flujos 6,9 y 11 para los diferentes componentes.

Tabla 3.10. Variables medidas del TEP

Variable Descripciéon Unidades
Vmed(1) Flujo Alimentacion de A (corriente 1) kscmh
Vmed(2) Flujo Alimentacion de D (corriente 2) kg/h
Vmed(3) Flujo Alimentacion de E (corriente 3) kg/h
Vmed(4) Flujo Alimentacion total (correinte 4) kscmh
Vmed(5) Flujo de reciclaje (correinte 8) kscmh
Vmed(6) Flujo de alimentacion del reactor (correinte 6) kscmh
Vmed(7) Presion del reactor kPa
Vmed(8) Nivel del reactor %
Vmed(9) Temperatura del reactor °C
Vmed(10) Flujo de purga (corriente 9) kscmh
Vmed(11) Temperatura del producto en el separador °C
Vmed(12) Nivel del producto en el separador %
Vmed(13) Presion del producto en el separador kPa
Vmed(14) Flujo a la salida inferior del separador (corriente 10) m’/h
Vmed(15) Nivel de la columna separadora %
Vmed(16) Presién de la columna separadora kPa
Vmed(17)  Flujo a la salida inferior de la columna separadora (corriente 11)  m'/h
Vmed(18) Temperatura de la columna separadora °C
Vmed(19) Flujo de vapor de la columna separadora kg/h
Vmed(20) Potencia del compresor kW
Vmed(21) Temperatura del agua de enfriamiento a la salida del reactor °C
Vmed(22) Temperatura del agua de enfriamiento a 1a salida del separador °C
Vmed(23) Componente A (corriente 6) % molar
Vmed(24) Componente B (corriente 6) % molar
Vmed(25) Componente C (corriente 6) % molar
Vmed(26) Componente D (corriente 6) % molar
Vmed(27) Componente E (corriente 6) % molar
Vmed(28) Componente F (corriente 6) % molar
Vmed(29) Componente A (corriente 9) % molar
Vmed(30) Componente B (corriente 9) % molar
Vmed(31) Componente C (corriente 9) % molar
Vmed(32) Componente D (corriente 9) % molar
Vmed(33) Componente E (corriente 9) % molar
Vmed(34) Componente F (corriente 9) % molar
Vmed(35) Componente G (corriente 9) % molar
Vmed(36) Componente H (corriente 9) % molar
Vmed(37) Componente D (corriente 11) % molar
Vmed(38) Componente E (corriente 11) % molar
Vmed(39) Componente F (corriente 11) % molar
Vmed(40) Componente G (corriente 11) % molar
Vmed(41) Componente H (corriente 11) % molar

&0
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Tabla 3.11. Variables manipuladas del TEP

Variable Descripeién

Vman(1) Flujo alimentacién de D (corriente 2)
Vman(2) Flujo alimentacion de E (corriente 3)
Vman(3) Flujo alimentacion de A (corriente 1)
Vman(4) Flujo alimentacion total (correinte 4)
Vman(5) Flujo de reciclaje del compresor
Vman(6) Flujo de purga (comiente 9)
Vman(7) Flujo del separador (corriente 10)

Vman(8)  Flujo de la columna separadora (corriente 11)
Vman(9) Fhujo de vapor de Ia columna separadora
Vmarn(10) Flujo del agua de enfriamiento del reactor
Vman(11) Flujo del agua de enfriamiento del condensador
Vman(12) Velocidad del agitador

3.2.4 Generacion de la data histérica.

La data histérica fue obtenida directamente de [18]. Los conjuntos de data de
entrenamiento y de validacién incluyen todas las variables medidas y las variables
manipuladas, excepto la velocidad del agitador del reactor para un total de 52
variables observadas (m=>52). El tiempo de muestreo es de 3 min. Todas las variables

del proceso incluyen ruido blanco.

La data en el conjunto de entrenamiento consiste de 22 corridas, donde la semilla
(seed) del ruido fue cambiada aleatoriamente para cada una de las corridas, una
corrida corresponde al caso sin falla y las restante 21 corridas corresponden a cada
una de las fallas mostradas anteriormente en la Tabla 3.9. El tiempo de la simulacién
para cada corrida fue de 25 horas. La simulacion comienza sin falla y luego de
transcurrida 1 hora de simulacién se introduce la falla. Sélo fueron recolectados los
datos después de introducida la falla lo que generdé un total de 480 observaciones
(n=480).

(U]
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La data en el conjunto de validacién consiste de 22 corridas, donde la semilla (seed)
del ruido fue cambiada aleatoriamente para cada una de las corridas. Fl tiempo de la
simulacién para cada corrida fue de 48 horas. La simulacion comienza sin falla y
luego de transcurridas 8 horas de simulacién se introduce la falla. Se recolectaron los
datos de las 48 horas de simulacién lo que generd un total de 960 observaciones
(n=960).

En las Figuras 3.5 y 3.6, se muestra un ejemplo de la data generada para la
validaciéon. Donde se comparan la condicién normal de operaciéon y la Falla 1
“Cambio escalén en la relacién del flujo de alimentacién de A/C, composicién de B
constante (corriente 4)” en las variables “Componente A (corriente 6) (% molar)” y
“Flujo Alimentacion de A (corriente 1)”, que corresponden a la variable controlada y

manipulada respectivamente.

Condicién normal de operacién
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Figura 3.5. Comparaci6n de la variable “Componente A (corriente 6) (% molar)” para la condicién
normal de operacién y la Falla 1 (Cambio escalén en la relacién del flujo de alimentacién de A/C,

composicién de B constante (corriente 4))
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Condicion normal de operacién
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Figura 3.6. Comparacion de la variable “Flujo Alimentacién de A (corriente 1)” para la condicion

normal de operacion y la Falla 1 (Cambio escalén en la relacion del flujo de alimentacién de A/C,

composicién de B constante (corriente 4)).
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Capitulo I'V. Resultados y Discusion.

En este capitulo se muestran los resultados de aplicar los métodos de deteccién y
diagnostico de fallas descritos en el capitulo 2, en el proceso de un tanque de reaccién
no isotérmico agitado continuamente (CSTR) y en el proceso Tennessee Eastman
(TEP) escogidos como casos de estudios y detallados en el capitulo 3. Los métodos
de deteccién de las fallas son evaluados por medio de la confiabilidad que es una
medida del nimero de puntos por encima del umbral en el tiempo que transcurre la
falla, siendo 100% el valor ideal y por el tiempo de retardo en detectar la falla, siendo
un valor de 0 una respuesta inmediata. Los métodos de clasificacién de las fallas son
evaluados por medio del error de clasificacién %ec (porcentaje de corridas que fueron
clasificadas incorrectamente) y el error de clasificacién individual %eci (porcentaje
de las observaciones de una corrida que fueron clasificados incorrectamente). Los
resultados obtenidos en este capitulo justifican la propuesta del algoritmo para la

deteccion y diagnostico de fallas mostrado en la Figura 2.8.

4.1 Deteccion de Fallas del CSTR utilizando el estadistico Hotelling (T°)

El estadistico Hotelling (T presento un buen desempefio en la deteccién de las fallas
presentes en el proceso CSTR, las fallas fueron detectadas en su totalidad y la gran
mayoria de ellas de manera rapida. En la Figura 4.1 podemos observar la grafica de

control de T ante la presencia de algunas de las fallas.
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Proceso con Falla4 Proceso con Falla 21
3000 v v 350
2500 30
250
2000
L T
8 8 oy
& ool E
wé E 150
w w
1000
100
500 50
% 50 100 150 °
Tiempo (min) Tiempo (min)

Figura 4.1 Gréfica de control T para las fallas 4 y 21.

La Tabla 4.1 muestra los tiempos de retardo en detectar la falla y la confiabilidad del

estadistico T° para la data de entrenamiento y validacién.

Tabla 4.1. Tiempos de retardo y confiabilidad del T> para la data de entrenamiento y validacion.

Data de Entrenamiento Data de Validacién

Fall Confinbilidad Unidadesde Tiempo Confiabilidad Unidadesde Tiempo
(%) Tiempo (min) (%) Tiempo (min)
NF 0’99 xEFE *EFE 0’98 E2 2 2] *EkE
1 93,7 86 7.2 91,7 91,3 7.6
2 91.8 104 8,7 88,5 134,6 11,2
3 99,8 5 0,4 99,4 8,6 0,7
4=4p 99,9 2 0.2 99,7 49 0.4
5=4n 99,9 2 0,2 99,8 4,9 04
6=5 63,3 5 04 63,5 10,2 0.9
7=6p 100,0 0 0,0 100,0 0 0,0
8=6n 100,0 0 0,0 100,0 0 0,0
9=7p 99,7 5 0,4 99,7 51 0,4
10=Tn 99,7 5 0,4 99.6 6 0,5
11=8p 92,7 89 7.4 89,0 118,6 9,9
12=8n 93,5 81 6.8 87,0 1439 12,0
13=9p 92,3 103 8,6 89,1 122,7 10,2
14-9n 92,7 96 8.0 89.4 125,7 10,5
15=10p 100,0 0 0,0 98,0 1,7 0,1
16=10n 100,0 0 0,0 99.8 1,2 0,1
17=11p 100,0 0 0,0 100,0 0 0,0
18=11n 100,0 0 0,0 100,0 0.3 0,0
19=12p 100,0 0 0,0 100,0 2 0,2
20=12p 100,0 0 0,0 100,0 26 0,2
21=13 874 2 02 85,2 1.3 0,6
22-14 99,8 5 04 99,5 7.8 0,7
Promedio 95,7 26,8 2,2 94,5 36,3 3,0
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4.2 Identificacion de fallas del CSTR utilizando las direcciones de falla en pares
FDA.

La identificacién de la falla nos permite determinar las variables mas relacionadas
con la falla ocurrida, a partir de estas, es posible realizar una deduccién de cual puede
ser el tipo de falla, esto por supuesto con la ayuda de la experiencia de los operadores
de la planta. La identificacion de las variables también presenta una gran utilidad a la
hora de diagnosticar la falla, debido a que se puede incluir sélo estas variables al
aplicar los métodos de diagnostico, lo que mejora el error de clasificacién como se
mostrara mas adelante. En la Figura 4.2 se muestra un ejemplo de la grafica de
contribucién FDA para la fallas 10 (cambio tipo rampa negativo en Car) y 12
(cambio tipo rampa negativo en Tr). Como observamos la variable que tiene mayor
contribucion en el grafico del Proceso con Falla 10 es la 8, que corresponde
precisamente a la Concentracién de Alimentacion (Car) que es la que esta siendo
modificada por la falla. En el grafico del Proceso con Falla 12 observamos que las
variables que tienen una mayor contribucion sonla 1y la 9, lo que desde el punto de
vista del proceso es correcto ya que la variable 9 es precisamente la temperatura T
que esta siendo modificada por la falla y la variable 1 es la concentraciéon del reactor

Ca, que es afectada directamente por la variacion de T.

Proceso con Falla 10 Proceso con Falla 12
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o
Contribucién FDA
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S
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1t 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 4 01234567891011121314
Variables Variables

Figura 4.2 Gréafica de contribucién FDA para las fallas 10 y12, data de entrenamiento.
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La Tabla 4.2 muestra cuales fueron las variables identificadas para la data de

entrenamiento, seleccionando las que presentaron una contribucién mayor de 0,3.

Tabla 4.2 Variables Identificadas para la data de entrenamiento.

Data de Validacién (td-td+100)

Falla

Variables
Identificadas

-

N9 wWwN

15
16
17
18
19
20
21
22

1
13
3,1,13,12
3,12,13,6,1
3,12,13,6,1
1,12
11,1,7,14,12
1,117,14
8
8
19
91
1,10
1,10
1,12
1,12
1,14
1,14
3,12,13,6,1
3,1,12,136
1,128
14,11

4.3 Clasificacion de las Fallas del CSTR utilizando Andlisis Discriminante (AD).

Para la clasificacion de las fallas se utiliz0 inicialmente la técnica del Analisis

Discriminante (AD) sin aplicar ninglin método para realizar la etapa de extraccion de

caracteristicas. Es importante destacar que para clasificar una falla es necesario que

un patron de esta se encuentre previamente en la data historica, que corresponde a la

data de entrenamiento. Para clasificar correctamente una falla se requiere contar con

la mayor cantidad de datos que se pueda, dependiendo estos del periodo de tiempo

después de detectada la falla que sea seleccionado para realizar la clasificacién, un

periodo de tiempo muy pequefio trae consigo una clasificacion mas rapida pero un

i
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error de clasificacién mayor, al contrario de un periodo de tiempo prolongado. Es
deseable que la clasificacion de la falla se realice en un periodo de tiempo corto, para
evitar que el proceso no se vuelva inestable e inseguro debido al efecto prolongado de
la falla en el proceso. Een este trabajo el error de clasificacion para las 22 fallas fue
realizado para 3 periodos de tiempo después de detectada la falla por medio del
estadistico Hotelling (Tz), el primero corresponde a 100 observaciones luego de
detectada la falla (td-td+100), correspondiendo td al tiempo que fue detectada la falla,
el cual varia dependiendo de la falla como vimos en la Tabla 4.1. El segundo periodo
corresponde a 500 observaciones luego de detectada la falla (td-td+500) y el altimo
corresponde a todos las observaciones después de detectada la falla (td-1801). La
Tabla 4.3 muestra el error de clasificacion %ec y el error de clasificacién individual
%eci para las 22 fallas con la data de entrenamiento y de validacién utilizando el AD.
La data de entrenamiento consiste en una corrida para cada caso. La data de

validacion consiste en 10 corridas para cada caso.

Tabla 4.3. Error de clasificacion utilizando AD para diferentes periodos de tiempo con la data de

entrenamiento y validacion.

AD AD AD AD AD AD
entren(id-td+100)  entren(td-td+500)  entren(td-1801) valid(td-td+160) valid(td-td+3500) valid(td-1801)
Falla % ec Y%eeci % ec Yeeci % ec Yoeci % ec Yeeci % ec Y%eci %ec  %eci

1 0 0,0 0 0,0 0 0,0 0 0,0 0 0,0 0 0,0
2 0 0,0 0 0,0 0 0,0 4] 1,7 0 04 0 0,2
3 0 0,0 0 0,0 0 0,0 100 100,0 100 100,0 100 100,0
4 0 1,9 0 0,4 0 02 0 58 0 1,5 0 1,0
5 0 1.9 0 04 0 0,2 0 10,9 0 39 0 2,7
6 0 208 0 15,0 0 15,7 0 274 0 24,5 0 2238
7 0 0,0 0 0,0 0 0,0 0 4,0 0 038 0 0,3
8 0 0,0 0 0,0 0 0,0 0 2,1 0 04 0 0,2
9 0 30,2 0 83 0 35 50 48,5 0 15,8 0 6,9
10 0 0,0 0 04 0 0,2 0 83 0 6,2 0 29
11 0 5,7 0 2,0 0 0,9 0 19,1 0 53 0 26
12 0 0,0 0 0,0 0 0,0 0 8,1 0 2,7 0 13
13 0 38 0 12 0 0,5 0 14,3 0 42 0 2,1
14 0 38 0 0,8 0 04 0 3,6 0 13 0 0,6
15 0 57 0 24 0 1,0 40 47,4 40 43,2 40 425
16 0 7.5 0 1,6 0 0,7 40 50,4 40 44.8 40 44,1
17 0 0,0 0 0,0 0 0,0 10 11,9 10 11,8 10 11,6
13 0 L9 0 04 0 0,2 30 34,7 30 333 30 32,7
19 0 13,2 0 28 0 12 30 438 30 32,9 30 31,2
20 0 11,3 0 24 0 1,0 30 313 10 17,6 1¢ 15,7
21 0 5,7 0 7.5 (1] 93 0 22,1 0 21,2 0 20,7
22 0 5,7 0 12 0 0,5 0 6,2 0 1,3 0 0,6
Promedio 00 54 00 2,1 0.0 16 150 22,8 118 17,0 118 156

i
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Podemos observar de los resultados de la Tabla 4.3 como el error de clasificacion
individual %eci disminuye de 22,8% para el periodo de tiempo (td-td+100) a un
valor de 17,0% cuando el periodo de tiempo es (td-td+500) y disminuye aun mas a
15,6% cuando el periodo de tiempo es el maximo (td-1801), lo que demuestra que el
error de clasificacion disminuye al contar con una mayor cantidad de datos que

aporten mas informacion pero trae consigo un retardo significativo en la clasificacion.

4.4 Clasificacion de las Fallas del CSTR utilizando FDA y AD.

Los resultados mostrados a continuacién se obtuvieron de aplicar FDA en la etapa de
extraccion de caracteristicas y AD para la clasificacion de las fallas. Para aplicar el
FDA es necesario determinar primero el niimero de vectores FDA o autovectores N,
los resultados de la validacién cruzada se muestran en la Figura 4.3. Resultando un

N=12 el niimero de vectores FDA seleccionado.

FDA+AD FDA+AD o Clasificador FDA+AD (Entrenamiento y Validacion)

entren(td-1801) valid(td-1801) ' ' ' i : '
N % ec Yoeci Y% ec Yeeci = 70} i
1 681818 690 74,5 76,9 g
2 50 65,8 573 69,6 3 & .
3 2773 36 44,1 514 2. |
4 0 12,6 15,9 28,1 -
5 0 74 11,8 206 S ol |
6 0 58 100 187 g
7 0 5,1 9} 174 = a0l 1
8 0 45 9,1 15,9 5
9 0 44 9,1 15,9 s 2 1
10 0 3,6 10,5 16,1 g
11 0 33 9.1 152 w 1o 1
12 0 23 7,7 124 o
13 0 19 10,0 14,2 0 2 4 [ 8 10 12 14

Figura 4.3. Seleccién del niimero de autovectores N por medio de validacién cruzada.



Capitulo IV. Resuitados y Discusion

La Tabla 4.4 muestra el error de clasificacion %ec y el error de clasificacion
individual %eci para las 22 fallas con la data de entrenamiento y de validacion
utilizando la técnica FDA en conjunto con el AD. Para la data de validacion el %ec
determina el porcentaje de corridas que fueron clasificadas incorrectamente de un
total de 10 corridas para cada falla y el %eci determina el porcentaje de

observaciones de cada una de las 10 corridas que fueron clasificados incorrectamente.

Tabla 4.4. Error de clasificacién utilizando FDA+AD para diferentes periodos de tiempo con la data de

entrenamiento y validacion.

Ne12 FDA+AD FDA+AD FDA+AD FDA+AD FDA+AD FDA+AD
entren(td-13+100)  entren(id-td+500)  entren(td-1801)  valid(td-td+100)  valid(td-d+500)  valid(td-180)
Falla __ %ec  %eci  %ec  %eci  %ec  %eci  %ec  %ed  %ec  %ed  Y%ec  Yec
1 0 0,0 0 0,0 0 0,0 0 0,1 0 00 0 0,0
2 0 0,0 0 0,0 0 0,0 0 54 0 11 0 05
3 0 69 0 14 0 0,6 0 23,0 0 46 0 19
4 0 30 0 0,6 0 03 0 8,6 0 53 0 51
5 0 30 0 0,6 0 03 10 164 10 146 0 126
6 0 27,7 0 174 0 174 0 253 0 242 0 20,1
7 0 10 0 02 0 0.1 0 50 0 11 0 0,5
8 0 10 0 02 0 0,1 0 25 0 05 0 02
9 0 356 0 7.6 0 32 50 47,5 0 16,1 0 6,8
10 0 59 0 14 0 06 0 114 0 86 0 41
11 0 10 0 02 0 0,1 0 13,5 0 40 0 19
12 0 10 0 1,2 0 05 0 75 0 2,7 0 16
13 0 40 0 038 0 04 0 225 0 75 0 38
14 0 79 0 16 0 0,7 0 59 0 25 0 14
15 0 11,9 0 30 0 1,5 40 23 40 422 4 421
16 0 20 0 10 0 0,7 30 28 40 444 40 453
17 0 10 0 02 0 0,1 10 132 10 12,7 10 124
18 0 1,0 0 02 0 01 30 35,7 30 354 30 350
1 0 149 0 30 0 1,2 30 21 30 31,5 30 298
20 0 69 0 14 0 06 20 29,2 10 190 0 181
21 0 27,7 0 20,0 0 213 0 284 0 28,0 0 269
2 0 59 0 1,2 0 0,5 0 59 0 12 0 05
Promedio 0,0 77 0,0 29 00 23 100 197 77 40 77 124

Podemos observar de los resultados de las Tablas 4.3 y 4.4 como al incluir FDA en la
etapa de extraccién de caracteristicas disminuye el %ec de 15,0% a un valor de
10,0% para la data de validacion en el periodo de tiempo (td-td+100) y de 11,8% a
un valor de 7,7% cuando el periodo de tiempo es (td-td+500) y (td-1801). Lo que

justifica el uso del FDA como etapa previa a la clasificacion.
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4.5 Clasificacion de las Fallas del CSTR utilizando Wavelet, FDA y AD.

Las sefiales antes de ser clasificadas pueden ser reducidas temporalmente, es decir
reducir el numero de muestras en la direccion del tiempo, utilizando el Analisis
Wavelet en la etapa de extraccion de caracteristicas, esto trac como ventaja una
disminucion del tiempo de célculo y en algunos casos reducir el error de clasificacién
debido a la eliminacién de las componentes ruidosas de la sefial. Luego de un estudio
exhaustivo, por medio de validacién cruzada como se muestra en la Tabla 4.5,
obteniéndose el error de clasificacion menor, cuando utilizamos una Wavelet del tipo
Daubechies 3 (db3) y un nivel de descomposicion igual a 1 y utilizando solamente los

coeficientes de aproximacion (ca) para formar el vector caracteristico.

Tabla 4.5. Error de clasificacién utilizando Wavelet+FDA+AD para el periodo de tiempo

correspondiente a (td-1801) con la data de validacion.

Nivel de haar db2 db3 db4 dbs
Desc.  entren %eci valid %eci entren %eci valid %eci entren %eci valid %eci entren %eci valid %eci entren %eci  valid %eci
1 2,1 12,72 2,17 11,91 235 11,80 240 1,83 243 11,91
2 1,72 14,78 1,92 13,59 2,16 14,59 2,10 14,33 2,05 13,91
3 L7 16,24 1,72 16,65 2,00 15,91 1,35 15,98 1,69 16,35
4 1,59 19,76 211 1921 1,83 19,44 2,01 2021 1,57 2027
5 2,16 26,22 3,59 2452 3,78 24,32 4,02 26,06 424 26,72

La Tabla 4.6 muestra el error de clasificacion %ec y el error de clasificacion
individual %eci para las 22 fallas con la data de validacion utilizando las técnicas
Analisis Wavelet y FDA en la etapa de extraccion de caracteristicas y el AD en la
etapa de clasificacion. El uso del analisis Wavelet trae como ventaja una reduccién
del error de clasificacion promedio de 10% a 9,1% para el caso (td-td+100) y de 7,7%
a7,3% cuando el periodo de tiempo es (td-td+500) y (td-1801). Ademas de obtenerse
una reduccion de 48% de los datos, siendo este ultimo valor muy importante para

disminuir el tiempo de calculo requerido para realizar la clasificacion.

[3=)
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Tabla 4.6. Error de clasificacion utilizando Wavelet+FDA+AD para diferentes periodos de tiempo con

la data de validacion.

N=12 WavelettFDA+AD Wavelet+FDA+AD Wavelet+FDA+AD
valid(td-td+100) valid(td-td+500) valid(td-1801)
Falla % ec Yeeci % ec Yeeci % ec Yeoeci Falla Diag.
1 0 0,0 0 0,0 0 0,0 1
2 0 5.3 0 1,1 0 0,5 2
3 0 374 0 8,0 0 3,5 3
4 0 7.5 0 23 0 1,7 4
5 0 11,7 0 4,7 0 3,7 5
6 0 26,8 0 25,9 0 234 6
7 0 38 0 0,9 0 0,6 7
8 0 1,9 0 04 0 0,2 8
9 40 472 0 16,3 0 7.0 9-10
10 0 12,5 0 9.1 0 43 10
1 0 17,0 0 4,6 0 2,2 11
12 0 7,7 0 3,2 0 18 12
13 0 22,5 0 7.9 0 4,1 13
14 0 4,7 0 22 0 1,2 14
15 40 43,6 40 42,9 40 42,9 15-6-21
16 40 44,7 40 444 40 45,2 16-21
17 10 13,2 10 14,3 10 14,1 17-22
18 30 349 30 353 30 35,0 18-22
19 30 41,3 30 30,2 30 27,6 19-2
20 10 27,5 10 15,5 10 13,7 20-2
21 0 28,1 0 27,2 0 26,4 21
22 0 5,5 0 1,1 0 0,5 22
Promedio 9,1 20,2 73 13,5 73 11,8

4.6 Clasificacion de las Fallas del CSTR utilizando Wavelet, GDA y AD.

En la Tabla 4.6 se observa que las fallas 9, 15-20, fueron clasificadas incorrectamente
en varios de los casos, lo que hace suponer que la data no puede ser separada por
medio de un clasificador lineal como el FDA en conjunto con el AD y justifica el uso
del GDA en la etapa de extraccion de caracteristicas. Debido al gasto computacional
que requiere el método GDA, no es factible realizar la clasificacion de las fallas
utilizando todas las posibles fallas en la data de entrenamiento, por lo que so6lo se
clasifico con GDA las fallas que presentaron un error de clasificacion en el analisis
FDA, forméandose subgrupos con aquellas fallas que se han diagnosticado

incorrectamente. En la Tabla 4.6 se observa una columna que corresponde a la falla
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diagnosticada, de alli se formaron los subgrupos de fallas. En la Tabla 4.7 se
muestran los 4 subgrupos que han sido formados. Se incluyo ademas el uso de la
seleccion de variables (SV) para mejorar la clasificacion en ambas técnicas FDA y
GDA, esta seleccion de variables se realizé utilizando las variables identificadas por
medio de las direcciones de fallas en pares FDA para la data de validacion,

seleccionando sélo aquellas variables que tenian una mayor contribucién.

Tabla 4.7. Error de clasificacién de subgrupos de fallas, utilizando SV, Wavelet, FDA, GDA y AD,
para el periodo de tiempo correspondiente a (td-td+100) con la data de validacién.

WavelettFDA+AD SV+WavekttFDA+AD Wavelet+GDAAD SVWavelettGDA+AD

Subgrupo  Falla  %ec N % ec N sV % ec a % ec o sV
9 0 0 10 0

1 " 0 3 o 1 8 o 46 o i 8
6 0 0 0 0
15 30 30 30 30

2 I i 12 ” 2 Li2 ” n 0 05 1,12
p]] 0 0 0 0
17 0 0 0 0

3 18 0 2 0 1 14,14 0 % 0 6 14,14
b7} 0 0 0 0
2 0 0 0 0

4 19 20 6 2 2 13 10 50 0 1 13
2 10 10 10 0
Promedic 83 75 75 50

Como se observa en la Tabla 4.7 el uso del GDA reduce el error de clasificacién en
comparacion con el FDA, de un valor de 8,3% a 7,5% sin seleccién de variables y de
7,5% a 5,0% con seleccion de variables. Observandose también el beneficio de
realizar previamente la SV e incluir sélo esas variables en la clasificacion. Al realizar
la clasificacién de las fallas en dos etapas, un primer diagnéstico por medio de
Wavelet+ FDA+AD que logra clasificar las fallas linealmente separables y una
segunda etapa por medio de SV+Wavelet+GDA+AD para aquellas fallas requieren de
una segunda clasificacién se obtiene un error promedio para las 22 fallas de 2,7%,

valor que satisface las expectativas del sistema de deteccién y diagnéstico de fallas

propuesto.
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4.7 Deteccion de Fallas del TEP utilizando el estadistico Hotelling (T°)

La Tabla 4.8 muestra los tiempos de retardo y la confiabilidad del estadistico en
detectar las fallas de la data de validacion. Las fallas 3 y 9 no fueron detectadas y la
confiabilidad del estadistico promedio de todas las fallas fue de un 80,7 %. El tiempo
de retardo promedio no incluye las fallas 3 y 9. En la Figura 4.4 podemos observar en
las graficas de control de T* como el estadistico no detecta las fallas 3 y 9 a diferencia

de las fallas 2 y 8 por ejemplo que si son detectadas de manera rapida y confiable.

Tabla 4.8. Tiempos de retardo y confiabilidad del T para la data de validacion.

Data de Validacién
Falla Confiabilidad Unidades de Tiempo
(%) Tiempo (min)
NF 24 kK *EEh
1 99,8 5 15
2 98,9 16 48
3 54 ND ND
4 99.8 2 6
5 100,0 3 9
6 100,0 2 6
7 100,0 2 6
8 98,0 23 69
9 49 ND ND
10 894 27 81
11 73,4 13 39
12 999 4 12
13 95,5 47 141
14 100,0 3 9
15 12,1 581 1743
16 924 12 36
17 95,6 26 78
18 90,6 86 258
19 86,9 13 39
20 90,4 73 219
21 613 263 789
Promedio 80,7 189,6
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Figura 4.4 Gréfica de control de T para la falla 2,3, 8 y 9.

4.8 Deteccion de Fallas del TEP utilizando el método DISSIM.

Debido a que el estadistico Hotelling (T%) no fue capaz de detectar alguna de las fallas

y el valor de la confiabilidad de 80,7% no representa una garantia para la deteccion

de las fallas, se justifica entonces el uso de un método més complejo como lo es el

DISSIM. La Tabla 4.9 muestra como se mejora la confiabilidad promedio para la data

validacion de 80,7% a un valor de 88%, detectandose ademas las fallas 3 y 9 que no

eran detectadas por el estadistico T2.

55



Capitulo IV. Resultados y Discusion

Tabla 4.9. Tiempos de retardo y confiabilidad del DISSIM para la data de validacion.

Data de Validacién
Falla Configbilidad Unidadesde  Tiempo
(%) Tiempo (min)
NF ]’8 k¥ E L2 2
1 99,0 9 27
2 97,9 18 54
3 56,6 1 3
4 98,8 11 33
5 99,0 9 27
6 99,9 2 6
7 98,3 15 45
8 96,4 30 90
9 354 99 297
10 933 1 3
11 99,8 3 9
12 100,0 1 3
13 90,0 81 243
14 994 6 18
15 204 635 1905
16 100,0 1 3
17 100,0 1 3
18 89,0 89 267
19 96,3 31 93
20 914 69 207
21 88,5 9 27
Promedio 88,0 160,1

En la Figura 4.5 se observan las graficas de control de DISSIM para el caso de las

fallas 2 y 9. La linea punteada representa el tiempo donde se introduce la falla en el

proceso.
Proceso con Falla 2
0.
4 === Inicio
—— DISSIM
035 Umbrat | |
Tiempo de
0 : inicite 1a falla ]
D 3 |
0.25 . ]
0. /\/\/’W
2 i
0.15 J

E: 1 1 X, i L
0 100 200 300 400 500 600 700 800
Tiempo (min)

Figura 4.5 Gréfica de control del DISSIM para las fallas 2 y9.
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De los resultados obtenidos del estadistico T2 y del DISSIM se puede observar que el
estadistico T? a pesar de no ser capaz de detectar algunas fallas que si fueron
detectadas por el DISSIM, lo realizé de manera mas rapida que este en 12 de las
fallas que si fueron detectadas, por lo tanto més que un método sustituir al otro se
complementan. Por esta razén se propone en este trabajo el uso de ambas técnicas en

paralelo para dar mayor robustez al sistema de deteccién de fallas.

4.9 Identificacion de fallas del TEP utilizando las direcciones de falla en pares FDA.

En la Figura 4.6 se muestra un ejemplo de la grifica de contribucién FDA para las
fallas 4 (Cambio escalén en la temperatura del agua de enfriamiento a la entrada del
reactor) y 6 (Fuga en el flujo de alimentacién de A (corriente 1)). Como observamos
la variable que tiene mayor contribucién en el grafico del Proceso con Falla 4 es la
51, que corresponde precisamente al “Flujo del agua de enfriamiento del reactor” que
es la variable manipulada para contrarrestar el efecto de Ia falla por medio del lazo de
control 10 (Figura 3.4). En el grafico del Proceso con Falla 6 observamos que las
variables que tienen una mayor contribucién son la 16 y la 44, esta relacion es
correcta desde el punto de vista del proceso ya que la variable 16 corresponde a la
“Presion de la columna separadora” que se ve modificada al existir una fuga en el
flujo en la corriente 1 ya que esta se encuentra conectada con la corriente 5 que es
donde se encuentra el transmisor de presion (Figura 3.4) y la variable 44 corresponde
precisamente al “Flujo alimentacion de A (corriente 1)” que es la variable manipulada

para contrarrestar el efecto de la falla por medio del lazo de control 3.

&7
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Proceso con Falla 4

e
©
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o
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Proceso con Falla 6
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Figura 4.6 Grafica de contribucién FDA para las fallas 4 y 6, data de validacién y (td-td+100).

La Tabla 4.10 muestra cuales fueron las variables identificadas para la data de

entrenamiento, seleccionando inicamente aquellas que presentaron una contribucién

mayor de 0,3.

Tabla 4.10 Variables Identificadas para la data de validacion.

Data de Validacién (td-td+100)

Falla Variables
1dentificadas
1 1,44,50
2 10,47
3 7,16,13
4 51
5 19,50
6 16,44,7,31
7 45
8 10,47.16
9 50,19,18,34
10 19,50
11 51
12 19,3850
13 19,50,16,7,18,13
14 40
15 18,50,19,31
16 50
17 21
18 22
19 35,31
20 46,20,13
21 19,50,18

-
(N
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4.10 Clasificacion de las Fallas del TEP utilizando Andlisis Discriminante (4D).

Para la clasificacion de las fallas se utilizé inicialmente la técnica el AD sin aplicar
ninglin método para realizar la etapa de extraccion de caracteristicas. La clasificacion
para las 21 fallas fue realizado para 3 periodos de tiempo después de detectada la
falla. Seleccionado el tiempo de retardo menor entre el estadistico Hotelling (T?) y el
DISSIM. El primer periodo corresponde a 100 observaciones luego de detectada la
falla (td-td+100), correspondiendo td al tiempo que fue detectada la falla, el cual varia
dependiendo de la falla como vimos en las Tablas 4.8 y 4.9. El segundo periodo
corresponde a 500 observaciones luego de detectada la falla (td-td+500) y el ltimo
corresponde a todos las observaciones después de detectada la falla (td-800). La
Tabla 4.11 muestra el error de clasificacién %ec y el error de clasificacién individual

%eeci para las 21 fallas con la data de entrenamiento y de validaci6n utilizando el AD.

Tabla 4.11. Error de clasificacién utilizando AD con la data de validacién.

AD AD AD
valid(td-td-+100) valid(td-td+500) valid(td-800)
Falla % ec Yaeci % ec Yeeci % ec Yeeci
1 0 15,8 0 32 0 2,0
2 0 1.0 0 0,2 0 0,1
3 0 80,2 100 74,5 100 78,0
4 0 12,9 0 19.8 0 17,5
5 0 13,9 0 2.8 0 1,8
6 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0
] [ 0 0 1.6 0 1,0
9 100 712 100 76,8 100 75,4
10 0 238 0 14,6 0 13,1
11 0 34,7 0 24.4 0 243
12 0 1,0 0 0,6 0 18
13 0 79 0 20,6 0 20,6
14 0 2,0 0 0,6 (] 1,3
15 0 72,3 100 85,0 100 85,0
16 0 18,8 0 17,6 0 193
17 0 27,7 0 16,6 0 15,0
18 (1] 30,7 0 10,0 0 23,5
19 0 1,0 0 26 0 3.8
20 ] 3,0 0 54 0 5,1
21 0 0 0 0 0 0,1
Promedio 48 20,2 14,3 17,9 143 18,5

69
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4.11 Clasificacién de las Fallas del TEP utilizando FDA y AD.

Para realizar la clasificacién de las fallas utilizando FDA es necesario determinar
primero el nimero de vectores FDA o autovectores N, los resultados de la validacién
cruzada se muestran en la Figura 4.7, resultando un N=51 el nimero de vectores FDA

seleccionado.

Clasifcador FDA+AD Data de validacion

3 8

8

s

Error de clasificacién individual (Y%eci)
] 8

-
=]

§ 10 15 20 25 0 3 40 45 50 5
N

Figura 4.7 Seleccion del ntiimero de autovectores N por medio de validacién cruzada.

La Tabla 4.12 muestra el error de clasificaciéon Y%ec y el error de clasificacion
individual %eci para las 21 fallas con la data de validacién utilizando la técnica FDA
en conjunto con el AD. Se observa en los resultados de las Tablas 4.11 y 4.12 como
el %ec para el periodo de tiempo (td-td+100) no disminuye al aplicar FDA en la
etapa de extraccion, manteniéndose en el mismo valor de 4,8%. Cuando el periodo de
tiempo es (td-td+500) y (td-800) el %ec si disminuye de 14,3% a 9,5%. Lo que

Justifica el uso del FDA como etapa previa a la clasificacion.
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Tabla 4.12. Error de clasificacion utilizando FDA+AD con la data de validacion.

FDA FDA ¥DA
N=51 valid(td-td+100) valid(td-td+500) valid(td-800)
Falla % ec Y%eci % ec Yeci % ec Y%eci F?na
Diag.
1 0 12,9 0 30 0 1.9 1
2 0 10 0 02 0 0,1 2
3 0 712 0 72,9 0 73,6 3
4 0 158 0 19,8 0 18,8 4
5 0 158 0 32 0 2.0 5
6 0 0 0 0 0 0 6
7 0 0 0 0 0 0 7
8 0 0 0 12 0 0.8 8
9 100 81,2 100 78,6 100 766 9-15
10 0 26,7 0 16,6 0 143 10
1 0 257 0 208 0 24 1
12 0 40 0 12 0 26 12
13 0 9.9 0 216 0 216 13
14 0 20 0 1.0 0 15 14
15 0 772 100 86,4 100 864 15-9
16 0 188 0 17,6 0 19.8 16
17 0 30,7 0 17,4 0 16,1 17
18 0 2.7 0 94 0 6.6 18
19 0 1,0 0 26 0 36 19
20 0 59 0 1L6 0 11,7 20
n 0 208 0 172 0 189 21
Promedio 4,8 218 95 1,1 95 190

4.12 Clasificacion de las Fallas del TEP utilizando Wavelet, FDA y AD.

Luego de un estudio exhaustivo por medio de validacién cruzada como se muestra en
la Tabla 4.13, se observé que para este caso en particular no se consigue mejorar el
error de clasificacion utilizando el analisis Wavelet, por el contrario se aumento de
19,0 %eci a 20,0 %eci en el mejor de los casos, lo que indica que esta data no se
encuentra significativamente auto-correlacionada y al aplicar el analisis Wavelet se

remueven informacion importante de la sefial.
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Tabla 4.13. Error de clasificacion utilizando Wavelet+FDA+AD para el periodo de tiempo

correspondiente a (td-800) con la data de validacién.

Nivel de Desc. harr db2 db3 db4 db5
%eci Y%eci %eci Y%eci Yoeci
1 20,00 23,25 24,18 26,35 25,05

2 25,63 2543 24 99 25,37 28 41

4.13 Clasificacion de las Fallas del TEP utilizando Wavelet, GDA y AD.

En la Tabla 4.12 se observa que las fallas 9 y 15, fueron clasificadas incorrectamente,
lo que hace suponer que la data no puede ser separada por medio de un clasificador
lineal como el FDA en conjunto con el AD vy justifica el uso del GDA en la etapa de
extraccion de caracteristicas para mejorar el error de clasificacion. Para aplicar el
método GDA es conveniente hacerlo sélo en el subgrupo de fallas que estan
presentando el error de clasificacion debido al gasto computacional como se explico
anteriormente. En este caso se formé un solo subgrupo que incluye las fallas que se

estan confundiendo que sonla 9 y la 15.

Los resultados de aplicar el método GDA en comparacién con el FDA se muestran
en la Tabla 4.14. Observamos como el método GDA reduce el Y%eci de 48,5% a
42,1% sin seleccion de variables y a 36,1% con seleccion de variables y la falla es
clasificada correctamente como se observa en el valor de 0% error de clasificacion
(Yoec). Se observa ademas que el uso de seleccion de variables (SV) mejora
notablemente la clasificacion en la técnica GDA, esta seleccién de variables se realizéd
previamente por medio de las direcciones de falla en pares FDA , seleccionandose las

variables 18, 19, 31,34 y 50 que eran las que tenian una mayor contribucién a la falla.
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Tabla 4.14. Error de clasificacion del subgrupo de fallas, utilizando SV, FDA, GDA y AD, para el

periodo de tiempo correspondiente a (td-td+100) con la data de validacion.

FDA+AD SV+FDA+AD GDA+AD SV+GDA+AD
Subgrupo  Falla  %ec %eci N %ec %edi N SV %ec %et o %eo %ed o SV
] 9 0 %5 00 653 o U893, 0 M6 0 36 o 181931,
15 100 505 0 317 34,50 0 396 0 346 3450
Promedio 500 485 500 485 00 4 00 36!
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Capitulo V. Conclusiones

En este trabajo se propuso un nuevo procedimiento para la deteccién, identificacion y
diagnostico de fallas, que incluye el uso del estadistico Hotelling (7°) y DISSIM para
la deteccion de fallas, el Analisis Wavelet para decorrelacionar la data
autocorrelacionada, el uso del Analisis Discriminante de Fisher (FDA) en conjunto
con el Analisis Discriminante (AD) como una primera clasificacién, y el uso del
IAnélisis Discriminante Generalizado (GDA) en conjunto con el AD, utilizando
seleccion de variables, para la clasificacién de aquellas fallas donde el FDA+AD no
presenta buen rendimiento, obteniéndose como resultado final todo un algoritmo que
permite realizar el estudio de fallas de manera completa. Los resultados obtenidos en
la deteccion y diagndstico de fallas de procesos tales como el de un tanque de
reaccién no isotérmico agitado continuamente (CSTR) y el Tennessee Eastman
Process (TEP), demostraron la eficiencia del algoritmo propuesto al obtenerse errores

de clasificacion muy bajos.

Los resultados obtenidos mostraron que el GDA puede ser aplicado para realizar el
diagnostico de fallas, en aquellos casos donde se requiere de un clasificador no lineal,
y técnicas de clasificacion lineales tales como el FDA no presentan buenos

resultados.

Una limitante que se observo del uso del GDA es el gasto computacional elevado
para clasificar muchas clases de fallas, lo que obligé a utilizarlo en subgrupos mas
pequefios. Esto es debido al uso de las funciones kernel que realizan una proyeccién
nolineal desde el espacio original RY a un espacio caracteristico F de alta

dimensionalidad, que para el caso del proceso CSTR cuando se realizaba el
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entrenamiento para clasificar las 22 clases de fallas, este espacio de alta
dimensionalidad podia llegar a ser de 13266 observaciones x 13266 variables, lo que
requiere un uso de memoria RAM y un tiempo de calculo demasiado alto, no viable
para fines practicos. Por lo tanto se utiliz6 en subgrupos mas pequefios de 2, 3 o 4

clases de fallas.

Técnicas como el estadistico Hotelling (7°) y el método DISSIM pueden ser
utilizadas en paralelo para aumentar la robustez y la velocidad de los sistemas de
deteccion de fallas, esto se demostrd de los resultados obtenidos con el estadistico T2
que a pesar de no ser capaz de detectar algunas fallas que si fueron detectadas por el

DISSIM, lo realiz6 de manera mas rapida en buena parte de los casos.

El uso del Andlisis Wavelet en la etapa de extraccién de caracteristicas del sistema de
clasificacién de patrones permite decorrelacionar data autocorrelacionada y reducir la
dimensionalidad de la misma, trayendo como ventaja una disminucién del tiempo de
calculo y en algunos casos reducir el error de clasificacién debido a la eliminacion de
las componentes ruidosas de la sefial. En muchos procesos industriales esto es
realmente util, debido a que las variables son usualmente medidas a diferentes
tiempos de muestreos, en ocasiones mayores de lo necesario, en otros casos con data

faltante y con ruido.

El uso de seleccion de variables (SV) por medio del analisis de pares FDA, mejora la
clasificacion al aplicar las técnicas FDA y GDA, al ser seleccionadas sélo aquellas
variables que tienen una mayor contribucion con la falla, obteniéndose errores de

clasificacion menores.
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