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RESUMEN

En este trabajo se propone un método basado en el uso de la Transformada Wavelet para
detectar y diagnosticar fallas que se puedan presentar en la instrumentacion de un proceso

quimico, concretamente fallas en los actuadores de las véalvulas y en los transmisores.

Los procesos pueden presentar comportamientos no deseados en su régimen de operacion
debido a posibles desajustes en los actuadores de las valvulas y sensores del sistema. Las
sefiales producidas por estos desajustes poseen caracteristicas no estacionarias, por lo tanto,
pueden ser estudiadas de forma satisfactoria a través de un analisis con la Transformada
Wavelet (TW), ya que una de las ventajas de dicha transformada es su capacidad para
analizar fendmenos no estacionarios y proporcionar informacion del momento en que

ocurre determinado cambio de frecuencia.

En este trabajo, se presenta un esquema para la deteccion y el diagnostico de fallas basado
en el analisis de la sefial de salida del transmisor utilizando para este fin un analisis de la
sefial de falla (salida del transmisor) en el dominio wavelet. Tanto la deteccion, como el
diagnostico de la falla se realizan en el mencionado dominio. Para diferenciar una falla de
valvula de una falla de transmisor, se realiza primero una descomposicion de la sefial (falla)
a través de la Transformada Discreta Wavelet (TDW), luego se extraen las caracteristicas
mas resaltantes de la sefial, para poder definir patrones que caractericen y distingan cada
falla. Finalmente, se mide la diferencia entre las fallas utilizando técnicas de
reconocimiento de patrones, en este caso Distancia Euclideana y Distancia entre vecinos
mas cercanos (K-Nearest Neighbor) que permiten clasificar las fallas. El método propuesto
es aplicado a un proceso quimico. Los valores de las desviaciones bajo los cuales se
simularon las posibles fallas fueron desde 7.5% hasta 17.5%, igualmente para las

perturbaciones se consideraron perturbaciones desde 10% hasta el 17.5%.
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

En un contexto general, las fallas se pueden definir como salidas no deseadas, es decir,
desviaciones no permitidas del comportamiento normal de la planta o de su
instrumentacion [1]. Por ejemplo, si el porcentaje de apertura de una valvula en condiciones
normales de operacion es del 50%, y debido a una falla o una perturbacion cambia a 57%,

esta seria una salida no deseada que afecta el desempefio normal del proceso o de la planta.

La deteccion y el diagnédstico de fallas en los procesos de ingenieria son de gran
importancia, ya que una temprana deteccion de la ocurrencia de una falla podria evitar el
deterioro de la produccion, degradacion de la eficiencia de los procesos, dafios mayores en
la maquinaria implicada en el proceso y operaciones inseguras de la planta, que podrian
poner en riesgo al personal que participa en las operaciones del proceso. El diagnéstico
rapido y correcto del componente que esta fallando facilita la toma de decisiones, las

acciones correctivas y por supuesto las reparaciones que scan necesario realizar [2].

Los métodos para la deteccion y diagnostico de fallas en general pueden ser clasificados
dentro de dos grupos, los que utilizan un modelo matematico de la planta y los que no
utilizan un modelo matematico [2]. Los métodos basados en modelo utilizan una

representacion matematica del proceso que describe el comportamiento del proceso.

Un propuesta aplicada para la deteccion y el diagndstico de fallas en la instrumentacién de
un proceso, el cual requiere de un modelo matematico de la planta y que adicionalmente
requiere de un analisis matematico de considerable complejidad es el desarrollado por R.
Tarantino [3]. En esta propuesta, se disefian filtros y observadores para la deteccion de la
falla, necesitando conocimiento del modelo del sistema dinamico al que se le quiere disefiar

el filtro.



Igualmente, A. Rios-Bolivar en [4] desarrolla una metodologia para la implementacion de
los esquemas de compensacion a través de la sintesis de filtros de deteccién de fallas para
los sistemas lineales multivariables. El filtro de deteccion permite utilizar la sefial de
saturacion la cual se realimenta para la compensacion, segin el esquema adoptado. El
método es un control tolerante a fallas ya que en linea, los cambios por efectos de la
saturacion del control son detectados a través del filtro y al mismo tiempo permiten la
compensacion al momento. Esto significa que no es necesario precisar a priori los niveles

de saturacion.

Otra técnica usada para la deteccion y el diagnostico de fallas en la instrumentacion de un
proceso, esta basada en reconocimiento de patrones, dicha técnica utiliza asociaciones entre
datos de patrones y clases de fallas sin la necesidad de tener un modelado de los estados ni
de la estructura interna del proceso. El trabajo desarrollado en S. Garcés Rosas [5] utiliza
esta técnica y esta orientado al disefio de modelos de fallas y analisis del error entre el valor
de referencia y la variable controlada. Las posibles fallas son representadas por modelos
matematicos y patrones que son capaces de reconocer la ocurrencia de una falla en un
instante determinado. Se plantea un sistema de deteccién y diagnostico de fallas, de dos
etapas que por medio de un indicador permite determinar la existencia de anomalias en el

proceso y luego, a partir de la generacion de un patron define el origen de dicho desajuste.

Otra solucion al problema de deteccion y diagnostico de fallas es la propuesta por B.
Sanchez [1] la cual utiliza la técnica “Estructura de transicion robusta para los sistemas
con retraso de tiempo”. El método permite generar modelos para representar las posibles
anormalidades que se podrian presentar en el proceso. Una vez que la falla se ha
presentado, el sistema de deteccion reconocerd, mediante un analisis del error, cual modelo

de los hallados previamente se aproxima mas a la falla en estudio.

Las redes neuronales son otra herramienta que esta siendo usada ampliamente para la
deteccion y el diagnostico de fallas. Y Zhou [6] desarrolla una red neuronal para
diagnosticar fallas en procesos quimicos, especialmente procesos tipo “batch”. El uso del

error residual del modelo neuronal es analizado para el diagnéstico de la falla en el sensor y



en el componente que este fallando. Para reducir el tiempo de entrenamiento de la red
neuronal, un proceso de extraccion de caracteristicas es implementado a la entrada del
modelo neuronal. Igualmente, A. Rios-Bolivar [7] presenta un método para la deteccion y
el diagnostico de fallas, en sistemas no lineales afines en las fallas, basado en la
reconstruccion de los modos de dichas 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. La técnica consiste en
establecer una condicion de invertibilidad para el sistema caracterizado por las fallas y las
salidas del modelo de diagnostico no lineal. Si el sistema es invertible la deteccion y

separacion de las fallas se obtienen por reconstruccién de los modos de las fallas.

Otra aplicacion de las redes neuronales para el diagnéstico de fallas es la planteada por
Zhanqun Shi [8] este trabajo comienza por hacer una comparacion de las distintas técnicas
de diagnostico que existen para sistemas servo hidraulicos. Luego se desarrolla una red
neuronal la cual involucra un filtro wavelet. El principal objetivo de este trabajo es usar la
sensibilidad del filtro wavelet para capturar los cambios abruptos que ocurren en los

sistemas hidraulicos y usar al alta eficiencia de las redes neuronales para aislar la clase de
falla.

Entre los métodos de deteccion y diagnostico de fallas, los métodos libres de modelo no
hacen uso de modelos matematicos de la planta [2]. Estos métodos usan redundancias
fisicas, sensores especiales, chequeo de limites y analisis espectral el cual es un método

utilizado frecuentemente a nivel industrial.

Muchas de las variables de la planta presentan una dinamica de cambios lentos a los cuales
se les asocian representaciones frecuenciales de baja frecuencia. Dichas representaciones,
exhiben espectros que caracterizan el comportamiento de las variables en condiciones
normales de operacién; alguna desviacion de este espectro es considerada como una
indicacion de anormalidad. Ciertos tipos de fallas pueden tener siempre una forma o huella
caracteristica en el espectro, facilitando el aislamiento de la misma [2]. Asi, las fallas

pueden ser estudiadas realizando un analisis frecuencial de dichas sefiales (fallas), siendo el



analisis frecuencial de una sefial la separacion de la sefial en sus componentes
frecuenciales, usandose para tal fin herramientas matematicas tales como la Transformada

de Fourier (TF) y la Transformada de Fourier en tiempo limitado (STFT).

Sin embargo, la TF no es adecuada para analizar fallas presentes en la instrumentacion
(actuadores de valvulas o transmisores) de un proceso, ya que estas presentan
caracteristicas no estacionarias (fenomenos oscilantes localizados en el tiempo), transitorios
y/o cambios abruptos que exhiben patrones de frecuencia variables en el tiempo.
Adicionalmente, se pierde informacion temporal relacionada a la localizacién en el tiempo
de la falla. Surge entonces, en forma natural, la necesidad de analizar los fenémenos tanto
localizados en tiempo como en frecuencia, es decir, fenémenos que requieren informacién

conjunta de ambos dominios.

La STFT realiza una representacion temporal-frecuencial de la sefial, sin embargo, hay un
problema implicito, el cual radica en la seleccion del tamafio de la ventana siendo este un
parametro de disefio. Una ventana estrecha proporciona buena resolucion temporal, pero
mala resolucién en frecuencia. En el caso opuesto, una ventana ancha proporciona buena
resolucion frecuencial, pero mala resolucion en el tiempo. En particular la aplicacion de la
STFT no es apropiada para el analisis de sefiales provenientes de un proceso cuando la

instrumentacion (valvula y transmisor) esta trabajando en condicion de falla.

La Transformada Wavelet (TW) se desarrollé como una alternativa a la Transformada de
Fourier y sus versiones mejoradas, ya que la Transformada Wavelet es capaz de
proporcionar informacion simultanea de tiempo y frecuencia. Una aplicacion particular de
la. TW es la desarrollada por A. M. Gaouda [9], donde se presenta una técnica de
clasificacion de fallas en linea. Esta técnica estd basada en un analisis de multiresolucién
wavelet y técnicas de reconocimiento de patrones tales como distancia Euclideana, K-

Nearest Neighbor y redes neuronales.

Otra aplicacion de la TW es desarrollada por Jian Qiu [10], en este trabajo se describe un

método novedoso para detectar y diagnosticar cambios abruptos en sensores. El uso de la



TW permite localizar con precision las caracteristicas de una sefial en ambos dominios, el
instante de ocurrencia de una salida anormal en un sensor puede ser identificado por la
representacion multiescala de la sefial. Después que este instante es identificado se realiza
un estudio de las diferencias presentadas en la distribucién de energia de la sefial sobre
todas las escalas de descomposicion wavelet, antes y después del instante de ocurrencia de
la salida anormal, para asi de esta manera clasificar la falla que se esta presentando en el

Sensor.

Por consiguiente, la Transformada Wavelet (TW) surge como una herramienta apropiada
para analizar las fallas presentadas en la instrumentacion de un proceso (actuadores de
valvula y transmisores) pues permite hacer una representacion tiempo-frecuencia de la

seflal con multiples resoluciones, es decir, tamafios de ventanas variables.

La habilidad de la TW para enfocar intervalos cortos de tiempo en componentes de alta
frecuencia, e intervalos largos para componentes de baja frecuencia, mejora el analisis de
sefiales con mmpulsos y oscilaciones localizadas. Adicionalmente, la TW puede comprimir o
quitar el ruido de una sefial sin apreciable degradacion de la misma, este aspecto es
importante para nuestra aplicacion ya que las sefiales producidas por las fallas en los
instrumentos contienen un cierto ruido de fondo que hace que se solapen las fallas y, por lo
tanto, sea mas dificil su clasificacion. Por estas razones, la TW es apropiada para el estudio
de sefiales transitorias (fallas) obteniéndose  una mejor caracterizacion  y una

discriminacion mas precisa de las sefiales.

En este trabajo se propone un método basado en la Transformada Wavelet para detectar y
diagnosticar fallas que se puedan presentar en los instrumentos de un proceso quimico

concretamente valvulas y transmisores, dicho método se desarrolla de la siguiente manera:

- Primero, se obtienen las sefiales producidas por las fallas en un proceso quimico. Este

proceso es simulado en Matlab usando la herramienta Simulink (v.6.1).

e



- Segundo, se detecta la condicion de falla o de no falla a través del uso del indice de
funcionamiento /AE, con la diferencia de que el calculo o determinacién de dicho indice se
realiza en el domino wavelet permitiendo asi realizar una estimacién mas robusta y por

tanto menos sensible al ruido de fondo.

- Tercero, se estudia la forma como se presentan las fallas en el dominio wavelet, después

de aplicada la Transformada Wavelet.

- Cuarto, para diferenciar una falla de valvula de una falla de transmisor y/o perturbacion,
se utiliza la informacién obtenida por la aplicacion de la transformada para extraer las
caracteristicas mas resaltantes de cada una de las sefiales y las diferencias que existen entre
ellas permitiendo asi definir patrones que caracterizan y distinguen cada falla para poder asi

clasificarlas.

- Finalmente se usan técnicas de reconocimiento de patrones, Distancia Euclideana y
Distancia entre vecinos mas cercanos (K-Nearest Neighbor) que permiten clasificar una

falla contaminada con ruido.

Este trabajo esta organizado en cinco capitulos.

Capitulo I: Presenta el estado del arte y los antecedentes necesarios para abordar el tema
de Deteccion y Diagnéstico de Fallas. Igualmente, se presenta la justificacion del porque

usar la Transformada Wavelet.

Capitulo II: Presenta algunos conceptos tedricos de fallas, generalidades de las mismas
asi, como la clasificacion general de las fallas. Igualmente se explica, de manera detallada,
el modelado de fallas en los instrumentos y finalmente se realiza una revisién de los
distintos enfoques que existen para la deteccion y el diagnostico de las fallas especialmente

el enfoque de Analisis Frecuencial o Espectral que es el utilizado en este trabajo.

)



Capitulo III: Describe la Transformada Wavelet (TW) en sus dos versiones: continua y
discreta. Primero se estudia la Transformada Wavelet Continua (TWC) para tener una idea
general de como trabaja la TWC y del porque es necesario discretizar dicha transformada.
Seguidamente se realiza un estudio breve, pero claro, de la Transformada Discreta Wavelet
(TDW), explicando en detalle como se realiza la descomposicion de las sefiales y como se
logra la representacion temporal-frecuencial multiescala. Adicionalmente, se explica de
manera breve y concisa, en que consiste un Analisis de Multiresolucion. Finalmente se hace
una descripcion de las funciones escala y wavelet que son las dos funciones que permiten la
versatilidad de la TDW.

Capitulo 1V: Describe de manera detallada el método propuesto para la Deteccion y el
Diagnostico de fallas. Primero se explica como, a través del indice de funcionamiento IAE,
es posible detectar la condicion de falla en el dominio Wavelet. Seguidamente, se explica
como se implementa la Transformada Discreta Wavelet a las sefiales generadas a la salida
del transmisor del proceso, cuales tipos de wavelet fueron utilizadas y el numero de niveles
utilizados en la descomposicion de la sefial de falla. Igualmente se dan las bases tedricas
sobre reconocimiento de patrones, especificamente Distancia Euclideana y K-Nearest
Neighbor, también se dan las bases teoricas sobre extraccion de caracteristicas (Feature

Extraction) las cuales son una de las bases fundamentales de este trabajo.

Capitulo IV: Presenta las simulaciones y resultados de la aplicacion del método propuesto.
Estos resultados son presentados en una serie de tablas, y en base a dichas tablas se realizan
las distintas comparaciones de los dos clasificadores utilizados (Distancia Euclideana y K-
Nearest Neighbor). Igualmente, para reforzar el analisis hecho sobre las tablas presenta
graficos de barras donde se puede apreciar mejor el comportamiento de cada clasificador.

Finalmente se presentan las conclusiones y recomendaciones del trabajo.



CAPITULO II

MARCO TEORICO SOBRE FALLAS

En este capitulo se discuten las definiciones tedricas necesarias para establecer la base que
sustenta la deteccion y diagnéstico de fallas. Primero se definen conceptos elementales
sobre fallas y su clasificacion, luego se describe el método para modelar dichas fallas
tomando en cuenta las desviaciones de los parametros que conforman el modelo que
representa los instrumentos. Finalmente se hace un estudio de los diferentes métodos que

existen para la deteccion y el diagndstico de fallas.

2.1 Conceptos Tedricos de Fallas

Cuando un proceso industrial presenta desviaciones en sus parametros, sus salidas
generalmente no corresponden a los valores normales dentro- del rango de operacion, estas
desviaciones podrian ser causadas por desperfectos o mal funcionamiento de los
dispositivos involucrados dentro de dicho de proceso. Las salidas no deseadas son
consideradas fallas, es decir, desviaciones no permitidas del comportamiento normal de la

planta o de su instrumentacion [1].

Las fallas se pueden clasificar de manera general en dos grupos: Fallas Aditivas y Fallas

Multiplicativas [2].

Las Fallas Aditivas son entradas desconocidas (perturbaciones) que actian sobre la planta,
las cuales normalmente son cero y, cuando se presentan, causan un cambio en la salida de

la planta independiente de las entradas conocidas.

Las Fallas Multiplicativas son cambios abruptos o graduales en algunos parametros de la

planta. Estas causan cambios en las salidas de la planta las cuales dependen también de la

(¢



magnitud de las entradas conocidas y estan referidas al deterioro de los equipos de la

planta.

De acuerdo a la clasificacion anterior las fallas se pueden manifestar en instrumentos como
sensores y actuadores de valvulas. Las fallas en los sensores, son discrepancias entre la
variable medida y los valores actuales de la planta. Las fallas en los actuadores, son

discrepancias entre la entrada del actuador y su salida actual.

Las fallas en estos dos instrumentos son usualmente consideradas como aditivas
(perturbaciones ¢ independientes de la magnitud medida). Sin embargo, cuando la falla es
completa (deterioro total del instrumento) puede ser mejor caracterizada como falla de tipo

multiplicativa [2].

2.1.2 Deteccion y Diagnostico de Fallas

En general, en un proceso de deteccién y diagnostico de fallas se llevan a cabo las

siguientes tareas:

® Deteccién de la Falla, indicacion de que los parametros de la planta se han movido

de sus valores de estado estacionario.

* Aislamiento de la Falla, la determinacion exacta de la localizacion de la falla, es

decir, cual componente esta fallando.

* Identificacion de la Falla, la determinacién de la magnitud de la falla.

Las tareas de aislamiento e identificacién en conjunto se conocen como diagnostico de

fallas; mientras que la deteccion es una tarea independiente [1].



2.2 Modelado de Fallas en los instrumentos

Un instrumento se considera libre de falla, si la relacion entre los valores reales de la
variable comprendidos dentro del campo de medida, y los valores de lectura del
instrumento, es lineal. En realidad, la relacién entre la variable medida y los valores de
lectura del instrumento es aproximadamente lineal ya que el fabricante del instrumento
especifica un cierto rango de operabilidad dentro del cual el instrumento se encuentra libre
de fallas. La Fig. 2.1, ilustra el rango de operabilidad especificado por el fabricante del

instrumento.

Rango especificado por el
fabricante del instrumento

\ >
LSV L

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Varible Medida

Fig. 2.1. Variable real vs. Lectura del Instrumento.

El modelado de fallas en los instrumentos (valvulas, transmisores, sensores), se puede
expresar en funcion de la ecuacion deterministica que relaciona la variable dependiente con
la variable independiente del instrumento. Dicha ecuacidn se obtiene haciendo un analisis

grafico de la Fig. 2.1 [3].

lec. 1
lect (1) :-Ie/‘;ﬂx—_;—rcm v(#) 2.1)

Donde:lect(t): Lectura del instrumento en el instante t.

w(?): Valor de la variable medida en el instante t.
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leCmax Y leCmin: Lecturas maxima y minima del instrumento respectivamente.
Viwax 'y Vrmin:Valores maximo y minimo de salida de la variable real, v(f),

respectivamente.

Ahora bien, el instrumento debe ser representado en forma dinamica, ya que, los procesos
industriales son de naturaleza dinimica, es decir, cambian continuamente debido a las
distintas perturbaciones y/o desajustes, por lo tanto, para tomar en consideracion estos
cambios los instrumentos se deben comportar en forma dinamica [11]. Luego la ecuacion
2.1 puede escribirse como una ecuacion dindmica con un comportamiento de primer

orden.

)+lec,,. (2.2)

min

dlec(t) lec . —lec, .
— > +lec(t)=—2% 10 ((y({) - Vs
e OB

max min

Donde t ¢s la constante de tiempo de respuesta del bloque funcional que representa el
instrumento. Conforme se vayan presentando desviaciones de la recta de calibracion
(considerando desviaciones aquellos valores que estan fuera del rango de operabilidad
especificado por el fabricante) se tendran desviaciones de la recta valor real vs. valor

medido de un instrumento especifico lo cual se traduce en fallas de medida del instrumento.

T T T T T

Falla en
el Spar) (2

L Fallaen la
calibracion de cero (4)

~

Lectura

\

Fallaenia
3 ZM dei Span (3) T
~.a Fallaenla
ZM de cero (5
1 Il I L 1 i3 i i
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Variabie reai

Fig. 2.2. Desviaciones de la recta ocasionadas por fallas en el instrumento.
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Estas fallas pueden ser fallas en el span’, fallas en la zona muerta del span, fallas de

calibracion de cero y fallas en la zona muerta de cero tal como se muestra en la Fig. 2.2.

- Falla en el Spany falla en la zona muerta (ZM) del Span

La falla en el span del instrumento (recta 2 de la Fig. 2.2) se produce cuando ocurre una
desviacion positiva en la pendiente de la recta de calibracion, dicha desviacion esta
representada por un incremento en la variable lec,q. Denotando dicho incremento por, la

ecuacion que describe la dinamica del instrumento quedaria:

/ Al —lec_.
. dlec(t) +lec(t)= (lec,p £ Alec, ) —lec () V..
Ve = Vi

max min

)+lec,, (2.3)

La falla en la ZM del Span (recta 3 de la Fig. 2.2) se produce por una desviacion negativa
de la recta de calibracion, el pardmetro donde se involucra la falla es en Vr,.., esta

desviacion se denota por Al7,,. v la ecuacion que define esta falla es:

max

P W) | fee(ry=—1mm W oy _vr Y itee (2.4)
dt WMl AV 0 ) = Vi

- Falla en la zona muerta (ZM) de cero y falla de calibracion de cero

En estos dos tipos de fallas las lecturas estan desplazadas paralelamente con respecto a la
recta de calibracion del instrumento. Como se observa en la Fig.2.2, el punto de partida de

la recta de calibracion cambia sin que varie la inclinacion o la forma de la curva.

Cuando el desplazamiento es positivo (recta 4 de la Fig.2.2), el parametro donde se

involucra la falla es lec_ y corresponde a una falla de calibracion de cero. La desviacion

es sefialada por Alec_ , introduciendo este parametro en la ecuacion 2.2 se obtiene

min >

' Span (Alcance): Es la diferencia algebraica entre los valores superior ¢ inferior del campo de medida del
instrumento [12].
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— -
i dledct(t) +lec(f) = eCns V(zecmmV £ ACon) (1) - Vr)+(lec, tAlec_ ) (2.5)
—Vr .

Si el desplazamiento es negativo (recta 5 de la Fig.2.2), el parametro donde se involucra la

falla es Vrmin y corresponde a una falla en la zona muerta de cero. La desviacion es sefialada

por Al introduciendo este parAmetro en la ecuacion 2.2 se obtiene

mn >

dlec(t) lec,,. —lec,,
— 2 tlec(t)= mex o 1)~ (Ve £ AVE ) + lec, 2.6
P e e e ()~ (P £ AV ) e, (26)

2.2.1 Modelado de fallas en un actuador de accion lineal

En este caso se va a modelar exclusivamente el actuador de la valvula, como ejemplo para
definir las distintas fallas que se presentan en los instrumentos de un proceso quimico

(actuadores y transmisores). Las fallas en los transmisores se modelan de la misma manera.

Para modelar las fallas en el actuador de la valvula se tomé en consideracion la
caracteristica lineal inherente de la valvula. En general se considera sin falla, si mantiene su
relacion original entre la sefial de control relativa y su correspondiente flujo relativo; por lo
tanto, cualquiera de las fallas anteriores se refleja en la desviacion de dicha
caracteristica.[3].

Flujo de salida vs Salida det controlador Flujo de salida vs Salida del controlador
1 1 :

Falla an ,/ o
08} gispan 0.8
o 08 \,,/s/ /[;’ = e e
%04 ’ To4 -
0.2 0.2 - Fafla en fa
/- . ZM det Sapan
o 0 Lat S et
0 X 04 06 08 1
b m(t)
Falfa en fa Calibragién .
0.8 decero i 08
0.6 06
g g
04t 7 04 AN
020" 7 0.2 7 Famenia
o e ZMdecero
14 okl &
¢ 02 04 08 08 1 ¢ 02 04 06 08 1
¢ m(t) d m(t)

Fig. 2.3. Fallas en el Actuador de la Valvula.

-
]



Falla en el Span

Falla en fa ZM det Span

0.5 1 7\
i, ) £ \
@ /- 205 \ {
& / o \
= e \
% o5 h o
[v] ! _s 0 -~
n o]
8 / 3
B 4 |
-0.5
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
a #rruestras b #rouestras
Falla en la calibracidn de cero Falia en la Zmde cero
0.5 1 -
- 5 7\
i I
g \ & 0.5 \
= / =
% 0.5 / -'59 \x
a k { 8 opb— N
= I 8
& \/
-1 \/
0.5
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
¢ #muestras d #rruestras

Fig. 2.4. Fallas en el Actuador de la Valvula vistas desde la salida del transmisor.

En las Fig. 2.3 y 2.4 se pueden observar los cuatro tipos de fallas mas comunes en una
valvula. El funcionamiento normal de la valvula esta representado por la recta niimero (1)
(Fig. 2.3a). Esta caracteristica, es la que relaciona en forma lineal la sefial de control, con el
flujo de salida. Esta relacion no debe presentar desviaciones en el origen ni tampoco en el
maximo rango de sefial. Cuando estas desviaciones se presentan es porque se esta ante una

falla en el elemento final de control [3].

De acuerdo con la Fig.2.3, se puede expresar la ecuacion que relaciona el flujo relativo ¢(z)

con la sefial de control, como la ecuacion de una recta.

m(t) 2.7

alty = o=

m

donde Am, es la variacion maxima de la sefial de control, para un flujo maximo ¢(#) que se

denomina Omay.

El actuador de la valvula se debe representar con una dinamica para tomar en cuenta las
caracteristicas reales de la valvula [3], por lo tanto, transformando la ecuaciéon 2.7 en una

ecuacion dindmica con un comportamiento de primer orden quedaria



T, C—ZZ% +q(t) = Cvmm(t) (2.8)

Qmax

7, representa la constante de tiempo de la valvulay C, = A

La ecuacion 2.8 puede ser escrita de forma general para efectos del modelado de la

siguiente manera

q(t) +q(t)= (Mj(m(t)—mmm)*—Qmm 29)
dr -m

max min

Donde Q. y 0O,,. son los flujos maximos y minimos permitidos para las sefiales de
control m,, y m,, respectivamente. Variaciones sobre estos parametros son desviaciones

en la relacion entre el flujo de la valvula y la sefial de control las cuales representan las

fallas de la valvula.
- Falla en el Span (Fig. 2.3a y 2.4a)

Esta falla se produce cuando se tiene una variacion en 0.« ©s decir, que para una sefial de

control m,,, tendremos un flujo ¢(r) mayor al Q, correspondiente. La ecuacion 2.10

representa este tipo de falla.

dr m

max min

) - ((Qm + Adpae) + O ](m(,) m )0, 2.10)

- Falla en la ZM del Span (Fig. 2.3b y 2.4b)

Se presenta cuando se tiene una variacion en iy, 1o cual se traduce en que para una sefial

de control #y., desviada, se tendria un flujo ¢(¢) menor al Q... correspondiente.

1D X
i



dq (1)
dt

Qmax _Qmin

£ ADsq0-| Joo-mure., @

- Falla en la Calibracién de Cero (Fig. 2.3c y 2.4¢)

Se presenta cuando se tiene una variacion en el parametro Q... 1o cual se traduce en que

para una sefial de control 2, se tendria un flujo g(¢) mayor al Q... correspondiente.

- dq (1)
dt

Qmax - (Qmin * Aqmin)

max min

+ Q(’) :( J(m(t) - mmi.n)+ (Qmin * Aqmin) (2 12)

- Falla en la ZM de Cero (Fig. 2.3d y 2.4d)

Se presenta cuando se tiene una desviacin en My, €s decir, se estaria enviando una sefial

de control minima cuando en realidad la valvula se encuentra cerrada.

dg (1) _ Onax — Pin —(m . 213

2.3 Enfoques para la Deteccién y el Diagnéstico de Fallas

Los meétodos para la deteccion y diagnostico de fallas pueden ser clasificados dentro de dos
grupos: los que utilizan un modelo matematico de la planta (Métodos basados en modelo) y

los que no utilizan un modelo matematico (Métodos libres de modelo) [2].

Los métodos basados en modelo utilizan un modelo matematico de la planta. La
descripcion matematica natural de los sistemas de ingenieria es en forma de ecuaciones

diferenciales, o representaciones en sus transformadas equivalentes. En muchas



aplicaciones no se dispone de tales modelos o son extremadamente complejos por lo que se

recurre a aproximaciones que afectan la exactitud del modelo.

Los métodos libres de modelo no hacen uso de un modelo matematico de la planta para
detectar la falla. Estos métodos utilizan redundancias fisicas, sensores especiales, chequeo

de limites y analisis espectral.

En el caso de redundancia fisica, se instalan multiples sensores para medir la misma
variable. Discrepancias entre las distintas medidas realizadas por los sensores indican una
condicién de falla en los sensores. Se instalan tres sensores 6 mas, de esta manera un
esquema de votacion puede ser formulado el cual aisla el sensor que estd fallando. Este

método implica costos adicionales en cuanto a la instrumentacién instalada en la planta.

Los sensores especiales son instalados especificamente para deteccién y diagnéstico. Estos
pueden ser sensores de limites (medidores de presion o temperatura), los cuales trabajan
chequeando limites en el equipo. Otros sensores especiales pueden medir alguna cantidad

fisica indicadora de la presencia de una falla, tal como sonido, vibracion, elongacion, etc.

El chequeo de limites, es ampliamente usado, las mediciones de la planta son comparadas
con limites pre-establecidos. Si el umbral del limite es excedido entonces hay una situacion
de falla. En muchos sistemas hay dos niveles de limites, el primero sirve de alarma

mientras que el segundo es un indicador de una emergencia.

El analisis de espectros de mediciones de la planta puede ser usado para la deteccién y
aislamiento de fallas. Muchas de las variables de la planta exhiben un espectro tipico de
frecuencia en condiciones normales de operacién; alguna desviacion de este espectro es una
indicacion de anormalidad. Ciertos tipos de fallas pueden tener siempre una forma o huella

caracteristica en el espectro, facilitando el aislamiento de la falla.



2.3.1 Analisis Frecuencial o Espectral

El termino espectro se emplea para referirse al contenido en frecuencia de una sefial. El
proceso de obtencion del espectro de una sefial dada, se conoce como anélisis frecuencial o
espectral. El analisis frecuencial de una sefial conlleva la separacion de la sefial en sus
componentes frecuenciales usandose herramientas matematicas tales como la Transformada

de Fourer y la Transformada de Fourier en tiempo limitado.

La Transformada de Fourier (TF)

Una sefial fisica se representa usualmente mediante una funcién de tiempo s(t) o,
alternativamente, en el dominio de la frecuencia por su Transformada de Fourier S(f) [13].
Dichas representaciones contienen exactamente la misma informacion de la sefial, solo que
enfocadas de manera distinta pero complementaria. Si se asume que la sefial es aperiodica y

de energia finita, estas dos representaciones se relacionan mediante las siguientes

ecuaciones:
S(N) = [sye = at (2.14)

s(t) = TS( e I df (2.15)

donde ¢ representa el tiempo y fla frecuencia.

El termino exponencial puede escribirse como:
e’?™ " = cos(2zaft) + j.sen(2xft) t (2.16)

Lo que hace la Trasformada de Fourier es multiplicar la sefial original por una expresion

compleja (ecuacion 2.16), luego se integra este producto. Si la integracion resulta en un

SN
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valor grande, entonces la sefial s(f) contiene una componente espectral fuerte en la
frecuencia f. Si el resultado de la integracion es pequefio, significa que la sefial contiene
una componente de poca contribucion a ese valor de frecuencia. Finalmente si el resultado

es cero, entonces la sefial no contiene frecuencia f en lo absoluto [13].

Se debe resaltar que la informacion proporcionada por la integral corresponde a todos los
instantes de tiempo, desde menos infinito hasta mas infinito; en consecuencia, no importa
en que instante de tiempo aparece la componente con frecuencia f, porque no afecta el
resultado de la integracion. En otras palabras, si la componente de frecuencia aparece en el
instante #; o %, afectara la integral de la misma manera, por lo tanto, se pierde la

localizacion en el tiempo de las componentes armonicas de la sefial.

Al procesar sefiales es comun encontrar fenémenos con caracteristicas no estacionarias
(fendmenos oscilantes localizados en el tiempo (Fig. 2.5)), transitorios y/o cambios
abruptos que exhiben patrones de frecuencia variables en el tiempo tal y como se mostré en
la Fig. 2.4. Las sefiales que se originan cuando ocurre una falla en el actuador de una
valvula o en un transmisor contienen las caracteristicas arriba descritas como puede verse
en la Fig. 2.5. Por lo tanto, un analisis con la TF no es adecuado para analizar dichas

sefiales ya que se pierde la localizacion en el tiempo del fenémeno transitorio [14,15,16].

Surge entonces, en forma natural, la nocién de los fenémenos localizados en tiempo y

frecuencia, es decir; de sefiales que requieren informacion conjunta de ambos dominios.
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Fig. 2.5. Falla en el actuador de la valvula y en un sensor (sefiales no estacionarias).

La Transformada de Fourier en tiempo limitado (STFT)

Para el andlisis de sefiales no estacionarias se comenzé utilizando una representacion de
frecuencia en tiempo lineal, la cual se conoce como Transformada de Fourier en tiempo

limitado (STFT) y cuya ecuacién es la siguiente:

STFT = [lsyw* (¢ = 1)) an (2.17)

donde s(¢) es la sefial original, w(¢) es la funcién ventana, y el simbolo * es el complejo

conjugado.

La principal diferencia entre TF y STFT es que, en la TF el tamafio de la ventana (intervalo
de tiempo donde se lleva a cabo la transformada) es fijo y del mismo tamafio que la sefial
(falla) a tratar. En la STFT la sefial es dividida en pequefios segmentos; estos segmentos
pueden asumirse como estacionarios escogiendo una ventana w(#) donde el ancho de ésta
debe ser igual al segmento en el cual la sefial es estacionaria. La ventana va desplazandose
a lo largo de la sefial y aplicando la transformada a la porcion de la sefial que abarca en

cada desplazamiento, presentando al final un solo espectro formado por las contribuciones



parciales de los fragmentos de sefial en los que la ventana ha aplicado la transformada. Es

importante resaltar que la anchura de la ventana sigue siendo fija.

La STFT calcula la similitud entre la sefial 5(?) y la exponencial, en una ventana w(f) de
ancho finito. El resultado de cada desplazamiento de la ventana corresponde a diferentes TF
en diferentes intervalos de tiempo (no instantes de tiempo), por consiguiente, se esta

obteniendo una representacién tiempo-frecuencia de la sefial.

Los resultados que se obtienen con esta técnica solucionan parcialmente las limitaciones
(representacion simultanea tiempo-frecuencia) de la TF. Sin embargo, hay un problema
implicito en la STFT que es conocido como Principio de Incertidumbre de Heisenberg® el

cual radica en el tamafio de la ventana.

En la STFT una ventana estrecha proporciona buena resolucién temporal, pero mala en
frecuencia. En el caso opuesto, una ventana ancha proporciona buena resolucién
frecuencial, pero mala resoluciéon en el tiempo. Si por el contrario se hiciera la ventana
infinita  para mejorar la resolucién en frecuencia volveriamos al caso de TF, y se perderia
toda la resolucion en el dominio del tiempo. Como se dijo anteriormente la ventana es de
longitud finita y cubre solo una porcion de la sefial lo cual hace que la resolucion en
frecuencia sea mala, por lo tanto, no se conocen las componentes de frecuencias exactas

que existen en la sefial.

La implementacion de la STFT para el anilisis de las sefiales que se originan cuando se
produce una falla en el actuador de una valvula o en un transmisor (Fig. 2.5) es
inapropiada, ya que dichas sefiales contienen cambios rapidos y eventos transitorios de alta
frecuencia; por lo tanto, con dicha transformada no se lograria identificar las componentes
de frecuencias exactas que caracterizan a cada tipo de falla (ya sea en la valvula o en el
transmisor), debido a que el tamafio de la ventana escogido es fijo a lo largo de todo el

proceso de calculo de la transformada, y por consiguiente la resolucién también es fija. Una

? Estipula que no es posible conocer que componentes del espectro existen en un instante determinado, solo se
puede saber los intervalos de tiempo en que existe cierta banda de frecuencia, lo cual es un problema de
resolucion,



vez escogido el tamafio de la ventana no puede ser modificado, trayendo como

consecuencia un problema de resolucién que se origina con la definicion del tamafio de la
ventana [15,16].



CAPITULO III

LA TRANSFORMADA WAVELET

La Transformada Wavelet surge como una herramienta poderosa para analizar sefiales no
estacionarias, ya que permite hacer una representacion simultanea tiempo-frecuencia y
tiene la capacidad de realizar un analisis de Multiresolucion. A diferencia de sus
competidoras TF y STFT, la transformada wavelet utiliza una ventana de anchura variable,

permitiendo asi caracterizar comportamientos de frecuencias distintas a lo largo de la sefial.

A continuacion se describiran brevemente los aspectos mas importantes de la Teoria de la

Transformada Wavelet en sus dos modalidades, continua y discreta.

3.1 La Transformada Wavelet Continua (TWC)

La Transformada Wavelet Continua se desarrollé como una alternativa a la STFT para
superar el problema de la resolucion (escogencia del tamafio de la ventana). En la TWC la
sefial se multiplica por una funcién parecida a la ventana de la STFT y se calcula la
transformada de modo independiente en distintos segmentos temporales de la sefial [17].
Sin embargo, el ancho de la ventana no es fijo, va cambiando a medida que se realiza la
transformada para cada componente del espectro, es decir, se analiza la sefial a diferentes
frecuencias con resoluciones diferentes y no cada componente espectral a una resolucion
constante, como es el caso de la STFT. Este es el aspecto mas resaltante de la Transformada

Wavelet Continua.

La expresion que representa la TWC es:



CWTY (r,5) =¥} (z,5) = 1 I x(t)z//*(t—;r—)dt 3.1

Vsl

donde y(¢) es la funcion transformante conocida como wavelet “madre”, y el resto de las
funciones generadas y, (f) se conocen simplemente como wavelets, las cuales son

versiones dilatadas y/o trasladadas en el tiempo de la funcion madre. El pardmetro T se
denomina factor de traslacicén, y s factor de escala. Para cada par de valores de s y1,la
TWC puede interpretarse como una medida de la similitud de la sefial en estudio x(¢) con la

wavelet ubicada en la posicion Ty en la escala s.

El termino traslacién “t” representa la ubicacion de la ventana a lo largo de toda la sefial
(ver Fig. 3.1). Dicho termino corresponde a la informacién de tiempo en el dominio de la
transformada, sin embargo, no se tiene un parametro de frecuencia, como se tiene en STFT.
En cambio se tiene el parametro de escala “s” el cual representa la frecuencia. Las
frecuencias bajas (valores altos de s) corresponden a una informacion global de la sefial, y
las frecuencias altas (valores bajos de s) corresponden a una informacion detallada de la

sefial,

s:escala o frecuencia g

Z:tiempo 6 traslacién

Fig. 3.1. Representacion tiempo-frecuencia de 1a sefial.

Ahora bien, el calculo de la TWC implica la solucién de una integral, lo cual, resulta
computacionalmente complejo realizar, por lo tanto; es necesario discretizar la

transformada [13] [14]. Mallat [18], desarrollé un algoritmo que permite discretizar la
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transformada wavelet. Surge entonces lo que se conoce como Transformada Discreta

Wavelet la cual se vera en detalle en el siguiente punto.

3.2 La Transformada Discreta Wavelet (TDW)

La informacién que proporciona la TWC es redundante, esta redundancia (informacién
innecesaria) requiere una cantidad importante de tiempo para su calculo. La Transformada
Discreta Wavelet mantiene solo la informacion suficiente para el analisis y sintesis de la
sefial original, con una reduccién significante de tiempo para su célculo, por lo tanto, puede

decirse que, la TDW es considerablemente mas simple de ejecutar que la TWC [13].

Una sefial, en L2 espacio de todas las funciones integrables al cuadrado (es decir si

o el*> I¢2<oo ) pude ser escrita como una serie en expansion en términos de las

s

funciones de escala gi(7) y wavelet wd?) [14].

J@=3 c®o. )+ 2400w, @) (3.2)
c(k)= Zh(m —2k)c;.,(m) Coeficientes de aproximacion (3.3)
d(k)=> g(m-2k)c o1 (m) Coeficientes de detalles (3.4

Donde ¢, y w;; son familias de funciones generadas de funciones basicas de escalamiento
(1) y wavelet y(1), es decir ¢, = p(t—k) vy ¥, =2""y(2t— k). Cuando el indice k
cambia de posicion, la wavelet se mueve sobre el eje del tiempo permitiendo la localizacién
en tiempo del evento. Cuando el indice J cambia, la forma de la wavelet cambia en escala,

es decir, se expande o comprime en tiempo (ver Fig. 3.1). Esto permite una representacion

de los detalles de la sefial.



La ecuacion 3.3 (primer termino de 3.2), es una funcién que representa una baja resolucion
0 una aproximacion de la funcién f{r) para cada incremento de j, el segundo termino

expresado por la ecuacion 3.4 representa una resolucion mas fina de £7).

La TDW analiza la sefial f{f) a diferentes bandas de frecuencia con diferentes resoluciones,
descomponiendo la sefial en dos partes, una que representa la informacion de aproximacion
(baja frecuencia) y otra parte que representa la informacion de detalles de la sefal f{7) (alta
frecuencia). La TDW utiliza dos funciones para realizar dicha descomposicion, la funcion
escala p(?) y la funcion wavelet y(?), las cuales estan asociadas con filtros paso bajo y paso
alto respectivamente, como se vera mas adelante.

3.2.1 Analisis de Multiresolucion

Antes de iniciar el estudio en detalle de las funciones wavelet y escala es necesario

enunciar algunos requerimientos de expansion de conjuntos (Fig. 3.2) [14,19]. Sea

cV,cV,cV ¥, cV,c...cl? (3.5)

donde v,={} y v, =0 (3.6)

El espacio que contiene sefiales de alta resolucion contendra también sefiales de baja

resolucion. Escrito de otra manera seria:

baja resolucion <V, V., , — altaresolucion V jeZ 3.7
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alta resolucion

4

baja resolucion

Fig. 3.2. Espacio Vectorial expandido con la funcioén escala. Multiresolucion.

Si se analiza la ecuacion 3.5 y se observa la Fig. 3.2, se tiene que, V.; estd contenido en V),
Vs esta contenido en V; y asi sucesivamente, de forma tal que V7, esta contenido por el

conjunto L* en consecuencia satisface la condicion natural de escalamiento, la cual
manifiesta que si p(7) esta en V), también esta en J representada o expandida por ¢x(2f).
Esto significa que gi(f) puede ser expresada como una suma de términos o funciones

derivadas de pi(2f). La ecuacion 3.8 expresa lo anteriormente descrito
pt) e V. <« @21 € Via (3:8)

J

la ecuacion 3.8 asegura que elementos en el espacio V; son simplemente versiones

escaladas de los elementos en el proximo espacio V.

3.2.2 La Funcion Escala

La funcién escala se define como:

p.O)=0(t~k), keZ; ¢ €I’ (3.9

donde Z representa el conjunto de los numeros enteros.

El subespacio de L? expandido por esas funciones ¢(7) es definido como:

N
~J



V, =span, {gpk (t)} spany: expresa expansion completa (3.10)
Donde V es el espacio de todas las funciones f{f) que pueden ser expresadas como una

combinacion lineal de las funciones gi(f). En otras palabras para todo & desde -oo hasta +oo

f(?) puede ser escrita como:

fO=2ae® Vv [fOeV, @3.11)

Luego, una familia de funciones de dos dimensiones puede ser generada de la funcion

escala basica pi(f) por escalamiento y traslacion, es decir

P, (=227 1-k), (3.12)

Cuya expansion sobre & es

Vj = span, {p, (2')-span, g, (0)} (3.13)

para todos los & € Z . Esto significa que si f(¢) €} entonces la ecuacion 3.11 puede ser

expresada como:

f(t):Zak¢(2jt+k) (3.14)

Para j > 0, la expansion es grande ya que ¢;(?) es estrechada (comprimida) y trasladada en
saltos pequefios; por lo tanto, estas funciones de escala pueden representar informacién de
detalles de f{£). Para j < 0, ¢;(7) es estirada y trasladada en saltos grandes. Entonces estas
funciones de escala pueden representar solamente informacion burda, y el espacio
expandido en ella es pequefio. Otra manera de pensar acerca de los efectos de un cambio en

escala es en términos de resolucion [14].



3.2.3 La Funcion Wavelet

Los detalles de una sefial f{7) pueden ser mejor descritos, no por el uso de ¢,(?) y el
incremento de j para incrementar el tamafio del subespacio expandido por la funcién escala.
Sin embargo, se pueden definir un grupo de funciones ¢;x(¢) ligeramente diferentes que
expanden las diferencias entre el espacio expandido por varias funciones escala. Esas

funciones ligeramente diferentes son las funciones wavelet [14].

Si la funcién escala y la funcién wavelet son ortogonales proporcionan varias ventajas. Las
funciones bases ortogonales permiten un calculo sencillo de los coeficientes de expansion,
ademas tienen presente el teorema de Parseval’ [14], el cual permite la division de la

energia de la sefial en el dominio de la Transformada Wavelet.

El complemento ortogonal de V; en ¥}, esta definido como W, esto significa que todos los

miembros de V; son ortogonales a todos los miembros de W;; por lo tanto:

(O, 0)=[e, (0w, Od=0  jkleZ (3.15)

W, LW, LW, LV,

Y

/!
// e

v,cV,cV, ¥,

Fig. 3.3. Funcién Escala y espacio vectorial. Funcién Wavelet.

* Teorema de Parseval: Si las funciones de escala y wavelet forman una base ortonormal entonces la energia
de f{?) es igual a la energia en cada uno de sus componentes y coeficientes wavelets. Esta es una de las
razones por las cuales la arfonormalidad egimnortanie 114]
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La relacion entre varios subespacios puede ser mejor descrita siguiendo las siguientes

expresiones. Se puede empezar con un V), para j=0 y decir que

Ahora se puede definir el subespacio wavelet expandido W tal que:

v, =V, ®W,

donde © denota la unién de los conjuntos V;, W,.

el cual se extiende a

V,=V, ®@W,®W, o V,=W @V,

y de manera general se puede escribir como

L=V, OW, W, ®W,....

(3.16)

(3.17)

(3.18)

(3.19)

donde ¥ es el espacio inicial expandido por la funcion escala p(f-k). La Fig. 3.3 muestra el

anidamiento de las funciones escala del espacio V] para diferentes escalas j y, muestra como

el espacio wavelet esta particionado excepto para el elemento cero.

Entonces, como se dijo al principio en la ecuacion 3.2, cualquier funcién f(7) € L*(R)

puede ser escrita como una serie en términos de la funcién escala ¢(7) y la funcion wavelet

0]

Teniendo claro los conceptos de la funcion wavelet y la funcion escala se vera a

continuacioén como trabaja la TDW.



La descomposicion de la sefial a diferentes frecuencias, se obtiene simplemente filtrando la
sefial de manera sucesiva (filtrado paso bajo y paso alto) en el dominio del tiempo. La sefial
original x(77) se pasa primero por un filtro paso alto con respuesta impulso g(n) y un filtro
paso bajo con respuesta impulso A(n). Luego de el filtrado, la mitad de las muestras pueden
ser eliminadas de acuerdo con la regla de Nyquist®, porque la sefial ahora tiene la mitad de
la frecuencia de la sefial de entrada; por lo tanto, la sefial puede ser submuestrada por un
factor de 2, es decir se desechan una de cada dos muestras a la salida del filtro. Esto
constituye un nivel de descomposicion que se puede expresar por las ecuaciones 3.15 y
3.16.

Yea (k)= x(n).g(n~2k) (3.20)
Vs (k) = > x(n).h(n — 2k) (3.21)

donde ypa(k) y yes(k) son la salida de los filtros paso alto y paso bajo respectivamente. El

factor 2k representa el proceso de submuestreo por un factor de 2.

En cada nivel (ver Fig.3.4), el filtrado y el submuestreo daran como resultado la mitad de
las muestras (la mitad de resolucion en tiempo) y la mitad de la banda de frecuencia

extendida (se dobla la resolucion de frecuencia).

? Regla de Nyquist: Si la frecuencia mas alta contenida en una sefial x(n) es fmax y la sefial se muestrea a una
frecuencia f5 > 2finax, enionces la sefial x(s7y puede recuperarse iotalmente a partir de sus muestras.

(RN



x(n); f=0-z

[ how | | & ]
S=0-1/2z f=1/2n-x
Nivel ] cal cdl
| mw | | & |
[f=0-1/4x f=Udr-1/2x
12
N
Nivel 2 ca2 cd2
[} [27]
f=0-1/8z Sf=1/8z-1/4x
CEENE
Nivel 3 ca3 cd3

Fig. 3.4. Representacion grafica de la Transformada Wavelet Discreta.

La Fig. 3.4 ilustra el procedimiento de filtrado, donde x(n7) es la sefial original a ser
analizada, h(n) y g(n) son los filtros paso bajo y paso alto, respectivamente. El ancho de
banda de la sefial a cada nivel esta determinado como “f’ y el simbolo del circulo con la

flecha y el 2, indica la operacion de submuestreo por un factor de dos.

La sefial x(#) pasa por un par de filtros, y se descompone en dos sefiales, cal versiéon suave
o de aproximacion de x(n) (su frecuencia se extiende desde 0 a 7/2), y cdl, version
detallada de x(n) que contiene la informacién relevante o detalles de la sefial en este Nivell
de descomposicion (la frecuencia se extiende desde #/2 hasta ). De igual manera, la sefial
cal se pasa por el mismo par de filtros y se descomponen en ca2 y cd2, donde cd2 contiene
la informacion relevante del Nivel2 (la frecuencia se extiende desde n/4 hasta 7/2). La sefial
x(n) tiene ahora la mitad de resolucion en tiempo, pero tiene dos veces la resolucion en
frecuencia del Nivell. El proceso se repite sucesivamente hasta obtener la descomposicion

completa en las subbandas correspondientes. En este ejemplo especifico (Fig. 3.4) hay 3

W)
N



niveles de descomposicion, cada nivel con la mitad del nimero de muestras del nivel

anterior.

La TDW de x(n) se obtiene encadenando todos los coeficientes que empiezan en el ultimo

nivel de descomposicion, es decir:
x(n) = [ca3icd3icd2icd] (3.22)

por lo tanto la TDW tiene el mismo numero de coeficientes que la sefial de entrada x(n).

o
te)



CAPITULO IV

DESCRIPCION DEL METODO DE DETECCION Y DIAGNOSTICO

En este capitulo se desarrolla el método propuesto para la deteccion y el diagnéstico de
fallas a través del uso de la sefial de salida del transmisor. El objetivo principal es
desarrollar un método que permita detectar cambios en el proceso e identificar la causa que
ocasiona el cambio. El método consta de dos fases, la deteccién de la condicion de falla y,
el diagnéstico de la misma. Adicionalmente, en esta ultima fase, el método permite
determinar el porcentaje estimado de desviacion del parametro en el cual se esta registrando

la condicion de falla.

4.1 Deteccion de la condiciéon de falla

Sin perdida de generalidad, se puede asumir que la salida del transmisor de la planta, y(¥),

ilustrada en la Fig. 4.1 viene dada por.

() =x(@)+nt)+Q,)" F(,p) (4.1)
0 4 “ Controlador »  Valvula Proceso »>
M)
Transmisor |«

Fig. 4.1. Diagrama general de un lazo de control por retroalimentacién.

donde y(?) es la sefial de salida del transmisor, x(7) es la sefial de referencia o set point, #7(?)
representa ruido de fondo el cual se asumira como ruido blanco Gaussiano con media cero

y varianza o”.
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Es importante resaltar que el uso de ruido blanco, como contaminacion de la sefial
proveniente del transmisor, se aleja en principio de un caso real cuando se monitorea la
sefial y(¢) localmente donde el controlador ejerce su accién. Dado que, la retroalimentacion
introduce correlacion a las componentes ruidosas. Sin embargo, el ruido solo se considera
para efectos de probar 6 mostrar la capacidad del método para detectar y diagnosticar
desajustes (posibles fallas) que se estén presentando. Igualmente dicha adicién es hecha con
el fin de considerar todos los posibles porcentajes de desajustes que puedan presentarse en
los parametros de la instrumentacion del proceso y no con el fin de probar si la estrategia de
control es tolerante o no al ruido que se est4 agregando a la sefial. El objetivo general de
este trabajo es la propuesta de un método para la deteccion y el diagnéstico de fallas y no el

estudio de una estrategia de control para procesos estocasticos.

Mas aun, el modelo de la sefial y(f) en la ecuacion (4.1) puede ser visto como si el
monitoreo de la sefial a la salida del transmisor es realizado a distancia, mientras que el
control se realiza localmente. Asi, »(f) emula el ruido introducido por el canal de
comunicacion, entre el proceso y el centro de supervision para la deteccion y el diagnostico
de la falla. Modelos mas complejos, para el canal de comunicacion y su influencia en el
método de deteccion y el diagnostico de fallas es objeto de estudio en investigaciones

posteriores.

El termino “(1,)" F(¢, p)” en la ecuacién (4.1) representa uno de los posibles desajustes

(fallas o perturbaciones) que se pueden presentar en la planta, donde (1,)" es un vector n-

dimensional cuyas componentes son ceros excepto posiblemente la i-enésima componente

la cual representa la condicién de desajuste. Es decir
a)y=po o1 . .. 0] (4.2)

donde T es la traspuesta del vector 1, “1” es el elemento i-enésimo que representa la

condicion de desajuste y “0” representa la condicién de no desajuste.



El termino F(#p) constituye el patrén de la falla, el cual es una funciéon temporal
desconocida, el parametro p representa el porcentaje de desajuste que se est4 presentando

en la planta, F(z,p) puede ser escrita como:

| Fi(t,p)]
F2 (ta p)
F(t, p)

Fe.py= (4.3)

F, (?, 121

Asi, F(¢,p) puede ser vista como una funcion vectorial, formada por funciones escalares, las
cuales representan los distintos patrones de fallas o perturbaciones que se presentan en el

proceso.

En el Capitulo II se mencion6 que se pueden presentar cuatro tipos de fallas en el actuador
de la vélvula, cuatro tipos de fallas en el transmisor y también se consideré la presencia de
posibles perturbaciones, ya que estas, pueden llegar a confundirse con fallas en la

instrumentacion del proceso. Sin embargo, es importante resaltar que en este trabajo se

considera que ocurre un solo desajuste a la vez, por lo tanto, el producto entre (1) y F(z,p)

dard como resultado una funcion escalar, la cual representa el desajuste que se estd

presentando en el proceso, ya sea falla o perturbacion. Expresando lo anterior,

(1,)" F(t, p)es igual, por ejemplo a,
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[F(t,p)]
FZ (ta p)
F,(t,p)

F=[o o1 .. .0} ~ |=E@p) (4.4)

F,(t.p),

es decir, se esta presentando el desajuste F3(7,p), el cual tiene un porcentaje de desajuste

igual a p.

Ahora bien, estos desajustes se manifiestan como cambios en la sefial (1) y por
consiguiente como cambios en el proceso de medicion del transmisor [10]. Cuando dichos
cambios se presentan generan un cambio en la sefial de salida del error e(?) (ver Fig. 4.1), el

cual se define como:
e(t) = y(t) - x() (4.5)

y tiene una valor de aproximadamente cero cuando la variable controlada y(f) coincide con
el valor de referencia x(7), es decir, cuando el proceso se encuentra en condiciones normales
de operacion (en estado estacionario) y no existe condicion de falla. Sin embargo, si existe
un desajuste (falla o perturbacion) la variable controlada y(f) se aleja de el valor de

referencia y el error quedaria como sigue
e() =n(t)+F(t, p) (4.6)
por lo tanto, realizando un monitoreo de la sefial del error se detectan los cambios en la

sefial y(7) y, por ende, se pueden detectar posibles desajustes, los cuales podrian estar

siendo provocados por una posible falla o una perturbacion.

37



De acuerdo con lo establecido en el parrafo anterior detectar un cambio en 3(¢) se reduce a

un problema de regulacion de las variables del proceso.

De manera general en los procesos el controlador es lo suficientemente robusto para
permitir que, bajo la influencia de perturbaciones o fallas incipientes (fallas en el actuador
de la valvula o en el transmisor), esté presente un estado transitorio y luego regrese a su
estado estacionario; por consiguiente, se quiere un indicador que con el monitoreo de
ciertas sefiales (y(f) y x(f)) y luego de un procesamiento, genere una medida a través de la

cual se pueda determinar la presencia de desajustes en el proceso bajo estudio [5].

4.1.1 Indice de Funcionamiento

El indice de funcionamiento, permite medir el desempefio del controlador mediante el
monitoreo de las sefiales y(f) y x(f). El indice de funcionamiento es una medida de la
eficiencia del controlador en la tarea de mantener la variable de control en el umbral de

referencia deseado.

Con el fin de determinar la presencia o no de fallas, se puede plantear que la respuesta de
un proceso en lazo cerrado es un error o desviacion minima de la variable controlada, y(?),
respecto al valor de referencia. Debido a que el error esta en funcion del tiempo que dura la
respuesta, la suma del error en cada instante se debe minimizar; dicha suma es, por
definicion, la integral del error en tiempo. La integral del error no se puede minimizar de
manera directa, ya que un error negativo muy grande cancelaria un error positivo y por
tanto la integral del error se haria cero o minima cuando en realidad deberia tomar un valor
elevado. Para evitar los valores negativos en la funcion de desempefio, se recomienda el
uso, como indice de funcionamiento, a la integral del valor absoluto del error, mejor

conocido como JAE (integral absolute error), el cual se escribe como [11]:

IAE = :ﬂe(t)[dr (4.7)

t



donde e(?) es la diferencia entre la variable controlada y el valor de referencia. La integral
se extiende desde el momento en que ocurre la perturbacion, 7, hasta un tiempo posterior

necesario para que el proceso regrese nuevamente a su estado estacionario [11].

Cuando el proceso estad en condiciones normales de operacion, deberia tener un valor de
IAE aproximadamente cero, ya que la variable controlada coincide con el valor de
referencia. Sin embargo, este valor de JAE para condiciones de estado estacionario es dificil
de determinar debido al ruido de fondo que contiene la sefial y(¢). Efectivamente este es un
valor pequefio pero cambia conforme varia el ruido #(f). Con el fin de dar una mayor
robustez al proceso de deteccion de la falla, en este trabajo se va a realizar la estimacion del
IAE en el dominio wavelet, es decir, se va aprovechar la capacidad que tiene la
transformada discreta wavelet (TDW) para suprimir el ruido de las sefiales y asi poder tener
un /AE fijo para el caso en que el proceso se encuentre en estado estacionario evitando asi,

las variaciones del JAE debido al ruido de fondo.

Para determinar el JAE en el dominio wavelet es necesario expresar la sefial e(?) como una
serie en expansion en términos de las funciones de escala p(7) y wavelet ;x(9), tal como

se explico en el Capitulo TII.
e(t)=2, e M+ > dU k), @) (4.8)

donde Z ,C(k)p, (¢) representa una aproximacion de la sefial e(?) a baja resolucion; por lo

tanto los coeficientes c(k) contienen la informacién de baja frecuencia de la sefial. El

segundo termino Zk Z]_d( Jsk)w (1) representa los detalles de la sefial y son una

representacion mas fina de e(f). Los coeficientes d(j,k) contienen la informacion de alta

frecuencia de la sefial y por tanto las componentes ruidosas y de detalles de la sefial.

El IAE expresado ahora en términos wavelet quedaria:

(%)
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IAE = [lefat = [|3, e, )+ 3,3 d(jukpp (e 49)

luego, como el ruido tiene la caracteristica de contener altas frecuencias, entonces este se
encuentra representado por los coeficientes de detalles. Asi, despreciando dichos
coeficientes y tomando solo los coeficientes de aproximacion, los cuales no contienen ruido
de fondo, se puede estimar el valor de J4F sin las complicaciones que trae las fluctuaciones
provocadas por el ruido. Ademas, los coeficientes de aproximacién tal como su nombre lo
indica, nos permite realizar una representacion aproximada de la sefial e(#), representando

dicha sefial con un nimero reducido de datos.

Asi el JAE quedaria como
E=| |Zk c(k)p, (t)ldt (4.10)
fo

El JAE en condiciones normales de operacion, estimado en el dominio wavelet, presenta un
valor muy cercano a cero debido a que la variable controlada se encuentra en el umbral de
referencia, y, hasta un valor maximo de JAE=IAFEmpra (en la frontera) se dice que el
proceso se encuentra en operacion normal. Si el indice JAE supera dicho valor, la variable
controlada se esta alejando del umbral de referencia, lo cual indica que algo no deseado esta
ocurriendo en el proceso, por lo tanto el sistema presenta un desajuste originado por alguna
perturbacion o falla. En la Fig. 4.2, se presenta un esquema de lo expuesto anteriormente.
Si el proceso parte de un estado X y llega a un estado x; y presenta un JAE > IAE pprar S€
dice que el sistema ha sido afectado por la presencia de algn desajuste. La escogencia del

valor umbral puede realizarse empiricamente [5].



I4E<I4E

umbral

X,

Proceso en condiciones
normales de operacién

L4B>JAE, umb:/ \

*
xl

Proceso con

desajuste frontera

Fig. 4.2. Esquematizacién del cambio de estado x, al estado x;.

4.2 Descripcién del método propuesto para el Diagnéstico de la Falla

Definido el método que permite detectar la existencia o no de la condicién de falla se

procede a realizar el diagnostico de la falla, llevando a cabo las siguientes tareas:

- Aplicacion de la Transformada Discreta Wavelet (TDW) sobre la sefial wP).
- Extraccion de los pardmetros que caracterizan la falla (Feature Extraction).
- Reconocimiento y Clasificacion.

- Determinacion del valor de porcentaje de desajuste.

La Fig. 4.3 ilustra este procedimiento.

Calculo del
IAE
£ )
% 0 Controlador ——m Proceso }—~—>

-4

>

Transmisor

Falla Detectada y

DW Extraccién de Reconocimiento Porcentaje de Clasificada
—_/ |Caracteristicas y Clasificacion desajuste

—

Fig. 4.3. Tareas implicadas en el Diagnostico de la Falla.
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Es importante resaltar que el proceso de diagnostico de la sefial () se lleva a cabo solo si
se presenta una condicién de desajuste, es decir, el valor de J4AE es mayor que €l JAE msra

de lo contrario el proceso de diagnoéstico no se realiza.

4.2.1 Aplicacion de la Transformada Discreta Wavelet

El primer paso es realizar la descomposicion de la sefial falla y(7) a través del uso de la
Transformada Discreta Wavelet (TDW). Para poder implementar la TDW es necesario
definir el tipo de wavelet, el tamafio de la wavelet (tamafio de definicion) y el nimero de
niveles de descomposicion que seran necesarios para realizar dicha implementacion.
Existen diferentes tipos de wavelets que pueden ser utilizadas para descomponer la sefial
distorsionada )(#). No existe ninguna regla o método para establecer cual wavelet es mejor
para una aplicacion en particular, por esa razén la escogencia de la wavelet se realiza en

forma empirica.

En este trabajo en particular, se utilizaron dos tipos de wavelet, las cuales son: Daubechies
(db4, db8, db20) y biortogonales (bior3.5, bior6.8 ). El significado de los coeficientes que
acompafian a los nombres de las wavelet estan referidos al orden de la wavelet, mas
concretamente al nimero de coeficientes para la descomposicion y reconstrucciéon de la
sefial, por ejemplo db4, contiene 8 coeficientes para la descomposicion de la sefial y 8 para
su reconstruccion. El mismo caso se presenta para db8 solo que esta tendra, 16 coeficientes
para descomposicion y 16 para reconstruccion y asi para el resto de dbN. En cuanto a las
biortogonales los niimeros que acompafian al nombre de la wavelet también estan referidos
al orden de la wavelet, el primer numero se conoce como Nr y es la longitud del filtro de
reconstruccion, el segundo numero es Nd y representa la longitud del filtro de
descomposicion. Para bior3.5, Nr tiene una longitud de 4, y Nd tiene una longitud dell,

para bior6.8 seria Nr=11 y Nd=17 [14].

Para determinar cual de estos dos tipos de wavelet era la mas adecuada se realizaron varias

simulaciones que son mostradas en el Capitulo V.



En cuanto a la determinacion del nimero de niveles hasta el cual se debe descomponer una
sefial existen varios criterios, el primero esta basado en el concepto de entropia: en el se
calcula la entropia de cada nivel y se compara con la del nivel anterior, si ésta resulta
mayor, ya no es necesario seguir descomponiendo la sefial y por lo tanto se determina el

nivel de descomposicion [20].

Un segundo criterio el cual es empleado en este trabajo, se basa en descomponer la sefial
hasta un nivel en el cual se obtenga la informacion necesaria para el caso particular que se
esté realizando, la descomposicion se puede realizar indefinidamente hasta que se obtenga
una sola muestra de la sefial, sin embargo, en la practica se escoge un numero de niveles
adecuado a la naturaleza de la sefial. En nuestro caso particular se realizaron varias
descomposiciones hasta diferentes niveles y se determiné que una descomposicion de 6

niveles es adecuada para nuestra aplicacion en particular.
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Fig. 4.4. TDW realizada sobre una falla en el actuador de 1a valvula.



Una vez seleccionada la wavelet y determinado el nimero de niveles de descomposicion, se
aplica la TDW a la sefial y(7) obteniéndose un conjunto de coeficientes de aproximacién y
de detalles tal como lo ilustra la Fig. 44. En esta figura se puede observar la

descomposicion en 6 niveles de una falla del 10% en el span del actuador de la valvula.

La Fig. 4.4 muestra la sefial (¢) en el domino del tiempo contaminada por ruido de fondo.
lgualmente, muestra como en los dos primeros niveles de descomposicion (niveles 1y 2) la
sefial contiene la informacion de altas frecuencias y una gran cantidad de ruido contenido
en estos coeficientes. Sin embargo, también se puede observar como la cantidad de ruido se
atenia conforme disminuye la frecuencia de la sefial, especificamente a partir de los
coeficientes cd3 hasta los cd6 y ca6, donde practicamente la sefial no contiene ruido. Las
caracteristicas que posiblemente pueden representar las distintas fallas o perturbaciones, se
pueden extraer a partir de aquéllos coeficientes en los cuales la sefial no esté contaminada
en un alto porcentaje por ruido de fondo, esta condicion se comienza a ver a partir de los
coeficientes cd3 hasta cd6 y ca6. Notese ademas que el nimero de coeficientes por banda

disminuye.

4.2.2 Extraccion de caracteristicas (Feature Extraction)

La extraccion de caracteristicas consiste en extraer de la sefial distorsionada (falla o
perturbacion), caracteristicas relevantes que permitan diferenciar una sefial distorsionada de
otra clase de sefial distorsionada, por ejemplo una falla producida en el actuador de la

vélvula y una falla en el transmisor.

El primer paso es realizar la TDW sobre la sefial distorsionada, y obtener los coeficientes
de detalles y coeficientes de aproximacion los cuales son una representacion de la sefial a
diferentes bandas de frecuencia (Fig. 4.4). Los coeficientes de aproximacion representan la
baja frecuencia de la sefial y los coeficientes de detalles representan las altas frecuencias.

Como se dijo anteriormente se realiza una descomposicién wavelet de 6 niveles, esta
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descomposicion permite representar la sefial original (posible falla) por medio del siguiente

vector.
Wy =[ca6: cd6: cd5: cdd: cd3c: d2: cdl] (4.11)

donde Wy representa la posible sefial de falla en el dominio wavelet, ca6 los coeficientes de
aproximacion y cdl hasta cd6 representan los coeficientes de detalles. La mas alta
frecuencia de la sefial esta contenida en el coeficiente c¢dl y va disminuyendo hasta llegar

los coeficiente de menor frecuencia que son ca6 y cd6. Donde ca6 y ¢d6 son los vectores

n, -

que contienen los [ J+1 coeficientes de aproximacioén y detalles respectivamente,

donde L ;(J denota una aproximacioén por exceso de yz, n.; es la longitud de la sefial en el

nivel i de descomposicion, en este caso particular seria la longitud de ca5, finalmente i es

el nivel de descomposicion actual, es decir 6.

Los coeficientes de la descomposicion wavelet estan conformados por una cantidad de
muestras que dependen del nivel de descomposicion en que estén ubicados dichos

coeficientes.

Para el caso de la falla de la Fig. 4.4, cada coeficiente esta conformado de acuerdo como la
sefiala la Tabla 4.1.

Tabla 4.1. Numero de muestras de los coeficientes que conforman la sefial Wy.

Coeficientes | Namero de muestras
caé 13
cd6 13
cds 20
cdd 34
cd3 62
cd2 118
cdl 229

la descomposicion de la falla de la Fig. 4.4 se puede ilustrar también de la manera como lo

muestra la Fig. 4.5. Puede observarse que Wy parte con un niimero de muestras igual a 451;



como resultado de la operacion de submuestreo (dowsampling) implicito en el calculo de la
TDW, este numero de muestras va disminuyendo a medida que la sefial va pasando por

cada nivel de descomposicion, tal como lo muestran la Tabla 4.1 y la Fig. 4.5.

Wy = 451 muestras

cal \ cd1= 229 muestras

ca2 cd2= 118 muestras

cal3 cd3= 62 muestras

cad \ cd4= 34 muestras

\ cd5= 20 muestras

ca6 =13 mucsiras  ¢d6 = 13 muestras

Fig. 4.5. Representacion en forma de drbol de la TDW.

De este vector “Wy” se escogen aquellos coeficientes que aporten un porcentaje de energia
significativo del total de la energia de la sefial y se desprecian aquellos donde se encuentre
concentrada la mayor cantidad de ruido. El ruido tiene la caracteristica de contener altas
frecuencias; por lo tanto, se encuentra almacenado en mayor grado en los coeficientes de
mas alta frecuencia. Si se observa la Fig. 4.4, estos coeficientes son cdl y cd2, ya que
puede notarse que hay una gran cantidad de ruido en dichos coeficientes, y el mismo va
decreciendo conforme disminuye la frecuencia, especificamente desde cd3 hasta cd6.
También, el aporte en cuanto a energia de estos coeficientes de alta frecuencia, es muy
cercano a cero; por lo tanto, en vez de aportar alguna informacién relevante para el
reconocimiento de la sefial, aportan es una gran cantidad de datos ruidosos que dificultan la

operacion de diagnostico de la falla y pudieran conducir a una clasificacion errada del tipo
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de falla. Adicionalmente se requiere de un mayor tiempo de calculo por la gran cantidad de

datos.

Es importante resaltar que el vector caracteristico puede estar conformado por otros
elementos o caracteristicas diferentes a los coeficientes de la TDW, es decir, se puede usar
por ejemplo la cantidad de energia almacenada en una banda especifica de la TDW, o se
puede usar el tiempo de duracion de una falla o perturbacion, el cual es proporcional al area
bajo la curva de dicha falla o perturbacion, en fin se puede usar cualquier caracteristica que

permita diferenciar una falla de otra falla.

Una vez seleccionados los coeficientes y/o caracteristicas que van a conformar el vector

caracteristico (Feature vector) se tendria una expresion para dicho vector como sigue:

(4.12)

Con la utilizacion de este vector ¥f se logra reducir el tamafio de datos necesarios para la
operacion de diagnostico de la falla y a su vez se esta utilizando la informacion de la sefial
que realmente es necesaria para la diferenciacion entre las distintas fallas que se puedan

estar presentando.

4.2.2.1 Generacion de Patrones

Es necesario generar patrones para cada una de los tipos de fallas que se puedan presentar
en la instrumentacion, ya sea fallas en el actuador de la valvula, en el transmisor o alguna
perturbacion en las variables de entrada del proceso. Estos patrones son los que van a
permitir reconocer la falla que se esté presentando, dichos patrones de fallas son
almacenados en una base de datos. La Fig. 4.6 presenta un ejemplo de patrones para ciertas

fallas en el actuador de la valvula y en el transmisor.
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Como se observa en la Fig. 4.6a y 4.6b, cada clase de falla se forma por la generacion de
patrones de fallas de diferentes porcentajes, es decir, se puede presentar una falla en el span
del actuador de la valvula (Fig.. 4.6a) la cual pose un A¢max, que es el valor de desajuste, y
este a su vez puede tomar los valores de 7.5%, 10%, 12.5%, 15% y 17.5% de su valor en
operacion normal (Omax). En la Fig. 4.6 cada porcentaje de desajuste esta representado por

un tipo de linea especifica tal como lo indica la leyenda de la mencionada figura.
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Fig. 4.6. Ejemplos de patrones de fallas.

Luego que han sido generados los distintos patrones para cada clase de falla, se calcula el
promedio de estos, y se obtiene el centroide o valor promedio de la falla, el cual, representa
la clase para la falla en el span del actuador de la valvula (Fig. 4.6a). De igual manera se
hace para el resto de las fallas (Fig. 4.6b) que se presentan ya sea en el transmisor o las
perturbaciones de las variables de entrada del proceso. Este procedimiento de generacion de
patrones se esquematiza en la Fig. 4.7, donde se ilustran algunas de las clases (centroide de
la falla) para cada falla, y como estas, estan circundadas por fallas patrones de diferentes

porcentajes, conformando el espacio de clases de fallas generadas en un proceso.



y®)

Centroide
de
la falla

Fig. 4.7. Espacio de clases de fallas generadas en un proceso.

Una vez generadas las distintas clases de fallas se procede a aplicarles el mismo
procedimiento que se aplico a la falla Wy (desajuste presentado en el proceso expresado en
funcion de los coeficientes de la TDW), para de esta manera conformar el vector
caracteristico pero de las fallas que estan almacenadas en la base de datos de patrones de
fallas. El vector caracteristico para cada una de las clases de fallas queda de la siguiente

manera:

.o . . (4.13)
Vfc=[ca].:cdj:........:cdju: ..... Y P ,Aj]

Cuando ya se han conformado los vectores caracteristicos de la falla desconocida y de cada
una de las clases, se procede a reconocer y clasificar el patrén de falla desconocido y
etiquetarlo como una de las clases de fallas ya almacenadas en la base de datos. Basandose
en el vector caracteristico asociado a cada una de las clases de fallas y comparandolo con el
vector caracteristico de la falla desconocida se puede conocer cual es el origen del desajuste

que presenta el proceso y por lo tanto se realiza el diagnostico de la falla.
4.2.3 Reconocimiento y Clasificacion

El reconocimiento y clasificacion de la falla se puede tratar con técnicas asociadas al

reconocimiento de patrones. Los patrones asociados a una clase (falla de valvula por



ejemplo) son relativamente similares entre si, mientras son relativamente disimiles a los de
otra clase (falla de transmisor). Por lo tanto a este punto surge la pregunta, ;de qué forma se
puede medir la similitud entre patrones?. Una medida de este tipo se expresa de manera
numérica para indicar el grado de asociacion entre dos patrones en una clase, o entre un

patron y una clase, o entre dos clases de patrones.

Se puede definir el grado de similitud, como la distancia entre un patrén de entrada

desconocido Vf y un grupo de patrones conocidos Vfe; como

C =argmin(d(VLVfe,)) (4.14)

donde d es una medida de la distancia entre Vfy el patron conocido Vfe;. Asi, el patron
desconocido seré asignado a la clase con la cual se obtenga la distancia mas pequefia d. El

numero de distancias sera igual, al nimero de patrones conocidos que se tengan.

En la literatura pueden encontrarse distintas expresiones para medir el grado de similitud
pero las mas empleadas son medidas de distancias, y entre estas unas de las mas utilizadas
son la distancia Euclideana y la distancia entre vecinos mas cercanos mejor conocida como

K-Nearest Neighbor [21, 22].

4.2.3.1 Distancia Euclideana

Un patrén desconocido Vf (falla cualquiera) puede considerarse que pertenece a una cierta
clase de falla, si y solo si, la distancia entre ¥f y un prototipo Vfy (falla en el actuador de la
valvula) es menor que la distancia entre Vf y otro prototipo, por ejemplo Vfr (falla de

trasmisor). La distancia Euclideana se calcula como sigue [9]:

dg =t v, —vrY )= (Z(V . —Vf)zjm (4.15)
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En este trabajo se calcula la distancia Euclideana entre el vector caracteristico de la falla
desconocida y cada uno de los vectores caracteristicos de los centroides de las clases de
fallas que se encuentran en la base de datos. Se obtienen tantas distancias Euclideanas

como clases de fallas se tengan.

Para ilustrar el procedimiento obsérvese la Fig.4.7, se calcula la distancia Euclideana entre
la falla desconocida (usando el vector caracteristico Vf) y cada una de las clases de fallas
(usando el vector caracteristico Vfc del centroide de la clase). La clase de falla con la cual
Vf presente la menor distancia Euclideana, es un indicativo de la similitud de la falla
desconocida con dicha clase; por lo tanto, se determina el tipo de falla o clase de falla que

se esta presentando.

4.2.3.2 K-Nearest Neighbor

El concepto adoptado para la distancia Euclideana puede ser extendido al caso de la minima

distancia con respecto a un grupe de vectores caracteristicos.

Sea R, Ry, ..., R; los j grupos de vectores caracteristicos asociados con las clases S,
82,......, Sj, respectivamente, es decir, el grupo R; pertenece a la clase S, R, pertenece a la

clase S, v asi sucesivamente. También denétense como R® a cada vector caracteristicos

perteneciente a cada uno de los grupos R;, es decir, R](") € R, conk=1,.... uj; donde y;es el

numero de vectores caracteristicos en el grupo R;. Se define la distancia entre un patron de

entrada desconocido Vf y R; como

d(Vf,R,)= min (vr-r®) (4.16)

-

donde la distancia entre Vfy R;, es la distancia mas pequefia entre Ff'y cada vector en R;. El
clasificador asignara el patrén desconocido a la clase a la cual pertenezca este grupo de

vectores R;[22]. El calculo de la distancia d se realiza a través de la ecuacion 4.15.



Para este caso en particular se calcula la distancia Euclideana entre el patrén desconocido
Vf (falla desconocida) y cada uno de los patrones R; (Fig. 4.6) pertenecientes a las distintas
clases §; (ClaseV, ClaseT, ClaseP ) que se encuentran en la base de datos, obteniéndose asi
tantas distancias Euclideanas como patrones de fallas se tengan. Luego se clasifica la falla

en funcién de la menor distancia. Para ilustrar el método obsérvese la Fig. 4.8.

ClaseV ”'
F715 C]aseP
* F] 0
12 5
Flz 5
F15
*

ClaseT

Fig. 4.8. Espacio de patrones de fallas generadas en un proceso.

Obsérvese en la Fig. 4.8, que existen tres clases de fallas (51, Sz, 53 ) en el espacio de fallas,
la ClaseV que representa un tipo de falla en el actuador de la valvula (falla en el span), la
ClaseT que representa un tipo de falla en el transmisor (falla en la ZM del span) y la ClaseP
que representa una perturbacion en una de las variables de entrada del proceso. Todas estas
clases estan conformadas por diferentes porcentajes (cada porcentaje es un Rj(k)) de la

misma clase de falla.

El método consiste en calcular la distancia entre el vector caracteristico (Vf) del patrén
desconocido y cada uno de los vectores caracteristicos de los patrones conocidos (Rj(k)) que
conforman la ClaseV, la ClaseT y la ClaseP. El patrén con el cual la falla desconocida
presente la menor distancia Euclideana, es un indicativo de la similitud de la falla
desconocida con dicho patron y por ende con la clase a la cual pertenece este ultimo; por lo

tanto se determina el tipo de falla que se esta presentando en el proceso.



4.2.4 Determinacion del valor de porcentaje de desajuste.

La determinacion del valor de porcentaje de la falla desconocida y(f) se realiza de dos
formas, una que esta referida al clasificador de distancia Euclideana y otra referida al

clasificador K-Nearest Neighbor.

Para el caso del clasificador de distancia Euclideana se aprovecha la informacion que se
tiene sobre la distribucion de la energia de la sefial en cada banda de frecuencia de la TDW.
De estos coeficientes se escoge el coeficiente de aproximacion ca6 porque es el que
mantiene una distribucion de energia proporcional al porcentaje de falla, para cada uno de
los porcentajes de falla que se presentan, es decir, la energia para cada porcentaje de falla se

comporta de manera creciente o decreciente, pero, no ambos comportamientos a la vez
(Fig. 4.9).

Lo que se hace es formar dos vectores, los cuales estan estructurados de la siguiente

manera.:
X =[7.5% 10% 12.5% 15% 17.5%] (4.17)

El vector X representa los distintos porcentajes de desajustes o de falla que se pueden
presentar en una clase de falla especifica.

Eca = [Eca7.5 E E

cal0 cal2 5 EcaIS Eca17.5] (4 18)
El vector E,, esta conformado por la energia de los coeficientes de aproximacion para cada
porcentaje de desajuste, es decir E,,7s, representa la energia almacenada en el coeficiente
de aproximacion para una falla especifica del 7.5%. De igual manera para el resto de los

elementos del vector £,,.



Luego que se han formado estos dos vectores se calcula la energia (Efd) de el coeficiente de

aproximacion de la falla desconocida, y con este valor se procede a realizar una

interpolacion y a determinar el porcentaje de desajuste. La Fig. 4.9 ilustra el procedimiento.

Energia de el coefieciente de aproximacion
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Fig. 4.9. Curva utilizada para interpolar y determinar el porcentaje de la Falla,

Con el valor de energia de los coeficientes de aproximacion de la falla desconocida “Efd”

se traza una horizontal hasta cortar la curva (Fig. 4.9), luego a partir de este punto de corte

se traza una vertical hasta cortar el eje horizontal y se consigue el porcentaje estimado de la

falla. Las ventajas y desventajas de este método se presentan en el Capitulo IV.

Para el caso del clasificador del vecino mas cercano, se aprovecha la informacion que se

tiene sobre la distancia Euclideana de la falla desconocida con cada uno de los patrones que

conforman el espacio de fallas. Cuando se ha determinado la menor distancia Euclideana de

la falla desconocida con un patrén cualquiera y, por ende con la clase a la cual pertenece, se

procede a ordenar las distancias Euclideanas obtenidas para esta clase, en orden ascendente.

Con estas distancias se forma un vector D:

D=\d,.d,ds,

(1)77(2)*

] (4.19)



La distancia d(1y es la menor de todas las distancias del vector D, dj) es la que le sigue en
cuanto a su valor, y asi sucesivamente. En este caso también se hace uso del vector X, el
cual se ordena de acuerdo como queden ordenadas las distancias Euclideanas en el vector
D, es decir, el porcentaje 7.5 queda ubicado en la misma posicién en la cual quedo ubicada
la distancia Euclideana para un porcentaje del 7.5%, y asi de igual manera para el resto de

porcentajes.

Luego se procede a estimar el porcentaje de falla “Pr” utilizando para ello un promedio
entre los porcentajes mas cercanos a la falla desconocida. En este trabajo se estima el
porcentaje de falla utilizando la media y la media ponderada de las distancias. Para ilustrar

como se calcula la media del porcentaje de las distancias veamos el siguiente ejemplo:

Supongamos que se presenta una falla desconocida y(f). Seguidamente se aplica el
procedimiento explicado en los puntos 4.2.1 y 4.2.2. Después que se ha aplicado este
procedimiento se pueden obtener los vectores X y D los cuales son el vector de porcentajes

y el vector de distancias Euclideanas respectivamente.

- Primero, se ordena el vector D de distancias Euclideanas D de menor a mayor.

Supongamos que dicho vector queda ordenado de la siguiente manera:

(4.20)
D=d,d ) gy sersesrmnnd,y |

donde:

- duy: Es la distancia Euclideana entre el patron desconocido y(¢) y un patrén conocido de
12.5% de desajuste.
- dp): Es la distancia Euclideana entre el patron desconocido y(¢) y un patron conocido de

7.5% de desajuste.

- d@): Es la distancia Euclideana entre el patron desconocido 3(f) y un patron conocido de

10% de desajuste.

=1
N1



- dgy: Es la distancia Euclideana entre el patrén desconocido y(f) y un patrén conocido de

15% de desajuste.

- d¢s): Es la distancia Euclideana entre el patron desconocido y(¢) y un patrén conocido de

17.5% de desajuste.

lo cual quiere decir, que la menor de las distancias es d(;) y la que le sigue en cuanto a su

valor es d(2)y asi sucesivamente para el resto de las distancias.

- Segundo, se ordena el vector X de acuerdo con el orden en que quedo ordenado el vector

D, es decir.
X =[12.5%,7.5%, 10%,15%, 17.5%) (4.21)

- Tercero, se escoge un valor de K, dicho parametro determina el nimero de distancias con

el cual se va a calcular la media del porcentaje.

- Cuarto, se realiza la operacion de la ecuacion 4.22.
Pe={X +X,..... + X MK (4.22)

la cual da una estimacion del porcentaje de desajuste que se esta presentando en el span del

actuador de la valvula para este ejemplo en particular.

En cuanto a la media ponderada, se calcula de igual manera que el caso anterior, solo que
ahora se tiene un vector adicional de ponderaciones W, el cual esta conformado por los
pesos que van a ponderar cada uno de los porcentajes del vector 4.17. Se obtienen tantos

pesos como elementos en cada clase.

Una manera natural de escoger los pesos o ponderaciones es tomar el inverso de las

distancias Euclideanas, asi de esta manera aquellas distancias mas pequefias, que son las
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que estan mas cerca de la falla desconocida seran ponderadas con un peso mayor que

aquellas que estén mas alejadas.

El vector de pesos se expresa entonces como:

w=\ud,, vd ] “.2)

PR J1d

(n)

donde n es el nimero de distancias que conforman el vector (4.19), cada “1/d”
corresponde al peso de la distancia dj,). Cabe resaltar que el vector de pesos se ordena de
igual manera como se hace con el vector X. Finalmente la media ponderada que determina

el porcentaje de falla se expresa como:

Wyt X * Wiyt oot Xy * W | (4.24)

{II/(I)+VI/(2)+.......+VV(K,}

Pfe= {X(U

la cual da una estimacion del porcentaje de desajuste que se esté presentando en el span del

actuador de la valvula para este ejemplo en particular.



CAPITULO YV

RESULTADOS

En este capitulo se presenta la aplicacion del método de deteccion y diagnostico de fallas
utilizando la Transformada Wavelet al modelo de un proceso industrial. La deteccion y el
diagnostico de la falla se hace con el uso de la sefial de salida del transmisor. El modelo
sobre el cual se realiza el estudio es un tanque de precalentamiento cuyas especificaciones
seran dadas brevemente a continuacién, mayores detalles del proceso simulado pueden ser

encontrados en [23}].

5.1 Especificaciones para la Simulacién

-Las fallas se modelan adicionando términos a los parametros de los instrumentos del

proceso, especificamente actuador de la valvula y transmisor.

- Se consideran perturbaciones desde 7.5 hasta 17.5 del valor normal en el flujo de entrada

O

- Se asume que se produce una sola falla a la vez, ya sea en el actuador de la valvula o en

el transmisor.

5.2 Descripcion del proceso industrial

El método propuesto es aplicado a un proceso lineal, para fallas en el transmisor y en el
actuador de la valvula. El proceso consiste en un tanque que recibe un flujo caliente, Q1(?),
y otro flujo frio, O»(7) los cuales son mezclados para obtener una temperatura 73(¢) deseada

a la salida. La variable manipulada es el flujo de agua fria Q,, para mantener la temperatura
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de salida 73 en el nivel establecido. La temperatura de salida es medida a 125 ft del tanque

aguas abajo. La Fig.5.1 muestra el proceso sobre el cual se realizaron las simulaciones. Se

asume que:

-El volumen del liquido en el tanque es constante.

-El contenido estéa bien mezclado.

-El tanque y la tuberia estan bien aislados.

La informacion del proceso y los valores en estado estacionario estan descritos en

Tabla 5.1.

Referencia

2,
7.0

Flujo caliente

Flujo frio

Ty

L=1251t

Fig. 5.1. Tanque de Mezclado.

Tabla. 5.1. Informacion del proceso y valores en estado estacionario.

Variable Valor Variable

Valor

O 250 1b/min vV

15t

0, [191.17 Ib/min| 70

0.5

Cm 0.8 BTU/Ib-°F Vp

0.478

1L.OBTU/Ib"F| Cv, |12 gpm/psi”

T, 150°F L

sz
Cp;Cvy {0.9 BTUNL-F| APv 16psi
Referencia 150°F Tr 0.5min
T 250°F Tp 0.4min
T, 50°F 4 0.2006 ft*
125 ft

la



Ecuaciones que describen el proceso:

- Balance de energia alrededor del tanque de mezclado

0,(Cp , (DT, (1) + Q,()Cp L, (DT, (1) = (Q, () + @, () Cp (DT, (1) = Vp Cv,

5.1)

El transmisor y la valvula se simulan como sistemas de primer orden. Estas ecuaciones

fueron explicadas en detalle en el Capitulo I seccién 1.2.1:

- Transmisor de temperatura

drog _ 1 {TL, (H—100

~TO(t
dt | 100 ()}

- Ecuacion de la valvula

500
0, ZECVLVP(I)\/GJFAPV

- Actuador de la valvula

Ve 1 o
—= [m()-v, )]

Z-Vp

- Estrategia de control

(5.2)

(5.3)

(5.4)

Se utilizo un controlador proporcional-integral (PT), cuya sintonizacion se realizo por el

método de Dahlin.

A través de las ecuaciones del proceso y sus valores en estado estacionario se simulé dicho

proceso con el paquete MATLAB-Simulink. Las simulaciones permiten obtener la sefial



del error usada para detectar la falla y la sefial de salida del transmisor que es la sefial que
va a ser analizada a través de la Transformada Discreta Wavelet para diagnosticar las

posibles fallas o perturbaciones.

5.3 Simulacién de las Fallas

Las fallas son simuladas como desviaciones tipo escaldon, las cuales se adicionan a los
parametros de los instrumentos, de manera tal que simulen posibles fallas en la
instrumentacion utilizada en el proceso (valvula y transmisor), de igual manera se hace con
las perturbaciones. Dichas desviaciones se introducen en los parametros del instrumento,
especificamente en los sefialados en las ecuaciones 2.9 a la 2.13 para el caso del actuador
de la valvula (descritas en detalle en el Capitulo IT). En cuanto al transmisor la desviaciones

se introducen de manera similar al actuador de la valvula.

Los valores de las desviaciones bajo los cuales van a ser simuladas las posibles fallas se

muestran en las Tablas 5.2.

Tabla. 5.2a Desviaciones presentadas en el actuador de la valvula.

Tipo de Falla | Parimetro desviado | Porcentajes de Desviacién
Span Ooar AQpa=7.5,10,12.51517.5

ZM del Span My AMpme=7.5,10,12.51517.5
Calibracion de Cero O omin AQmin=7.5,10,12.5,15,17.5
ZM de Cero Moin AQin=1.5,10,12.515,17.5

Tabla. 5.2b Desviaciones presentadas en el transmisor.

Tipo de Falla | Parametro desviado | Porcentajes de Desviacion
Span 100 A 70,,,.=7.5,10,12.5,15,17.5

ZM del Span Damax A T30 =7.5,10,12.5,15,17.5
Calibracién de Cero 70, AT10,,,=7.5,10,12.515,17.5
ZM de Cero Tsmin A T3in =7.5,10,12.5,15,17.5

Para cada una de estas fallas de las Tablas 5.2 se obtuvieron los vectores caracteristicos

generandose asi la base de datos correspondiente para ser usada en la clasificacion de las
fallas.



5.4 Resultados de las Simulaciones

Dos métodos de clasificacion para diagnosticar las fallas son propuestos; la distancia
Euclideana y la distancia entre el vecino mas cercano (K-Nearest Neighbor). Los dos
métodos son comparados usando una matriz de clasificacion y calculando la exactitud de

cada clasificador para diagnosticar las fallas.
5.4.1 Clasificador por Distancia Euclideana

Una serie de fallas y perturbaciones fueron generadas en el actuador de la valvula, en el
transmisor y en el flujo de entrada O (perturbacion). Se gener6 un grupo de 5000 sefiales el
cual es dividido en cinco grupos de 1000 sefiales. Cada grupo de 1000 representa un tipo de
falla. Se trabaja con diferentes niveles de ruido, es decir, €l termino () de la ecuacién 3.1
que representa el ruido de fondo de la sefial de falla tendra tres valores diferentes de

varianza, mas especificamente, 6°=0.025, 0.05 y 0.1 y la media de dicho ruido es cero.

Usando el meétodo propuesto de extraccion de caracteristicas, para obtener las
caracteristicas mas resaltantes que permitan diferenciar una sefial de falla de otra clase de
falla, se construye el vector caracteristico para cada tipo de falla. Cada sefial de falla
contiene 489 muestras y al extraer las caracteristicas mas resaltantes se pretende reducir el
numero de muestras en un grado considerable, para de esta manera reducir el tiempo de

calculo para diagnosticar la falla.

Estando el proceso en condiciones normales de operacion en las cuales la temperatura de
salida 73 es de 150 °F, se tiene un valor de indice de funcionamiento IAEcno. Este valor de
IAE se calculé en el dominio wavelet utilizando el coeficiente de aproximaciéon ca6. Al
generarse los diferentes tipos de fallas que se van a estudiar y clasificar, el indice de

funcionamiento cambia y alcanza los valores que se muestran en las Tablas 5.3.



Tabla. 5.3a. Indices de funcionamiento en condiciones normales de operacion.
0'2 IAEcxo
0.025] 1.6609
0.05 | 3.9694
0.1 | 6.6212

Tabla. 5.3b. Indices de funcionamiento para las condiciones de fallas presentadas.
IAEcy

6°=0.025 | 6*=0.05 | ¢’=0.1
F13v | 12.3060 | 13.3542 | 14.2465
F39v | 10.9861 |12.925213.6190
F28t | 11.8836 | 13.8692| 9.7163
F416t | 12.6562 | 8.5884 | 8.7390

Pertl7.5| 7.7577 |15.4432| 9.3184

Falla

Donde:

IAEcnoes el valor de JAE en condiciones normales de operacion.

IAEcr es el valor de IAE en condicion de falla.

F13v es una falla del 13% en el span del actuador de la valvula.

F39v es una falla del 9% en la calibracion de cero del actuador de la valvula.
F28t es una falla del 8% en la ZM del span, del transmisor de temperatura.
F416t es una falla del 16% en la ZM de cero del transmisor de temperatura.

Pert17.5 es una perturbacion del 17.5% en el flujo Q.

Es importante recordar que ocurre una sola falla a la vez, no todas al mismo tiempo. Sin
embargo, se realiza el estudio de cinco fallas diferentes para probar el desempefio de los

clasificadores.

Como el valor de JAE para cada una de las condiciones de falla es significativamente mas
grande que el valor de /AE en condiciones normales de operacion, se puede afirmar que
existe la presencia de desajustes en el proceso que podrian estar siendo ocasionados por

posibles fallas o perturbaciones. En los siguientes pasos se va a tratar de diagnosticar que

o))
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clase de falla o perturbacion es la que se esta presentando, y también se va a estimar el

porcentaje de desajuste que ocasionan.

En las Fig. 5.2 se muestran los patrones de fallas generados por cada una de las fallas
sefialadas en las Tablas 5.3b. Es indudable que las cinco fallas de la Fig. 5.2 (fallas sin
ruido) son bastantes similares entre si y que eventualmente podria ser complicado

diferenciar una de otra.

»»»»»»»» f39v
0.2 - DB
- 416
_ P175
o) I K
5
B
£ 02} 1
2
=
3 04+ .
e
(1}
B
S 06} l
0.8
AL _
0 50 150 200 250 300 350 400 450 500

#muestras

Fig. 5.2. Fallas sin mido.

Igualmente; en las Fig. 5.3 se muestran las mismas fallas pero con ruido de fondo; en este
caso es aun mas dificil diferenciar una de otra. En la Fig. 5.3a estan graficadas las cuatro
fallas y la perturbacion; de hecho no se aprecia claramente donde comienza o termina una u
otra falla, el resto de las figuras (desde la b hasta la f) muestra cada una de las fallas pero de
forma separada tal como lo especifica la leyenda. Estas cinco fallas son las que se van a

tratar de diagnosticar.
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Fig. 5.3.Fallas con ruido de fondo. Las fallas de las Fig. 5.3b. c. d, ¢, fueron descritas en 1a seccion 4.4.1

Luego de que se generan las fallas se realiza la descomposicion de cada una de las fallas a
través de la transformada discreta wavelet (TDW). Ahora bien, para poder realizar la TDW
es necesario seleccionar una wavelet especifica con la cual se van a analizar las fallas, en
este caso en particular se comenzd por el uso de la wavelet Daubechies, concretamente la
db4. También, era necesario determinar el nimero de niveles de descomposicion, el cual, se
estima realizando varias descomposiciones hasta diferentes niveles y se determin6é que una

descomposicion de 6 niveles era adecuada para nuestra aplicacion en particular.

Después que se aplicé la TDW a cada una de las fallas, era necesario establecer cual seria el
vector caracteristico que se utilizaria para la clasificacion de las distintas fallas. Para
realizar esta tarea se conformaron diferentes vectores caracteristicos y se realizaron
pruebas de clasificacion de fallas para determinar cual de estos vectores era el que
proporcionaba mejores resultados. En estas primeras simulaciones se conformaron 7

vectores caracteristicos.



En la Tabla 5.4 se muestran estos vectores y se explica en detalle cuales son los elementos

que conforman cada vector.

Tabla 5.4. Descripcion de los vectores caracteristicos.

Vector Caracteristico Caracteristicas usadas en el vector caracteristico

LVf=[cab6 cd2 cd3 cda cdS cd6] Vector conformado por el coeficiente de aproximacion ca6, y los
cocficientes de detalles cd2 hasta cd6.

2.Vf =[cab cd3 cd4 cdS cd6) Coeficiente ca6, y los coeficientes cd3 hasta cd6.

3.Vf=[cab cda cd5 cd6) Coeficiente ca6, y los coeficientes cd4 hasta cd6.

4.Vf =[cab cdS cd6}] Coeficiente ca6, cd5 y cd6.

5.Vf=[ cab cd6} Coeficiente ca6 y cd6.

6.Vf =|cab cd3 cd4 cd5 cd6 A} Igual que el vector 2 pero agregando 4, donde 4 es una medida
proporcional al tiempo de duracion de la falla.

7.Vf=| ca6 cd3 cd4 cd5 cd6 Ecd5 Eca6] | Igual que el vector 2 pero agregando la energia almacenada en los
coeficientes cdS y cab.

Para determinar cual de estos 7 vectores caracteristicos es el mas apropiado para clasificar
las fallas, se procediéo a calcular la exactitud o porcentaje de exactitud de clasificacion
obtenido para cada uno de los diferentes vectores. El porcentaje de exactitud del

clasificador se calculé de acuerdo con la siguiente ecuacion [9]:

exactitud = Neorector # 100 (5.5)

Total

donde Norrecias €8 €l nimero de clasificaciones correctas y Ny es el nimero total de
realizaciones del experimento incluyendo las clasificaciones erroneas. Mas adelante se

muestra como se calculé este porcentaje de exactitud.
La Tabla 5.5 muestra los resultados obtenidos para cada uno de los patrones de fallas que se

generaron, los cuales estan sefialados en la Tabla 5.3b. Como se observa en la Tabla 5.5

para cada vector caracteristico se estimo, el porcentaje de datos utilizado por cada uno de
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estos vectores caracteristicos en base al total de muestras que tiene la sefial que son 489,

este porcentaje se estima de acuerdo con la siguiente ecuacion:

S%datautilizado =

longn:dgde Vf . 100 (5.6)

Se estim6 también el tiempo que dura la simulacion, pero este se expreso en una unidad de
tiempo, es decir, se toma aquella simulacion que dura el menor tiempo y a ésta se le asigna
el valor de la unidad, el resto de los tiempos de las simulaciones se estiman dividiendo
estos entre la unidad ya fijada. Igualmente puede observase que se tiene un porcentaje de
exactitud de clasificacion para cada nivel de ruido. Dicho nivel de ruido afecta la exactitud

del clasificador ya que como se ve este hace disminuir la exactitud del clasificador.

Tabla 5.5. Vectores caracteristicos utilizados para la clasificacion de las fallas. Wavelet usada db4.

Vector %datos | ts(p.u) Exactitud

Feature utilizado ¢*=0.025 | ¢™=0.05 | o¢"=0.1
1.Vf=[cab6 cd2 cd3 cd4 cdS cd6] 53.17 2.67 95.18 91.04 86.8
2.Vf =[cab cd3 cd4 cd5 cd6) 29.04 1.22 95.74 92.28 86.82
3.Vf =[cab cd4 cd5 cd6) 16.36 1.22 95.2 90.74 84.82
4.Vf =[cab cdS cd6] 9.41 1.11 94.52 90.6 86.04
5.Vf =] cab cd6] 5.32 1 92.72 89.78 84.38
6.Vf =[cat cd3 cdd cd5 cd6 A) 2924 | 3.33 96.28 9236 86.56
T.Vf =] cab cd3 cd4 cdS cd6 Ecd5 Eca6] | 2945 1.22 64.4 47.2 356

Realizando una analisis de la Tabla 5.5 se puede decir que:

- El vector caracteristico que genera los porcentajes mas altos de clasificacion es el
vector identificado con el niimero 6, el cual utiliza un 29.24% del total de muestras
de la sefial, pero, también se nota que es el que necesita mas tiempo para la
simulacion, especificamente 3.33 unidades de tiempo. La razon por la cual este

vector es el que
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tarda mas tiempo en la simulacion es debido a que el calculo del tiempo de duracion

de la falla agrega un tiempo de calculo adicional de mas 0 menos un 333%.

- El vector que le sigue en cuanto a porcentaje de exactitud de clasificacion es el
vector 2, este tiene porcentajes menores de exactitud, pero el tiempo necesario para

la simulacién se reduce a 1.22 unidades de tiempo.

- Igualmente el vector S realiza la simulacién en un tiempo menor al vector 2 pero los

porcentajes de exactitud en la clasificacion también disminuyen.

- El vector 7 tarda poco tiempo en la simulacion. Sin embargo, los porcentajes de

exactitud son los mas bajos de todas las simulaciones realizadas.

- En cuanto a los vectores 3 y 4, tanto el tiempo de simulacidn como los porcentajes
de exactitud son buenos o aceptables, pero desmejoran la exactitud comparados con

el vector 2.

Por lo tanto, el vector caracteristico seleccionado para clasificar las fallas es el vector
identificado con el numero 2, debido a que es el que presenta un buen equilibrio en cuanto a

tiempo de simulacion y porcentaje de exactitud para clasificar las fallas.

El vector 2 esta conformado por un namero total de elementos los cuales estan distribuidos

de la siguiente manera:

- ca6: 13 elementos
- ¢d6: 13 elementos
- ¢dS: 20 elementos
- c¢d4: 34 elementos

- cd3: 62 elementos



El nimero total de elementos del vector caracteristico es 142, por lo tanto, se esta
utilizando un 29.04% del total de muestras de la sefial ya que las sefiales de falla generadas

contienen cada una un nimero total de elementos de 489.

Seguidamente que se determino el mejor vector caracteristico se procedié a estimar cual era
la wavelet mas adecuada para clasificar las distintas fallas. Lo que se hizo fue realizar
varias simulaciones con las fallas de la Tabla 5.3 pero con diferentes tipos de wavelets. Los

resultados de estas simulaciones se muestran en la Tabla 5.6.

Tabla 5.6. Seleccion de la wavelet mas apropiada para el diagnostico de las fallas.
Vf=| cab6 cd3 cd4 cdS cd6]

Wavelet | ts(p.u) Exactitud
Usada 6°=0.025 | 6°=0.05 | 6°=0.1
db4 1 9574 | 92.28 | 86.82

db8 2.18 96.28 91.66 | 86.72

db20 2.73 95.96 9148 | 854
bior3.5 | 236 93 87.86 | 81.82
bior6.8 | 1.82 95.54 91.44 87

Como se observa en la Tabla 5.6, para cada tipo de wavelet se estim¢ el tiempo que dura la
simulacion y también se calculé el porcentaje de exactitud para clasificar las fallas que se
obtiene con cada una de estas wavelet. Estos resultados sefialan que la wavelet con la cual
se obtienen los porcentajes mas altos de exactitud es la db8. Sin embargo, se requiere de un
tiempo de simulacion de 2.18 unidades de tiempo, esto es debido a que la db8 contienel6
coeficientes para descomposicion y 16 para reconstruccion, lo que implica un mayor
tiempo de calculo, por lo tanto se escoge la wavelet que le sigue en cuanto a porcentaje de

exactitud y también aquella que presenta el menor tiempo de simulacion la cual es db4.

Finalmente, se determiné que el vector caracteristico mas adecuado para realizar el
diagnostico de las fallas era el vector numero 2 de la Tabla 5.5 y la wavelet mas adecuada
era la db4.
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El comportamiento del clasificador por distancia Euclideana utilizando las especificaciones

anteriormente descritas es mostrado en las Tablas 5.7.

Como se menciond en el Capitulo III, se calcula la distancia Euclideana entre el vector
caracteristico seleccionado (de la falla desconocida) de la Tabla 5.5 y cada una de las clases
de fallas que se encuentran en la base de datos. Para cada una de las fallas “desconocidas”
(Tabla 5.3b) y cada una de las clases de fallas que se encuentran en la base de datos se
conformo un vector caracteristico que tiene las caracteristicas del vector caracteristico

seleccionado.

Se obtienen tantas distancias Euclideanas como clases de fallas se tengan, en este caso de
acuerdo con la Tabla 5.7 se tienen cinco clases de fallas. La clase de falla con la cual el
vector caracteristico de la falla desconocida presente la menor distancia Euclideana, es un
indicativo de la similitud entre la falla desconocida con dicha clase; por lo tanto, se

determina el tipo de falla o clase de falla que se esta presentando.

Tabla 5.7. Matriz de clasificacion usando distancia Euclideana.

5.7.a. G = 0.025.
Clases de Fallas F13v | F39v | F28t | F416t | Pert175n | Exactitud
clalv (falla en el Span del actuador de la valvula ) 877 3 0 0 87
cla3v (falla calibracion de cero del actuador de la valvula) | 0 97 | O 0 0
Cla2t (falla ZM del Span del transmisor) 0 0 11600 O 0
Cladt (falla ZM de cero del transmisor) 0 0 0 1000 0
pert1(perturbacién en el flujo #)) 123 0 0 0 913 95.74
5.7b. 6" = 0.05.
Clases de Fallas F13v | F39v | F28t | F416t | Pert175n | Exactitud
clalv (falla en el Span del actuador de la valvula ) 789 37 0 0 134
cla3v (falla calibracion de cero del actuador de la valvula) | 4 9%0 | O 0 0
Cla2t (falla ZM del Span del transmisor) 0 0 |999 0 0
Cladt (falla ZM de cero del transmisor) 0 0 1 1000 0
pertl(perturbacion en el flujo #}) 207 3 0 0 866 92.28
57.c.6°=0.1.
Clases de Fallas F13v | F39v | F28t | F416t | Pert175n | Exactitud
clalv (falla en el Span del actuador de la véalvula ) 699 | 68 0 0 214
cla3v (falla calibracion de cero del actuador de la valvula) | 22 | 898 | O 0 2
Cla2t (falla ZM del Span del transmisor) 0 0 961 1 0
Cla4t (falla ZM de cero del transmisor) 0 0 39 | 999 0
pertl(perturbacion en el flujo W) 279 | 34 0 0 784 86.82




Cada una de las fallas de la Tabla 5.7 se hace pasar por el clasificador 1000 veces para cada
nivel de ruido; es decir, que se estaria pasando 3000 mil veces debido a que hay tres niveles
de ruido. Cada vez que la sefial pasa por el clasificador se calcula la distancia Euclideana
del vector caracteristico de la falla desconocida con cada una de las clases de falla y se
cuenta cuantas veces se clasifica correctamente e incorrectamente. Este procedimiento se

aplica a cada una de las fallas que se quieren diagnosticar.

En la matriz de clasificacion (Tablas 5.7) el nimero de clasificaciones correctas se
encuentran a lo largo de la diagonal principal y las clasificaciones incorrectas estan
distribuidas en el resto de los elementos de la matriz. Asi, por ejemplo, para un nivel de
ruido de 0.05, de las 1000 veces que se hace pasar la falla generada en la valvula con un
13% de desajuste, 78.9% de las veces se clasifico correctamente, 20.7% de las veces se
clasifico incorrectamente ya que se confundié con una perturbacion, finalmente 4% se

confundi6é como falla tipo cla3v (falla calibracion de cero del actuador de la valvula).

Para el caso de un nivel de ruido de 0.025 el porcentaje de exactitud se calculd de acuerdo

con la ecuacion 5.5 como sigue:

exactitud = 517 221 +1000+1000+913 , ) —:ggg *100 = 95.74%.

5000

exactitud = 95.74% .

de igual manera se realizo para los otros niveles de ruido.

Las Tablas 5.7 muestran que el porcentaje de exactitud del clasificador disminuye
conforme aumenta el nivel del ruido, ahora bien esta disminucién se debe a que aumenta el
numero de clasificaciones incorrectas para el caso de F13v y Pert175n, esta falla y
perturbacidn son las que presentan mas similitud de acuerdo con la Fig. 5.2 y los resultados

de las Tablas 5.7 corroboran esta similitud, ya que las clasificaciones incorrectas de F13v



son clasificadas como Pert175n, y las clasificaciones incorrectas de Pert175n son ubicadas

en F13v.

Una vez identificadas las fallas se procedié a estimar el porcentaje de desajuste que
producen cada una de estas fallas y perturbaciones sobre los instrumentos del proceso. El
valor de porcentaje de la falla desconocida se estimé utilizando los métodos descrito en el
Capitulo III seccién 4.3.4. Igualmente, para estimar la robustez del clasificador estimando
el porcentaje de desajuste, se procedio ha realizar simulaciones de fallas desde 7.5% hasta
17.5% de desajuste, incrementando el porcentaje cada 0.5% obteniéndose un total de 21
fallas por clase. Luego se calculo el error promedio para cada clase de falla y perturbacion.

Estos resultados se muestran en la Tabla 5.8.

Tabla 5.8. Porcentaje de desajuste estimado utilizando la Fig 3.9.

Patrén de Falla | %error, 6°=0.025 | %error, 6°=0.05 | %error, 6°=0.1
clalv 37.3 40.2 58.8
cla3v 25.6 26.9 28.3
cla2t 24.2 25.5 22.2
cladt 53 48.4 66.7
clalp 37.5 43.57 42.80

clalv: fallas en el span del actuador de la valvula.

cla3v: fallas en la calibracion de cero del actuador de la valvula.
cla2t: fallas en la ZM del span del transmisor de temperatura.
cladt: fallas en la ZM de cero del transmisor de temperatura.

clalp: perturbaciones en el flujo O,

La Tabla 5.8 muestra el error promedio de estimacion del porcentaje de desajuste
presentado tanto para fallas como para perturbaciones, se observa que el error promedio
aumenta conforme aumenta el nivel de ruido, también se observa que el menor error se
produce para el caso de cla2t la cual corresponde a fallas en el transmisor del tipo falla en la
zona muerta del span, este resultado es practicamente independientemente del nivel de

ruido.



En general los errores producidos por este método son bastante considerables incluso para
el caso de cla2t que es el que tiene los errores mas pequefios, por lo tanto, la estimacion del

porcentaje de desajuste utilizando este método no es buena.

S.4.2 Clasificador por K-Nearest Neighbor

Para el caso del clasificador K-Nearest Neighbor se utilizaron las mismas fallas de la Tabla
5.3, de igual manera se estimaron los valores de JAE para detectar los posibles desajustes
en el proceso. Los valores de JAE coinciden con los de la Tabla 5.3 ya que el calculo de
estos no depende del clasificador que se esté utilizando, y como se menciono anteriormente

se estan usando las mismas fallas.

De igual manera que en el clasificador por distancia Euclideana, luego que se generaron las
fallas se realizo la descomposicion de cada una de las fallas a través de la transformada
discreta wavelet (TDW). El estudio de la determinacion de la wavelet mas adecuada, el
numero de niveles de descomposicion y la eleccion del vector caracteristico no se realizo de
nuevo ya que estos no dependen del clasificador, por lo tanto, estos tres parametros son los

mismos que para el caso del clasificador por distancia Euclideana.

Los resultados obtenidos para el clasificador por K-Nearest Neighbor se muestran en las
Tablas 5.9, igual que para el caso de Distancia Euclideana se realizo una matriz de
clasificacion donde, el nimero de clasificaciones correctas se encuentran a lo largo de la
diagonal principal y las clasificaciones incorrectas estan distribuidas por el resto de

elementos de la matriz.

Tabla 5.9. Matriz de clasificacién usando K-Nearest Neighbor.

5.9.a. 6= 0.025.
Patrones de Fallas F13v | F3%v | F28t | F416t | Pert1175 | Exactitud
clalv (falla en el Span del actuador de la vélvula ) 882 | 0 0 0 89
cla3v (falla calibracion de cero del actuador de lavalvula)| 1 [1000] © 0 0
cla2t (falla ZM del Span del transmisor) 0 0 {999 0 0
cla4t (falla ZM de cero del transmisor) 0 0 1 | 1000 0
pertl(perturbacion en el flujo O) 117 | 0 0 0 911 95.84




59b. 6°= 0.05.

Patrones de Fallas F13v | F39v | F28t | F416t | Pert1175 | exactitud
clalv (falla en el Span del actuador de la valvula ) 791 20 0 0 126
cla3v (falla calibracién de cero del actuador de la valvula) | 7 978 | O 0 1
cla2t (falla ZM del Span del transmisor) 0 0 | 983 0 0
cladt (falla ZM de cero del transmisor) 0 0 17 | 1000 0
pert](perturbacion en el flujo Q;) 202 2 0 0 873 92.5
5.9.¢.6°=0.1.
Patrones de Fallas F13v | F39v | F28t | F416t | Pert1175 | exactitud
clalv (falla en el Span del actuador de la vélvula ) 681 57 0 0 239
cla3v (falla calibracion de cero del actuador dela valvula) | 43 | 933 | O 0 14
cla2t (falla ZM del Span del transmisor) 0 0 |949 1 0
cladt (falla ZM de cero del transmisor) 0 0 51 | 999 0
pertl(perturbacion en el flujo Q) 276 | 10 0 0 747 86.18

Los resultados de las Tablas 5.9, muestran una similitud con los resultados de las Tablas
5.7 en cuanto a que aumenta el nimero de clasificaciones incorrectas para el caso de F13v
y Pertl75, como se dijo en parrafos anteriores esta falla y perturbacion son las que
presentan mas similitud de acuerdo con la Fig. 5.3 y los resultados de las Tablas 5.7 y 5.9
confirman esta similitud. Igualmente en este clasificador (K-Nearest Neighbor) la exactitud
del mismo se ve afectada negativamente por el nivel de ruido que se este presentando, sobre
todo en aquellas fallas y/o perturbaciones que presenten mayor similitud especificamente
F13vy Pert175.

Una vez identificadas las fallas se procedid a estimar el porcentaje de desajuste que
producen cada una de estas fallas y perturbaciones sobre los instrumentos del proceso.
Dicha estimacion se realizo utilizando el método descrito en el Capitulo III seccion 3.3.4.

Estos resultados se muestran en las Tablas 5.10 y 5.11.

Tabla 5.10. Porcentaje de desajuste estimado con la media de las distancias.

5.10a. k=3.

Patrén de Falla | o%error, 6° = 0.025 | %error, 6° = 0.05 | %error, 6~ = 0.1
clalv 117 12.3 116
cla3v 8.8 93 10.7
cla2t 9.60 1.6 11.6
cladt 8.1 10 92
clalp 9,53 91 7383




5.10b. k=2.

Patrén de Falla | o4error, 6> = 0.025 | %error, 6° = 0.05 | %error, 6~ = 0.1
clalv 6.4 83 129
cla3v 6 6 9.5
cla2t 74 85 91
cladt 5.6 6.1 7.0
clalp 6.65 712 834

La Tabla 5.10 muestra el error promedio de estimacion del porcentaje de desajuste
presentado, en este caso, calculado con la media de las distancias Euclideanas usando dos
valores de k. Se observa que el porcentaje de error es afectado nuevamente por el nivel de
ruido. Sin embargo, es afectado en menor grado que para el caso del clasificador por
distancia Euclideana. También se puede observar que el menor error se comete para el caso
de cladt ya sea para k=2 o k=3. El valor de k es un parametro que influye sobre la
estimacion del error ya que como lo muestra la Tabla 5.10 cuando k es igual a dos el error
de estimacion disminuye para casi todos los casos, esto es debido a que cuando k crece el
valor calculado por la estimacion se aleja del valor verdadero, ya que esa tercera distancia

esta muy alejada del valor mas cercano al valor verdadero de desajuste.

Tabla 5.11. Porcentaje de desajuste estimado con 1a media ponderada de las distancias.

5.11a. k=3.

Patron de Falla | %error, 6°=0.025 | %error, 6°=0.05 | %error, 6°=0.1
clalv 8.8 13 10.7
cladv 8.3 8.7 93
cla2t 11 9.9 83
cladt 9.6 8.2 9.8
clalp 7.85 6.03 8.5

5.11b. k=2,

Patrén de Falla | %error, 6°=0.025 | %error, 6°=0.05 | %error, ¢°=0.1
clalv 8.1 9.2 12.4
cla3v 59 7.2 8.1
cla2t 6.9 8.7 9.3
cladt 5.8 6.1 7.1
clalp 8.31 9.28 9.9

La Tabla 5.11 muestra los resultados concernientes a la estimacion del porcentaje de
desajuste estimado a través del uso de la media ponderada, igualmente para valores de k de

3 y 2. Para el caso de k=3, el menor error se comete para Pert1, pero en este caso también el



error es afectado por el nivel de ruido presente en la sefial, conforme aumenta el nivel de

ruido aumenta el error en la estimacion del porcentaje de desajuste.

Para el caso de k=2, el menor error se comete para cla4t, igualmente el error es afectado por

el nivel de ruido presente en la sefial.

Finalmente observando las Tablas 5.10 y 5.11 se puede decir que los menores errores se
cometen cuando se estima el error utilizando la media de las distancias y para un valor de
k=2.

5.5 Comparacion entre el clasificador por Distancia Euclideana y K-Nearest Neighbor
Para realizar la comparacion entre estos dos clasificadores se compararon los porcentajes de
exactitud de cada una de las matrices de clasificacién y se realizaron varios graficos de

barras para observar el comportamiento de cada uno de los clasificadores.

Tabla 5.12 Comparacion entre el clasificador por Distancia Euclideana K-Nearest Neighbor.

%exactitud
Clasificador ¢°=0.025 | ¢’=0.05 | ¢°=0.1
Distancia Euclideana| 95.74 92.28 | 86.82
K-Nearest Neighbor | 95.84 92.5 |86.18
Diferencia 0.1 022 | 0.64

De acuerdo con los resultados de la Tabla 5.12 los dos clasificadores presentan
practicamente la misma exactitud para clasificar las fallas, las diferencias que existen entre
el porcentaje de exactitud generado por un método u otro son muy pequefias y por lo tanto
no se puede establecer cual es mejor que otro, excepto para el caso de un nivel de ruido de
0.1 donde existe la diferencia mas grande. Igualmente, estos resultados son presentados en

los siguientes graficos de barras.
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Fig. 5.4. Comparacion de las Tablas 5.6ay 5.8a.

En este figura se observa que el clasificador por K-Nearest Neighbor es mas eficiente a la
hora de clasificar la falla f39v ya que de las 1000 veces que la falla pasa por el clasificador,
este la clasifica 1000 veces correctamente, igualmente para el caso de fl13v la cual es
clasificada correctamente en un 88.2% comparado con un 87.7% del clasificador por
distancia Euclideana. El resto de las fallas las clasifica practicamente con el mismo

porcentaje de exactitud (detallense las Tablas 5.6a y 5.8a).
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Fig. 5.5. Comparacion de las Tablas 5.6by 5.8b.

En cuanto a la Fig. 5.5 correspondiente a un nivel de ruido de 0.05, la diferencia mas
resaltable se observa en la clasificacion de la falla f39v, donde el clasificador por K-Nearest

Neighbor Ia clasifica correctamente _en un 97.8%, comparado con un 96% para el
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clasificador por distancia Euclideana. Contrariamente, ocurre con la falla 28t donde el
clasificador por distancia Euclideana la clasifica correctamente en un 99.9% comparado

con 98.3% del otro clasificador. Para el resto de las fallas el porcentaje de clasificaciones es

muy similar.
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Fig. 5.6. Comparacion de las Tablas 5.6c y 5.8c.

Para el caso del nivel mas alto de ruido (Fig. 5.6) el clasificador que presenta las mayores
cantidades de clasificaciones correctas es el clasificador por distancia Euclideana excepto

para el caso de la falla f39v donde se comporta mejor el clasificador K-Nearest Neighbor.

Finalmente en parrafos anteriores se dijo que la estimacién del porcentaje de desajuste
(estimado por medio del clasificador por K-Nearest Neighbor) se realiza de una manera
mas eficiente utilizando la media de las distancias y para un valor de k=2. Para comparar
este ultimo método con el método por distancia Euclideana se realizaron una serie de
graficos de barras y se llego a la conclusion de que el clasificador por K-Nearest Neighbor
comete errores mucho menores que los cometidos por el clasificador por distancia
Euclideana; el error mas pequefio cometido por este ultimo es de 22.2 % que es el caso de
cla2t (£28t) para una varianza de ruido de 0.1 (Fig. 5.9), mientras que para el clasificador
por K-Nearest Neighbor el menor error es de 5.8% que es el caso cladt (f416t) para una
varianza de ruido de 0.025. (Fig. 5.7). Detallense las Tablas 5.8 y 5.10b e igualmente las
Fig.5.7a5.9.
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CONCLUSIONES

El analisis en el dominio del tiempo no es adecuado para el estudio de los diferentes tipos
de fallas que se presentan en la instrumentacion del proceso estudiado en esta tesis, ya que
las mismas presentan caracteristicas no estacionarias (fenomenos oscilantes localizados en
el tiempo), que exhiben patrones de frecuencias variables en el tiempo. Por consiguiente; el
analists de este tipo de sefiales (fallas) con la Transformada Discreta Wavelet (TDW)
representa una alternativa para solucionar los problemas anteriormente mencionados pues

permite hacer una representacion tiempo-frecuencia de la sefial con multiples resoluciones.

La deteccion de la condicion de falla se realizo a través de una técnica ya conocida, como
es el indice de funcionamiento I4E, solo que dicha estimacion se realiza en el dominio
wavelet. Esto con el fin de explotar la capacidad de la Transformada Discreta Wavelet
(TDW) para suprimir €l ruido de las sefiales, y asi, poder obtener un IAE fijo para el caso
en que el proceso se encuentre en estado estacionario evitando asi, las variaciones del JAE
debido al ruido de fondo.

Los dos clasificadores implementados (Distancia Euclideana y K-Nearest Neighbor) en este
trabajo permiten el diagnéstico y clasificacion de la falla que se esta presentando como una
de las distintas clases de fallas que se encuentran almacenadas en la base de datos, bien sea
falla en el actuador de la valvula, falla de transmisor o perturbacién. Ambos clasificadores
presentan porcentajes de exactitud aceptables y las diferencias entre estos dos clasificadores

son muy pequeiias.

El método propuesto tiene la ventaja de estimar el porcentaje de desajuste que se estd
presentado (ya sea falla o perturbacién) con ambos clasificadores. Sin embargo; la
estimacion de dicho porcentaje es realizada de una forma mas eficiente por el clasificador
K-Nearest Neighbor, pues, éste presenta errores menores que el clasificador por Distancia

Euclideana.



El ruido de fondo que contienen las fallas y/o perturbaciones afecta negativamente el
desempefio de los clasificadores (Distancia Euclideana y K-Nearest Neighbor), ya que el

porcentaje de exactitud de los mismos disminuye conforme aumenta el nivel del ruido.

Finalmente, el método propuesto para la deteccion y diagndstico de fallas, presenta la
ventaja de no requerir un modelo matematico de la dinamica del proceso, ya que se basa en
el analisis en el domino Wavelet de una sefial que esta disponible en el proceso (sefial de
salida del transmisor), lo cual trae como consecuencia que el método sea aplicable a otros

tipos de procesos diferentes al estudiado en este trabajo.
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