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Resumen

En el presente trabajo de tesis, se propone una metodologia para el diseno y aplicacién de un
sistema de diagndstico de fallas en sistemas no lineales usando redes neuronales. El sistema
diagnéstico propuesto comprende dos etapas principales: la generacion de senales residuales
y la evaluacién de las mismas. En la etapa de generacién de las seniales residuales, se usan
un conjunto de redes neuronales para modelar el sistema no lineal, con y sin fallas, para
generar senales de error también conocidas como residuos, mediante las cuales es posible
extraer las caracterfsticas mas significativas en lo que respecta al comportamiento. La etapa
de evaluacion de residuos es la encargada de indicar la localizacién y/o tipo de falla, ademds
de tomar las acciones pertinentes ante la ocurrencia de ésta. De esta manera, se cubren los
aspecto de deteccién (etapa de generacién de residuos) y aislamiento (etapa de evaluacién)
de fallas involucrados en un sistema de diagnéstico de fallas.

Por otra parte, cl tipo de red ncuronal clegida para cl modclado del sistema y sus fallas permite
contemplar una sencilla prueba de estabilidad para sistemas no cuyo punto de equilibrio sea
el origen. KEsta caracteristica es de suma importancia ya que, a diferencia de los sistemas
lineales, para sistemas no lineales las pruebas de estabilidad son mucho mas complejas.
Adicionalmente, se generd una interfase visual bajo la plataforma Visual Basic 6.0, la cual
facilita el desempeiio y distribucion de las diferentes tareas empleando sus librerias dindmicas
(DLL’s), asi como la apreciacién de los resultados por parte del usuario.

Fl ejemplo de aplicacién utilizado es un sistema de dos tanques interconectados para el cual
se considera indispensable su continuo funcionamiento. Asf pues, el sistema de diagnéstico de
fallas deberd permitir su correcta operacién ain en presencia de los diferentes escenarios de
falla considerados, los cuales son; sistema libre de fallas, falla en el sensor 1, falla en el sensor
2 y falla en ambos sensores. Los resultados de la simulacién son mostrados en la interfase

grafica mediante los residuos de cada uno de los escenarios mencionados.
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Abstract

In this thesis work, a methodology for the design implementation of a system fault diagnosis
in nonlinear systems using neural networks its proposed. The fault diagnosis system proposed
comprises two main stages: the residual generation signals and its evaluation. In generation
residuals stage, a set of neural networks i’ts used for modeling the nonlinear system with and
without faults, to generate error signals also known as residues, which it is possible extracts
most significant features in regard to behavior. The residue evaluation stage it’s responsible
to indicate location and / or type of fault, moreover to taking appropriate actions before
the fault show up. This will cover the aspect on detection (residual gencration stage) and
isolation (residual evaluation stage) involved in a fault diagnosis system.

Moreover, the type of neural network chosen for modeling the system and its failures let a
simple stability test for systems whose the origin it’s its equilibrium point . This feature is
extremely important because, unlike linear systems, the stability testing on nonlinear systems
are much more complex.

Additionally, a visual interface in Visual Basic 6.0 platform was created using its dynamic
library (DLL‘s), this provides better performance and distribution of tasks involved.

The study case it’s a two tanks interconnected system, in which its continuos operation it is
considered essential. So therefore, the system of detection and isolation faults must allow its
operation still in presence of different scenes considered, which are; free faults system, fault
in sensor 1, fault in sensor 2 and fault in both sensors. The simulation results are displayed

in the graphical interface through the residues from each mentioned scenes.
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Capitulo 1

Introduccion

Fn este capitulo se presentan los antecedentes al problema del diagnéstico de fallas en sistemas
no lineales, asi como las definiciones bédsicas sobre el tema de diagnéstico de fallas. Asimismo
se define la motivacion, el objetivo del presente trabajo y finalmente la organizacién de la
tesis.

Los sistemas de diagnéstico y aislamiento de fallas ( por sus siglas en ingles "Fault Detection
and Isolation, FDI") cstdn motivados por la nccesidad de conocer y cn su caso predecir
la ocurrencia de fallas en los sistemas de control. Para los sistemas de alta seguridad, las
consecuencias debido a un mal funcionamiento pueden ser extremadamente serias en términos
de mortalidad humana, impacto ambiental y pérdidas econémicas. Por esta razén existe
una creciente necesidad de esquemas de supervision en linea y diagnéstico de fallas para
incrementar la confiabilidad de todos los sistemas en general.

Para mantener el alto nivel de seguridad, desempeno y confiabilidad en los sistemas de alto
riesgo o procesos controlados es importante que los errores, fallas en componentes y op-
eracién anormal del sistema sean detectados réapidamente para evitar que el sistema sobrepase
los niveles normales de operacién; de igual manera la fuente y severidad de cada mal fun-
cionamiento debe ser diagnosticado para tomar una accién correctiva. El operador humano
puede corregir los errores en el sistema, por ejemplo, deshabilitando la parte del proceso

que presenta el mal funcionamiento y reconfigurando el lazo de control o senales de referen-
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cia. Sin embargo, la tendencia de auto correccién-reconfiguracién es inherente en el control
automatico.

El proceso de deteccién de fallas oportuno mientras la planta se encuentra ain en operacién
en una regién controlable es muy 1til para impedir el progreso de los eventos anormales y
reducir la perdida de productividad. Aun para los sistemas cuya seguridad no es critico, las
técnicas de diagnéstico de fallas en linea pueden ser usadas para mejorar la eficiencia de la
planta, disponibilidad y confiabilidad.

En esta tesis se aborda el problema de diagnéstico de fallas usando redes neuronales para
modelar un sistema no lineal y sus fallas. Como caso de estudio se considera el modelo de
un sistema hidrdulico de dos tanques; dicho sistema es un prototipo de laboratorio que se
encuentra fisicamente en el laboratorio Ing. Fléctrica de la Universidad Auténoma de Baja

California (UABC) campus Mcxicali.

1.1 Motivacion.

Las cuestiones de seguridad y su relacién con el posible peligro en la operacién de un sistema
son la primera motivaciéon de los sistemas de diagndstico de fallas. Ya que da lugar a la
bisqueda de métodos automaticos que realicen las tareas de deteccién y aislamiento de fallas.
En sistemas donde la operacién continia de sus procesos es prioridad, el impacto de algunas
fallas puede interrumpir su operacién y generar resultados no deseados. Esta es otra razén
mas para los sistemas de diagnéstico.

Si bien no es nueva la aplicacién de las redes neuronales en el mundo, su uso mayormente a
quedado en los usuarios que poseen en general una formacién més cientifica o técnica. Por
ello, el motivo principal de este trabajo es mostrar la utilidad y la facilidad de aplicacién de
un algoritmo de diagnéstico de fallas basado en redes neuronales aplicado a un sistema no
lineal, teniendo como principal objetivo el modelado de la planta y sus fallas.

Otra motivacién importante es que, en la actualidad, para el disefio de un algoritmo de
control y de diagnéstico de fallas en tiempo discreto las ecuaciones de diferencias que definen

a un sistema se pueden pasar directamente al sistema real a través de un programa de
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computadora y una tarjeta de adquisicién de datos disenada por el usuario, con lo cual
se facilita la implementacién y los costos estdn al alcance de précticamente cualquier persona
o institucién que posea una computadora de escritorio [5].

Todo esto motiva el desarrollo del presente trabajo de investigacién; en el sentido de presentar
una alterna de solucién para el problema de diagnéstico que provea un claro ejemplo de

aplicacién de las redes neuronales en un caso practico.

1.2 Estado del arte.

El punto de partida del desarrollo de métodos de diagnéstico de fallas coincide con el desarrollo
alcanzado en la década de los setentas por las computadoras, con el nacimiento del primer
microprocesador (1972). Posteriormente, en los anos ochentas inician las aplicaciones con
técnicas de inteligencia artificial, tales como redes neuronales y légica difusa; en la década de
los noventas crecié notablemente el interés por el diagndstico de fallas en las plantas quimicas.
En la ultima década, se han estudiado técnicas robustas [1], [2].

Debido a la evidente utilidad de esta drea, la Federacién Internacional de Control Automético
(IFAC) creo el primer comité SAFEPROCESS en 1991 y posteriormente en 1993 se convierte
en un comité técnico que realiza reuniones cada tres anios. Este comité tiene entre sus tareas
estandarizar conceptos y definiciones en esta drea, en beneficio de la industria y la comunidad
cientifica [3].

Histéricamente existen dos enfoques en los sistemas de diagnéstico en los que se consideran

la redundancia por hardware y redundancia analitica o funcional.

e Redundancia por hardware: Si un sensor, actuador, computadora o programa para
controlar una variable en particular falla en el sistema, la redundancia del mismo pro-
porcionard informacién correcta pues cada componente individualmente es duplicado.
De manera tal que el sistema mantenga un desempenio adecuado independientemente

del escenario de falla.

e Redundancia Analitica o funcional: Se basa en emplear relaciones entre diferentes
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mediciones, en lugar de duplicar cada componente individualmente. ILa idea es em-
plear relaciones entre las diferentes variables medidas en el proceso bajo andlisis; por
ejemplo, entradas-salidas, salidas-salidas, entradas-entradas. De esta manera, en un
esquema de Redundancia Analitica no es necesario hardware adicional y por esta razon

es potencialmente mas utilizable que el enfoque de redundancia por hardware.

Para sistemas lineales, el diagnéstico de fallas, se ha analizado ampliamente en [1]; [14]; [4];
[15]; [6]. Micntras que para no lincales sc han propucsto varios enfoques por cjemplo, basado
en observadores, espacio de paridad y estimacién de pardmetros, asi como observadores difu-
sos y redes neuronales artificiales. En algunos sistemas no lineales se ha demostrado que es
suficiente realizar una linealizacién alrededor de un punto de operacién.

De acuerdo a la informacién que existe en la literatura sobre las técnicas de diagndstico de
fallas se distinguen tres grandes grupos; segin estén basados en el andlisis de las senales, el
conocimiento de informacion entrada-salida o el modelo del sistema [12]. Las técnicas basadas
en el modelo son las mas utilizadas puesto que proporcionan de forma natural herramientas
para resolver el problema. A continuacién se describen los tres grupos de técnicas haciendo
énfasis en aquellas basadas en el modelo y el conocimiento del sistema, ya que se emplearan

en la presente tesis.

e Los métodos basados en el andlisis de senales corresponden a aquellos que emplean
técnicas estadisticas o minerfa de datos. Una de las aplicaciones mas importantes es en
el area de sistemas eléctricos de potencia; donde, a partir de un conjunto de datos de
un sistema libre de fallas se comparan con datos en tiempo real del sistema. De esta
manera, mediante el andlisis estadistico de los datos se determinan si se presentan fallas
en el sistema. Una de las técnicas estadisticas mas empleadas es llamada “Anélisis de los
Componentes Principales (PCA)”, siendo su principal drea de aplicacién el monitoreo
de procesos industriales; dicha técnica permite reducir la dimensién del modelo de la

planta mediante el uso de dependencias lineales entre las variables [14].

e Los métodos basados en el conocimiento de la informacidn, corresponden a los métodos

de clasificacién; uno de los ejemplos de esta técnica y que ha sido muy usado son las
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Redes Neuronales Artificiales (ANN). En todas las aplicaciones donde se emplean las
redes neuronales se pueden identificar dos fases principales; la fase de aprendizaje o
entrenamiento y la fase de prueba. En la fase de entrenamiento, se usan un conjunto de
datos o patrones de entrenamiento para determinar los pardmetros de diseflo (pesos) que
definen el modelo neuronal. Una vez entrenado este modelo, se usa la llamada fase de
prueba, en la que se procesan los patrones de prueba que constituyen la entrada habitual
de lared. Las redes neuronales reinen caracteristicas iitiles para el diagnéstico de fallas,
va que debido a su capacidad de aprender pueden manejar igual procesos no lineales
como procesos indeterminados. Ademds, cuentan con otra propiedad interesante; la
capacidad de adaptarse en linea, es decir que la fase de prueba y de entrenamiento se
puede hacer en tiempo real; puesto que son muy tolerantes a las seniales medidas que

cucntan con componcntes de ruido.

Los métodos basados en el modelo es una de las técnicas mas usadas para la deteccién
y aislamiento de fallas, la cual en general identifica el nivel o tendencia de una senal
en particular (llamada residuo) y toma una accién cuando esta alcanza un umbral
establecido. Estas técnicas mediante Ifmites o umbrales son sencillas de implementar;
sin embargo, tienen la posibilidad de generar falsas alarmas en eventos debidos a ruido,
variaciones de entradas y cambios en los puntos de operacién si no se efectiia una
adecuada seleccién de los umbrales. La principal ventaja de los métodos basados en
el modelo es precisamente que no se requieren componentes fisicos adicionales para
realizar el algoritmo de deteccién de fallas, ya que puede ser implementado mediante
software. Por lo tanto, los unicos requerimientos son la capacidad de almacenamiento
v cédlculo en la computadora. Algunos de los métodos basados en el modelo que han

sido reportados en la bibliografia son:

- Métodos basados en observadores [15] [1] [16].
- Métodos basados en espacio de paridad [17].

- Métodos basados en estimacién de parametros [18] [19].

[
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- Métodos de diagndéstico en sistemas dindmicos no lineales [1] [20].

- Métodos robustos de diagndstico de fallas [22] [1] [21].

Dentro del marco de los métodos basados en el conocimiento de la informacién, han apare-
cido una gran varicdad dc cjemplos de aplicacién de sistemas FDI en los dltimos anos, sc
puede observar en la cantidad de articulos publicados recientemente. En los que incluyen
optimizacién mediante algoritmos genéticos [24], algoritmos basados en colonias de hormigas
[25], sistemas empleando wavelets [26], métodos combinados [27], redes neurodifusas [28] y
sistemas inspirados en la naturaleza del sistema inmune [29]. Sin embargo la mayoria preser-
van en cierto grado las caracteristicas del diagnéstico de fallas cldsico, como los presentados
en (30], [31], [32]. Algunos de estos ejemplos de aplicaciones FDI con redes neuronales se
comentan enseguida.

En [33] se discute el uso de una red neuronal para la deteccién de fallas en sensores aplicado a
una estructura de control de una planta lineal de primer orden sujeto a alta incertidumbre del
modelo. La principal ventaja del enfoque propuesto sobre los otros métodos es la habilidad
del método para capturar caracteristicas no lineales, la posibilidad de entrenamiento en linea
y la rapidez durante la implementacién en linea. En [34] se da una revisién del control con
tolerancia a fallas, concentrdndose en el control robusto, la redundancia paralela y analitica, y
finalizando con los sistemas basados en reglas y las redes neuronales artificiales. La conclusién
del autor es que los controles inteligentes tolerantes a fallas pueden mejorar las caracteristicas
de los sistemas.

En [35] se describe un marco de referencia para deducir un modelo de diagnéstico de falla em-
pleando redes neuronales en un nivel abstracto. Los modelos con falla son una representacién
abstracta de los defectos fisicos que pueden ocurrir en un sistema y son de especial ayuda en
la determinacién de la confiabilidad de un sistema con redes neuronales. La naturaleza ab-
stracta de cada modelo con falla incrementa la posibilidad de que sean de cardcter genérico.
Un modelo genérico de fallas es obviamente una caracteristica deseable, ya que permitird
hacer comparaciones validas y fdciles entre diversos sistemas neuronales y no-neuronales.

Ademds de que pueden describir tipos de fallas, dénde y c6mo ocurren en el sistema. Sin
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embargo, se torna mas dificil expresar realmente cémo es visto un sistema, convirtiéndolo
cada vez mas en un nivel abstracto, especialmente en la definicién de cémo se manifiesta una

falla [35].

1.2.1 Sistemas de potencia

En [36] se describe una estrategia con redes neuronales para deteccién de fallas incipientes
debidas al efecto de altas impedancias en un sistema eléctrico de distribucién de potencia.
Este tipo de fallas pueden no ser facilmente detectadas por los dispositivos de proteccién
modernos. El enfoque presentado consiste en registrar muestras de la subestacién de corriente
durante condiciones normales y anormales de operacién. Estas muestras son empleadas como
patrones de entrenamiento en la red, haciendo posible la deteccién de fallas para cada caso
individual. Un conjunto de 50 casos de entrenamiento se generaron empleando el programa
EMTP de los cuales los casos de las fallas por alta impedancia ( high-impedance fault, HIF)
represetan el 30 % de los casos. La red neuronal fue configurada con 2 capas ocultas, 200
nodos de entrada y 1 de salida. El nimero de nodos en la primera capa fue de 200 y 400 en la
segunda. En la fase de deteccion, de 15 HIF casos presentados, la red respondié correctamente
en 10. Y de 85 casos sin falla, la red respondié erréneamente a 17 causando falsas alarmas.
Algunos otros ejemplos de aplicaciones en los sistemas de potencia se presentas en [37], [38]

y [39].

1.2.2 Lineas de transmision

En [40] se explora la posibilidad de usar redes neuronales para identificar fallas que pueden
ocurrir en un sistema de potencia AC-DC. Se proponen tres diferentes arquitecturas de redes
para realizar el diagnéstico. Se concluye que las redes neurales pueden ser usadas para
distinguir fallas tipicas que pueden ocurrir en un sistema de potencia de ac-dc. El sistema
puede sensar los voltajes de AC en cualquiera de los buses como valores rms, con o sin la
informacién del dngulo de fase, o los valores instantdneos de las ondas seno muestreadas.

En [41] se presenta un método para crear un arbol de decisiones y aplicarlo a un sistema de
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potencia de lineas de transmisién con diagnéstico de fallas.

1. Primcro, sc consideran un conjunto de fallas; como la falla de linca a ticrra, falla linca a
linea, como una categoria a ser clasificada. Posteriormente se consideran los atributos

de voltajes y corrientes de Iinea como factores determinantes en la categoria.

Lo

De estos atributos, el mejor conjunto es seleccionado para crear el drbol de dediciones

més eficiente.

3. El procedimiento se deriva de encontrar fallas en las lineas de distribucién con el drbol

de dediciones.

Fl algoritmo para el diagnéstico puede ser determinado autométicamente sin asistencia hu-
mana.

En [42] se describe una red neuronal discriminante para proteccién de las lineas de trans-
misién. El discriminador usa muestras de voltaje y corrientes del sistema de potencia para
tomar decisiones. Se emplea 12 neuronas en la capa de entrada, 4 neuronas en la capa oculta
y 1 neurona en la capa de salida. Otras aplicaciones similares pueden verse en [43], [44], [45],

[46] v [47].

1.2.3 Robots y servomecanismos

En [48] sc desarrolla cl diagnéstico de fallas y adaptacién del control para un sistecma robético
(ver la figura 1.1). Son propuestos observadores no lineales basados en la disponibilidad
del modelo y se construyen observadores basados en un conjunto de fallas posibles. La
adaptacién del control es desarrollado usando un controlador normal m&ds un compensador
neuronal para capturar las caracteristicas no lineales de las fallas. Posteriormente si la falla
es aislada exitosamente, se presenta un controlador adaptivo basado en la informacién de la
falla obtenida por el esquema de aislamiento de la falla.

Otros sistemas diagnésticos en robots pueden verse en [49], [50], [51], [52] y en [53].
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Figura 1.1: Diagrama de flujo del esquema de adaptacién a fallas

1.2.4 Motores

En [54] se anota que la posibilidad de fallas incipientes es inherente en las maquinas eléctricas
debido al desgaste involucrado en la conversién de energfa eléctrica a mecédnica y viceversa.
Monitoreando este desgaste de manera oportuna, pueden mejorarse los costos de manten-
imiento y la confiabilidad de los sistemas. Las redes neuronales pueden ser entrenadas por
el conocimiento de un sistema experto para mejorar la deteccién de fallas como se muestra
en la figura 1.2. Con I como la corriente en estado estable, w la velocidad del rotor, N y
B son el mimero de vueltas en el bobinado principal y el coeficiente de amortiguamiento,
respectivamente, y son una descripcién cuantitativa de las condiciones del motor. Ademés,
son asociadas dentro de tres niveles de condicién {good, fair, bad} para generar N, y B., la
descripcién cualitativa. N. y B, son las respectivas estimaciones hechas por el detector de
fallas neuronal. Después de ser entrenada, la red deberd contener el conocimiento necesario
para la deteccién de las fallas (ver figura 1.3) sin ayuda del sistema experto.

En [55] se discuten las consideraciones de diseno de las redes neuronales asi como la im-
plementacién, tamano del conjunto de datos de entrenamiento, valores de los pardmetros
de entrenamiento, y los criterios de paro en la implementacién del diagndstico de fallas en
motores.

En [56] se investiga dos de las més comunes fallas incipientes en motores de induccién, con la

suposicion de que todo lo demds se encuentra en condiciones normales: falla de aislamiento en
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Figura 1.3: Proceso de deteccién y diagnéstico de fallas en el motor

el estator, desgaste en los rodamientos. El detector de fallas en linea desarrollado en el docu-
mento, esta compuesto de dos partes: un filtro neuronal para disturbios y ruido (Disturbance
and Noise Filter Artificial Neural Network, NDF-ANN), y un detector de fallas incipientes
para cl motor de induccién (Incipient Fault Detector for Induction Motors Artificial Neural
Network, IFDIM-NNA). Los resultados muestran que el detector de falla es robusto al ruido y
disturbios durante la simulacién en tiempo real. La combinacion de disturbios, ruidos y fallas
del motor mejoraron excelentemente, dando una eficiencia del 95% a 99% en el diagnéstico

de fallas.

1.2.5 Turbinas de vapor

En [57] una red neuronal y algoritmos genéticos fueron introducidos dentro de la minerfa de
datos y diagndstico de fallas de una turbina de vapor, pudiendo sobrepasar el cuello de botella
de los métodos tradicionales conocidos. La precisién del diagnéstico fue del 84% probando

asi la factibilidad de desarrollar el sistema de diagnéstico de una turbina de vapor.

10
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Regiones de salida de la planta | Salida del convertidor numeérico/simbélico
h(t) = h (0
hi1 < h(t) < hg Y2
ha < h(t) < hs Y3
h3 < h(t) < hy Ya
h(t) = ha Y5

Tabla 1.1: Especificaciones de la conversién Numeérico/Simbélico

1.2.6 Control simbdlico

En [58] se propone un tipo de controlador, denominado controlador simbdlico y una red tipo
perceptrén multicapa para clasificar datos numéricos y asignar los sfmbolos apropiados a
varias de las clases generadas. Esta conversién numérica a simbdlica resulta en un tipo de ex-
traccion de informacién la cual es similar la llamada reduccion de datos en reconocimiento de
patrones. El controlador simbdélico usa stmbolos como entrada Y; y una entrada de referencia
R;, ademds de generar la entrada de control a la planta U;. El convertidor numérico-simbdlico
transforma los datos medidos y () cn simbolos Y;. El convertidor simbdélico-numérico (ver
figura 1.4 y tabla 1.1) transforma los datos medidos U; en la entrada numérica u (t). Su uso
en control auténomo para diagnéstico de falla se discute para un sistema tanque almacenador

de agua, un sistema biolégico y una aeronave.

{Simbolos) (Numegrico) (Numérico} {Simbolos)

»(t)

Convertidor
numérico/
simbdlico

Sonvertaor
simbdlico/
numérico

(=

Controlador
simbaolico

Figura 1.4: Conversién simbdlica a numérica
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1.2.7 Detector de particulas y plantas nucleares

En [59] se usa un sistema de diagnéstico experto para mejorar el diagndstico de fallas en un
detector de posicién de particulas fisicas. Una parte de este sistema experto es compuesto por
una red neuronal, como se muestra en la figura 1.5, desempefiando la funcién de clasificacién
de fallas. El objetivo de la red es responder a algunos malfuncionamientos en el sistema y
sus salidas son usadas por el sistema experto e integradas como informacién adicional para

mejorar el diagndstico.

Sistema Diagnastico
experto

Red
neuronal

A4
Nivel de
interpreteacion

Sensor de
adquisicion
de datos

Figura 1.5: Esquema de diagndstico experto para un detector de particulas

La red empleada se muestra en la figura 1.6. Esta posee tres capas de unidades de proce-
samiento. La capa de entrada esta constituida por 35 unidades sujeta a los valores de his-
tograma a ser clasificados. La capa de salida tiene cuatro unidades de salida, las cuales de-
terminan la clase de falla en el sistema. La capa oculta esta constituida por cuatro unidades.
Segun el autor el método empleado parece ser apropiado para resolver este tipo de problemas

y alienta a la implementacién fisica del prototipo.

En [60] se reporta que el método propuesto fue exitosamente aplicado para diagnosticar fallas
en un presurizador conectado en la planta de potencia nuclear Kori, unidad 2 localizada en

la provincia Kyungsang, Korea del sur. En este, se propone que el sistema sea dividido en

12
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Figura 1.6: Red neuronal usada por el sistema experto

varios pequenos subsistemas (ver figura 1.7) a fin de que cada red neuronal tome cargo del
diagndstico de fallas de cada subsistema en tiempo real con eficiencia deseable.

Es decir el sistema completo para el diagnéstico es compuesto jerdrquicamente de redes
neuronales tipo modulares de bajo nivel y un nivel superior supervisor. Otra aplicacién

similar se manejan en [61].

Otros diversos dmbitos de la ingenierfa han sido estudiados con importantes resultados en
la implementacién de las redes neuronales dentro de los sistemas FDI, como son; la indus-
tria del automévil en [62], [63], [64], procesamiento de senales [65], antenas [66], alarmas
[67], misiles [68], aerondutica [69], [70], satélites [71], [72], [73], actuadores hidrdulicos [74],
administracién de yacimientos petroleros [75], sistemas mecénicos [76], inversores [77], [78],
Circuitos analégicos [79], [80], [81], transformadores [82], [83], [84], [85], [86], [87], [88], [89],
[90], procesos industriales [91], generadores sincronos [92], [93], [94], [95], [96], generadores

hidroeléctricos [97]. Por mencionar sélo algunos.

1.3 Objetivo y contribucién

Fl presente trabajo tiene como objetivo el desarrollar un algoritmo para el diagndéstico de
fallas basado en redes neuronales empleando como plataforma de programacién Visual Basic

6.0. El algoritmo integrard un conjunto de herramientas modulares disponibles como librerias

13
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Figura 1.7: Estructura jerdrquica para el diagnéstico de fallas en un sistema de gran escala

dindmicas (Dynamic Link Library, DLL’s) que contendrén las métodos y funciones de la
implementacién. Dichas librerfas son el resultado de la implementacién del sistema FDI
con redes neuronales en Visual Basic y serdn de gran utilidad para futuros trabajos. Pues,
ademds de poder incluirse en otros programas, pueden ser usadas incluso en otras plataformas
de desarrollo como Labview y Visual C.

La investigacién y desarrollo de este trabajo es por si misma una recopilacién de los diferentes
términos y conceptos implicados en el disefio de un sistemas de diagndstico de fallas.

Con el desarrollo de este proyecto de investigacién se tiene la oportunidad el poder comparar,
en el aspecto de los FDI, los métodos basados en el modelo y los métodos basados en el
conocimiento de la informacién. Por ello se espera obtener resultados importantes y relevantes
en el drea del diagndstico de fallas.

Fuera del dmbito técnico, la gente que no conoce las redes neuronales tiene en general la
creencia que las mismas son dificiles de usar, que requieren conocimientos avanzados o que
son lentas e ineficientes. Posiblemente esto se deba a los fracasos en los inicios de la inteligencia

artificial que postergaron su desarrollo. Por lo tanto, un segundo objetivo de este trabajo

14
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es el de ofrecer una interpretacién sencilla sobre los conceptos arraigados acerca de las redes

neuronales, demostrando su rapidez y facilidad de uso en un sistema de diagnéstico de fallas.

1.4 Organizacion de la tesis

En el capitulo 2 se hace una revisién de las caracteristicas, propiedades y clasificacién de
las redes neuronales. Asi como la importancia y papel que desempena en los sistemas de
diagndstico de fallas. En el capitulo 3 se presenta el modelo del sistema de tanques inter-
conectados. Esto con la finalidad de simularlo para los distintos escenarios de falla y entrenar
un conjunto de redes neuronales que identifiquen dichos escenarios. En el capitulo 4 se de-
scribe el algoritmo para implementar el sistema FDI, asi como la estrategia de entrenamiento
para las redes neuronales. En el capitulo 5 se presenta el esquema completo para el sistema
FDI implementado y las gréficas de respuesta de cada uno de los modelos neuronales en los
diferentes escenarios de falla. Y finalmente en el capitulo 6 se dan algunas conclusiones del

presente trabajo y posibles aportaciones a futuro.
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Capitulo 2

Redes neuronales en el diagnoéstico

de fallas

FEn esta secciéon se proporciona una introduccion comprensible de algunos modelos impor-
tantcs de redes necuronales que son necesarios como parte de los antecedentes para los capi-
tulos posteriores.

La seccién inicia con una descripcién de las redes neuronales y las cualidades del perceptrén
simple, continda con una clasificacién de las redes neuronales considerando la estructura o el
algoritmo de aprendizaje, posteriormente se presentan las estructuras de modelos no lineales
basados en redes neuronales a la vez que se destaca a las redes dindmicas recurrentes para
identificacién de sistemas dindmico. M4ds adelante se continda con una discusién entre las
cualidades del control robusto, control adaptivo y el control inteligente desde el punto de
vista de la robustez ante incertidumbres en el sistema. Finalmente se considera la estructura

general de un sistema de deteccion y aislamiento de fallas mediante la generacién y evaluacién

de residuos empleando redes neuronales como modelos del sistema y de sus fallas.
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2.1 Las redes neuronales

Las redes neuronales son usadas para resolver una gran variedad de problemas incluyendo
los aspectos de modelado y de control de sistemas dindmicos complejos. Por ejemplo, en
el control cldsico se maneja un modelo matemético; en el control difuso ([115], [114]), un
conjunto de reglas; y las redes neuronales principalmente consisten de datos numéricos que
describen el comportamiento del proceso [98].

Las redes neuronales ofrecen una arquitectura altamente estructurada, con capacidades de
aprendizaje y generalizacién, que intenta imitar el mecanismo neurolégico del cerebro. Una
red neuronal almacena conocimiento de una manera distribuida dentro de sus pesos, los cuales
han sido determinados por medio del entrenamiento (aprendizaje) con muestras conocidas.
La habilidad de generalizacién para entradas nuevas estd basada en la estructura algebraica
inherente de la red neuronal [99].

Las redes neuronales, o mds especificamente, las redes neuronales artificiales (RNA) son
modelos inspirados de nuestro conocimiento del sistema nervioso biolégico [98]. De acuerdo
con [101], se sabe que el cerebro humano posee de 101 a 10!! neuronas comunicadas con
una red nerviosa altamente interconectada. Aunque las RNA no alcanzan la complejidad del
cerebro, hay dos aspectos similares entre las redes biolégicas y las artificiales. Primero, los
bloques de construccién de ambas son sencillos elementos computacionales (aunque las RNA
son mucho més simples que las biolégicas) altamente interconectados. Segundo, la conexién
entre neuronas determina la funcién de la red.

Una red neuronal artificial es una coleccién de neuronas artificiales. El modelo matemético
de una neurona biolégica, como el Perceptrén (figura 2.1), en su forma simple son vistas como

unidades elementales de procesamiento de informacién en un sistema neuronal.

La senal total de entrada es una combinacién lineal de todas las entradas multiplicadas cada
una. por un coeficiente o peso. Una vez que se ha calculado la senal de entrada total, se aplica
una funcién de activacién, generalmente no lineal, para obtener la salida de dicha neurona.
Existen muiltiples funciones de activacién (la wnica restriccién es que deben ser funciones

continuamente derivables). Por ejemplo, una de las funciones de activacién mas empleadas
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0=sig (xwx W, + W, )

bias

Figura 2.1: Modelo del Perceptrén

es la funcién sigmoidal. En la figura 2.2 se muestran algunas de las funciones de activacién
m&s comunes. Estas pueden ser diferenciables y no diferenciables, como la funcién sigmoidal
y escalén unitario respectivamente; ademads de positivas y de promedio cero, como la funcién
gausiana y la funcién tangente hiperbdlica respectivamente.

Escalon Escalon simetrico Umbral lineal Sigmoidal

[0 7: EXETIETIRTETY TP [0 EETETETRPTRITE S

1

Figura 2.2: Funciones de activaciéon méas comunes

2.1.1 Tolerancia a fallas

Las redes neuronales son elementos con capacidad inherente de tolerancia a fallas. A diferencia

de los sistemas computacionales tradicionales, los cuales pierden su funcionalidad en cuanto
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sufren un pequeno error de memoria ya que cada pieza de informacién de datos se encuentran
almacenados en un espacio 1inico, localizado y direccionable. En las redes neuronales, si se
produce una falla en un pequetnio niimero de neuronas, el comportamiento del sistema no sufre
una caida subita, aunque se vea influenciado. Es decir, pueden seguir realizando su funcién
(con cierta degradacién) aunque se destruya parte de la red.

Otro aspectos respecto a la tolerancia a fallas es que las redes pueden aprender a reconocer
patrones con ruido, distorsionados o incompletos, ésta es una tolerancia a fallos respecto a
los datos.

La razon por la que las redes neuronales tienen estas caracteristicas es que tienen su infor-
macién distribuida, y no localizada, en las conexiones entre neuronas. La mayorfa de las
interconexiones entre los nodos de la red tendrdn unos valores en funcién de los estimu-
los recibidos, y sc gencrard un patrén de salida que represente la informacion almacenada,

existiendo cierto grado de redundancia en este tipo de almacenamiento.

2.1.2 Cualidades del Perceptrén

0=0 (xw( +yw, + wh)

bias

a) b)

Figura 2.3: Separacién lineal del espacio de entrada (b) de un Perceptrén (a)

Para una red tipo Perceptrén con dos entradas, un bias y funcién hardlimit (figura 2.3a),
se puede establecer dos regiones separadas por una frontera lineal en el espacio de entrada
de los patrones (figura 2.3b), previo entrenamiento de sus pesos. Por tanto, puede resolver

problemas de la funcion OR y AND; no siendo asi para problemas que no son linealmente
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separables, como el problema de la funcién XOR. Como se puede ver en la figura 2.4.

Figura 2.4: Clasificacién de los patrones en las funciones AND, OR y XOR

La clasificacién de patrones en la funcién XOR, se puede resolver usando dos Perceptrones
para generar dos rectas ubicadas de manera que delimiten el espacio de entrada en tres
regiones de las cuales la interseccién, que incluye los datos a clasificar, pertenece a una clase
y las dos regiones restantes a otra. Para tener la interseccién en un tnico nodo de salida,
es necesario contar con otra capa con una neurona cuyas entradas serdn las salidas de las

neuronas anteriores.

| B e by s g o e e e | e v e iy
-.‘I"l= [ ns L s L..l ¢ i i i n::u'u a [T} [ i§
Figura 2.5: Solucién al problema de clasificacién en la funcién XOR

Cuando las salidas de las neuronas en la segunda capa y sus pesos de conexién con una neurona
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de la capa de salida son todos iguales a 1, la salida de esta ultima se activard tnicamente
cuando todas las neuronas de la segunda capa sean activas, semejante a la operacion AND.
Con dos capas, la region resultante se forma por la interseccién de regiones compuestas por
cada neurona de la segunda capa, ya que cada una de ellas se comporta como un Perceptrén
simple. De esta manera se encuentra una solucién al problema de la funcién XOR.

Es fdcil observar que para clasificar un punto, o un pequeno grupo de ellos, en el espacio de
entrada es necesario un ndmero minimo de Perceptrones para distinguir dicho punto del resto.
Por ejemplo, para el espacio generado por 2 entradas es necesario como minimo 3 Perceptrones
para restringir una pequena zona del resto, como se muestra en la figura 2.6. Empleando
en paralelo estos conjuntos excluyentes, se puede construir un mapeo mas complejo como el

mostrado es la figura 2.7.

Figura 2.6: Dclimitacién dc una rcgién cn un cspacio de entrada con tres Perceptroncs

2.1.3 Aproximacién de funciones

La capacidad de aproximacién universal de las redes neuronales ha sido estudiada por varios
investigadores incluyendo Cybenko (1989), Hornik (1989), y Sandberg (1991). El resultado

basico de la capacidad de aproximacién menciona que cualquier funcién suave f(z) puede
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Capitulo 2. Las redes neuronales

Figura 2.7: Mapeo de miiltiples Perceptrones

ser aproximada con presicién arbitraria dentro de un conjunto compacto usando una red
neuronal de dos capas y pesos adecuados. Este resultado ha sido mostrado usando funciones
de activacién sigmoidal, hardlimit y otras. Especificamente, si f(z) : R — R™ es una
funcién suave, entonces se tiene un conjunto compacto S € R™ y un numero €, en el que

existe una red neuronal tal que
fla)=WTo (VIz) +e

para todo x € S, con un numero L suficientemente grande de neuronas en la capa oculta. El
valor de € es llamado error de aproximacién de la funcién, y decrementa cuando el numero
L de neuronas en la capa oculta incrementa. Es decir, si se requiere incrementar el conjunto
compacto S , generalmente L deberd incrementarse correspondientemente [102].

A pesar de que los resultados de aproximacién han sido mostrados para funciones suaves con
un numero finito de discontinuidades, debe notarse que el problema de determinar la cantidad
de neuronas en la capa oculta para una adecuada precisién no ha sido resuelta, sin embargo
existen criterios generales, cuando se usan cierto tipo de funciones de activacién (como las

redes de base radial), que denotan un méximo de particiones uniformes que permiten la
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Capitulo 2. Tipos de Redes

aproximacién con una precisién deseada. Ademas, la seleccién de los pesos en la red no esta

limitado a un procedimiento especifico, ya que existen varios métodos para encontrarlos.

2.2 Tipos de Redes

La forma como se interconectan las neuronas de una red neuronal determina su estructura y
sus conexiones son ajustadas o entrenadas para lograr un comportamiento deseado. Es decir,
las redes pueden ser clasificadas de acuerdo a sus estructuras o algoritmos de aprendizaje

[99]. Un esquema general de esta clasificacién se muestra en la figura 2.8.

[ Naturaleza | Red Hepfield

/ Redes dinamica ! Fed E man
Recurrenies
NaiLruless | Redos Multicapa (realimentando
( estatica t sus  entradas con muestras
Estruciurs . pasa(_jas de SUS salidas)
Pereeptrdn, Proeptron multicapa (MLP), red do
Rad veclor de cuantizacion de aprendizaje (-VQ), red
o dfces de control de arliculaciin de models cerebral
eediarward {CMALY, red de mangje de datos cen metodes de
Yogrupns
Clasificacion Regla della, algoritmos de
de |as redes ( Aprencizae 4 refrooropagacion  del  error,
supervisado agoilra LV
o | Reqla de Hebb, red Instar, red Outstar,
. o Asacialive | tooria de resonancia adapliva (AR™),
Aprendize:e Aprendieaje o
supervisado Red de Kohoned, red de Harming,
\ Corpatitive : rrapas de aule crganizacion, algoritme
Lva.
\ Aorendizaje i . .
reforzado ¢« Algoritmos Geneticos [GA)

Figura 2.8: Clasificacién general de las redes neuronales.

2.2.1 Estructura

En términos de su estructura, las RNA pueden ser divididas en dos tipos: redes neuronales
unidireccionales (Feedfordward neural networks) y redes neuronales recurrentes ( Recurrent

Neural Networks).
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Redes tipo forward (FFNN “s, Feedforward neural networks)

Las neuronas son normalmente agrupadas en capas. Las senales fluyen desde la capa de en-
trada hasta la capa de salida via conexiones unidireccionales, las neuronas son conectadas de
una capa a la siguiente, pero no dentro de la misma capa. Normalmente realizan un mapeo
estdtico entre un espacio de entrada y un espacio de salida. La salida es una funcién sélo de
la entrada en ese instante. Como ejemplo se tienen: Perceptrén multicapa (Multi-Layer Per-
ceptron, MLP), red de vector de cuantizacién de aprendizaje (Learning Vector Quantitative,
LVQ), red de control de articulacién del modelo cerebral (Cerebral Model Articular Con-
trol, CMAC) y red de mancjo de datos con método de grupos (Group Mctod Data Handle,
GMDH).

Redes tipo Recurrente (RNN s, Recurrent neural networks)

Las salidas de algunas neuronas son retroalimentadas a las mismas neuronas o a neuronas
en capas precedentes. Asi, las senales pueden fluir tanto en direcciones hacia adelante como
hacia atrds. Ticnen una memoria dindmica ya que sus salidas cn un instante dado reflcjan
las entradas actuales, asi como las entradas y salidas previas. Por ejemplo: Red de Hopfield,

Red Elman, Red Jordan y Redes dindmicas multicapa.

2.2.2 Algoritmos de aprendizaje

Las RNA son entrenadas por dos tipos principales de algoritmos de aprendizaje: algoritmos
de aprendizaje supervisado y no supervisado. Ademds, existe un tercer tipo, aprendizaje

reforzado, que puede ser considerado como una forma especial del aprendizaje supervisado.

Aprendizaje supervisado

Ajusta los pesos de las neuronas de acuerdo a la diferencia entre las salidas deseada y actual
de la red correspondiente a una entrada dada. Por ejemplo: regla delta [109], la regla delta

generalizada o algoritmo de retropropagacién [110] y el algoritmo LVQ [111].
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Aprendizaje no supervisado

Sélo los patrones de entrada son presentados a la red y automdticamente adapta los pesos
de sus conexiones para agrupar los patrones de entrada dentro de grupos con caracteristicas
similares. Por ejemplo: algoritmo de Kohonen, teorfa de resonancia adaptiva de Carpenter y

Grossberg v los algoritmos de aprendizaje competitivo.

Aprendizaje reforzado

FEs un caso especial del aprendizaje supervisado. En lugar de utilizar un maestro, se emplea
un critico sélo para evaluar la calidad de la salida de la RNA correspondiente a una entrada

dada. Por ejemplo los algoritmos genéticos (GA).

2.3 Redes neuronales para modelado

2.3.1 Incertidumbre paramétrica y estructural

Los controladores que enfrentan la falta de informacién cuando alguna parte o toda la
dindmica del sistema no son conocidas son un tema importante. Pues, un sistema que no ha

sido hecho a la medida siempre tiene incertidumbre estructural o paramétrica [5].

e Incertidumbre parameétrica: con el paso del tiempo, las condiciones de operacién o
climdticas y otros factores del entorno de la planta pueden ocasionar desgaste o degradacién

de sus componentes, por lo que sus pardmetros pueden cambiar.

e Incertidumbre estructural: es posible que en el modelo que se este construyendo no se
hayan tomado en cuenta por alguna razén ciertas dindmicas de la planta, en este caso
la estructura real de la planta tendrd diferencia con respecto a la estructura del modelo

matematico.

Resultados recientes muestran que la técnica de redes neuronales es muy efectiva para iden-
tificar una gran cantidad de sistemas no lineales complejos cuando no se tiene informacién

completa del modelo.
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Capitulo 2. Redes neuronales para modelado

2.3.2 Identificacion de sistemas dinamicos

A menudo la principal, y a veces unica, informacién de que dispone un proceso es una serie
numérica temporal. Dicha serie corresponde con los valores de una funcién, de una o més
variables, que contiene la dindmica interna del sistema. El problema radica entonces en
la identificacién de la funcién generadora de la serie de valores, esta tarea se ha realizado
ampliamente con las redes neuronales [1].

La tarea de la identificacién de sistemas consiste esencialmente en encontrar mapeos conve-
nientes que puedan aproximar los mapeos implicados en un sistema dindmico. Un sistema
dindmico pucde ser descrito por dos tipos de modclos: modclo de entrada salida y modclo

estado-espacio [99].

Modelo de Entrada-Salida

Un modelo de entrada-salida describe un sistema dindmico basado en datos de entrada salida.
En el dominio discreto, un modelo de entrada-salida puede ser del tipo ARX (AutoRegressive,

eXternal input) [23].

u(i-—l?
—_
w(f—ni)

M)

¥

o ey 1%

N

Figura 2.9: Estructura ARX (AutoRegressive, eXternal input).

Un modclo de entrada-salida asumc que la salida nucva dcl sistema sc pucde predecir me-
diante las entradas y salidas pasadas del sistema. Si un sistema es ademds supuesto a ser
deterministico, invariante en el tiempo, simple-entrada-simple-salida (SISO), el modelo puede

representarse por 2.1.

yk)=flylk—1),yk—2),..,ylk—n),u(k—1),u(k—2),...,u(k—m) (2.1)
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Capitulo 2. Redes neuronales para modelado

donde m y n son la cantidad de retrasos en las seriales de entrada y salida respectivamente.
La funcién f puede ser una funcién estatica que mapea las entradas y salidas pasadas a una
nueva salida. Asi, desde este enfoque el problema de identificacién consiste en una unica
tarea: encontrar f. Si el sistema es lineal, f es una funcién lineal y la ecuacién 2.1 puede ser

rescrita como

y(k)=a1y(k—1),ay(k—2),...,apy (k. —n),bju(k —1),bu(k—2),....bpu(k —m)
(2.2)

Modelo de Estado-Espacio

Un sistema dindmico puede ser descrito también por un modelo de estado-espacio. El modelo
de estado-espacio de un sistema dindmico de orden n, no-lineal, invariante en el tiempo,

multi-entrada-multi-salida (MIMO) es como sigue

e(k+1) = ®x(k),ulk)] (2.3)

y(k) = Wz(k)]

donde z(k) = [z1(k), 22(k), ..., zn(k)|T es el vector de estados de n componentes del sistema,

u(k) = [ul(k),u2(k),...,ur(k)]T es el vector de entrada del sistema, y y(k) = [y1(k), y2(k), ..., ym(k)|T
es el vector de salida del sistema. ® y ¥ son mapeos no-lineales. La funcién ®(.) mapea el

estado z(k) y la entrada u(k) dentro del nuevo estado z(k + 1). La funcién¥(.) es un mapeo

que transforma el estado z(k) dentro de la salida y(k).

En la identificacién de un sistema pueden conocerse previamente el orden del sistema y
desconocer de forma precisa sus pardmetros o desconocer totalmente el orden del sistema

y sus pardmetros. La identificacién de un sistema mediante redes neuronales no pretende
encontrar las funciones ® y ¥, sino un mapa de la relacién entre un espacio de entrada y un

espacio de salida con base a los patrones con que fue entrenada.

Si el sistema es lineal, la ecuacién 2.3 se convierte en
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¥
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Figura 2.10: Esquema del Modelo de identificacién Espacio-Estado

x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k) (2.4)
y(k) = Cu(k)

donde las matricesA € R B € "7 y C' € RM*".

Estabilidad de Lyapunov

Un punto de equilibrio se dice estable si todas las soluciones que se inicien en las cercanfas
del punto de equilibrio permanecen en las cercanfas del mismo, de otro modo el punto de
cquilibrio cs incstable. Un punto de cquilibrio sc dice asintdticamente estable si todas las
soluciones que inicien en las cercanias del punto de equilibrio no sélo permanecen en las
cercanias del punto de equilibrio, sino que ademés tienden hacia el equilibrio a medida que

el tiempo se aproxima a infinito [100].

Teorema 1 (Método Directo): Sea el origen un punto de equilibrio del sistema no lineal
& = f(x) donde f : D C R" es una funcion continuamente diferenciable y D C R" es el

entorno del o1 lgen Sea
) ‘ =
=0

Entonces, el origen es asintoticamente estable si todos los valores propios de A tienen parte

A:

real negativa. El origen es inestable si uno o mds valores propios de A tienen parte real

positiva.
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2.3.3 Estructuras de modelos no lineales basados en redes neuronales

Una variedad de arquitecturas de redes neuronales para control han sido propuestas para el
control de sistemas no lineales con incertidumbre. Una de las principales ventajas de las redes
neuronales en el diseno de control no lineal es precisamente la capacidad de construir mapeos
no lineales complejos. Por esto, las metodologias con redes neuronales se pueden considerar
para identificar no linealidades desconocidas en un sistema y después utilizar este modelo
identificado para construir una ley de control que logre los propésitos de control deseados
[106].

Como sc apunta cn [108] los modclos clésicos de identificacién lincal FIR (Finitc Impulse
Response), ARX (AutoRegressive, eXternal input), ARMAX (AutoRegressive, Moving Av-
erage, eXternal input), OE (Output Error), SSIF (State Space Innovations Form) se pueden

expresar en forma de RNA, estos son la contraparte no lineal y son obtenidos por

y () =gle@,0),0]+e(t) (2.5)

o en la forma estimador

g(t0) = gle(2,0),0] (2.6)
donde ¢ (t,0) es el vector de regresion, el cual contiene entradas pasadas, salidas pasadas,
o senales derivadas de las entradas y salidas. Mientras que 6 es el vector que contiene los
pardmetros ajustables conocidos como pesos de la red, y g es la funcién generada por la red.
Dependiendo del vector de regresién elegido aparecen diferentes estructuras de modelos. Si
el vector regresion es seleccionado como el modelo ARX, la estructura de modelo es llamada
NNARX por el acrénimo de Neural Network ARX. Asimismo, se reconocen las estructuras
NNFIR, NNARMAX, NNOE y NNSSIF. La figura 2.11 muestra estas estructuras equivalentes
en redes neuronales artificiales ( ANN). m y n son la cantidad de retrasos en las seflales de
entrada y salida respectivamente y para su implementacién es necesario conocer el orden
exacto del modelo para asignar asf la cantidad de retardos. Sin embargo, en casos practicos
esta informacién no siempre es posible conocerla y el niimero de retardos tiene que asignarse

experimentalmente como se menciona en [107].

29



Capitulo 2. Redes neuronales para modelado

ulk-d)
wik -} S cimicl A
/-4-:':"\ : /‘:':"\
w1 e TR W e o
Gl | s wr=d-m| I | e
_.'";ji:u‘% NG .:’}" b il
X :E_—.—:J}l} ¥iE) S
k—d = A gz
saa-w] Ryp TN
w ——p
¥ik=n) =
(a) (b)
¥
=
—:.‘ k=dy
ufk = =nr} B
f“ -
ik} i 5.-"_'."'_‘"": e otk —d—w)
5 el # et
—— . e -
YE=0"| ey g |
, e -.
g ) . g |50 w
R, g
q i3
k1) : ' (d)
(©

ME =Ty —l ik =t}
u L -

wkn X

© ,T *

Figura 2.11: Estructuras; (a) NNFIR, (b) NNARX, (c) NNARMAX, (d) NNOE, (e) NNSSIF
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Por otro lado, los predictores neuronales son siempre estables debido a que generalmente se
incluye funciones de activacién acotadas asintoticamente. Esto en particular es importante
en el caso no lineal ya que las cuestiones de estabilidad son mucho mas complejas que en los
sistemas lineales. La ausencia de los problemas relacionados con la estabilidad hace que los
modelos NNFIR y NNARX, en particular la estructura NNARX, sean elegidas cominmente
cuando el sistema es determinfstico o el nivel de ruido es minimo. De acuerdo a la config-
uracién de un sistema de identificacién, existen dos estructuras de identificacién: paralelo y

serie-paralelo.

Identificaciéon en paralelo

FEn la identificacién en paralelo, el sistema y la red son dos procesos independientes que
comparten las mismas entradas externas. La red y el sistema reciben las mismas entradas
externas, pero las salidas del sistema no son utilizadas como entradas a la red. Es decir, las
salidas estimadas g (k + 1) son utilizadas como argumento de entrada al modelo de la red

neuronal.

ik} k1)
Proceso : -
:] o] MODELO | u:qi.?

.".\-,‘I

¥ skl

Algaritm de
CHITCTAmICnt

Figura 2.12: Identificacién en paralelo

La ecuacion 2.7 expresa la salida de la red como una funcién, generalmente no lineal, de las

salidas estimadas anteriores y de la entrada como se muestra en la figura 2.12.
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Gk+1) = F@ER) . GE=1) gk —n) wlk) ulk—1), u(k—m))  (2.7)

Debido a la repeticién (recurrencia) de g (k + 1) en la ecuacion 2.7, esta configuracién corre-

sponde a una red neuronal recurrente.

Identificacién en serie-paralelo

En la identificacién serie-paralelo, nuevamente la red y el sistema reciben las mismas entradas
externas, pero ahora la salida del sistema es parte de las entradas a la red (ver figura 2.13),

es decir, son utilizadas como los argumentos de entrada al modelo de la red neuronal.
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Figura 2.13: Identificacién en serie-paralelo

La ecuacioén que define la salida es:

gk+1)=f(yk),yk=1),..,ylk—n),u(k),u(k—1),...,u(k—m)) (2.8)

Debido a que no hay repeticién (recurrencia) en la ecuacién 2.8, el esquema corresponde a

una red neuronal feedforward.
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2.3.4 Redes dinamicas multicapa

Las redes multicapa son de naturaleza estatica, es decir, su salida no evoluciona con el
tiempo (para un patrén de entrada existe una salida asociada), pero pueden adquirir un
comportamiento dindmico (para un patrén entrada la salida posee un estado transitorio
y converge a un valor en el estado estacionario) realimentando sus entradas con estados
anteriores de sus salidas. Como se puede ver en la figura 2.14, la red esta compuesta de
una capa estatica la cual generalmente posee un nimero de neuronas superior al nimero de
variables de estado del sistema a identificar, la salida de la capa estdtica va a un sumador
dondec sc lc resta cl valor anterior de la variable de cstado Z; identificada por cl sistema, de
esta operacién se genera la derivada de cada una de las 7 variables de estado identificadas por

el sistema.

Figura 2.14: Red Dindmica multicapa

La red recurrente dindmica multicapa cuyo comportamiento lo describe la ecuacién 2.9 puede

identificar el comportamiento de un sistema auténomo (u = 0) descrito por la ecuacién 2.10.

9 o~ F o) = Az fo () (2.10)
ot TN 0 .
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donde z,z € R", A € R™*" f(z): R" — R, f(z): R" = R", fo(z) : R* — RN, W € RN,
T e RNX" 5 (2) =[0(2,),0(2,),..,0(2,)] v funcién de transferencia o (6) = tan sig (9), n
es el nimero de variables de estado del sistema y IV el nimero de neuronas en la capa oculta.
Seguin [13], sin pérdida de generalidad, si el origen se asume como punto de equilibrio, el
sistema 2.10 serd identificado con la red 2.9 alrededor de su regién de atraccién y se garantiza
que el error en la aproximacién e(t) es limitado.

La etapa estdtica que hace parte de la red multicapa dindmica recurrente generalmente es
entrenada con algun de propagacion inversa (Backpropagation), ya que son més eficientes y
rapidos. Los patrones de entrenamiento de la capa estdtica de la figura 2.14 son diferentes
combinaciones de valores de las variables de estado y los patrones objetivo estdan dados por
la suma de cada variable de estado con su correspondiente derivada como se muestra en la

figura 2.15.

P=x+x ¢ X

= Wo{Tz) _52 I >

Figura 2.15: Patrones de entrenamiento de la red

Asi, el error generado para el entrenamiento serd:

e(t)y=P—W'o (T'z)

La red después de entrenada tiene la estructura de la ecuacién 2.11.

L _ o oT L i
21 -1 Wi Wi --- Wy, (Tuz + Tz + - -+ Tipzy)
9| 2 | | = N Wor Wa - Way, (To121 + Toozo + - - - + Tonzp)
ot N
Lz | L ] | Wnr Wa oo W || (Tvizr +Tveze + -+ Tivnza) |

(2.11)
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Para garantizar que la red ha identificado la dindmica del sistema, el Jacobiano de la red en el

origen 2.12 debe tener valores propios muy cercanos a los del sistema que ha sido aproximado.
I = =L + W'T" (2.12)

Ejemplo 2 Para el sistema de la ecuacion 2.13, una red neuronal identificara su compor-
tamiento auténomo alrededor de un punto de equilibrio y se verificara la similitud entre ambos

via eigenvalores en el origen como punto de equilibrio.

i = (z—y)P+a®-1) (2.13)

J = (@+y)@’+a7-1)

Haciendo & = ¢y = 0, y cony = x = 0 el punto de equilibrio es (0,0). Para los

eigenvalores es necesario evaluar el jacobiano en el punto de equilibrio

Ao |V IR2e—yr -t 12—y _| -t

V142 +y)z P+ -1+20—9y)y z=0 -1 -1

y obtener el
dersi— A= | T T C@ i1 1 49)
1 s+1

Los eigenvalores tienen parte real negativa, asi que es un foco estable. Para la identificacion
con una red neuronal recurrente se propone una red de 2 nodos de entrada para los estados,
4 nodos en la capa oculta y sus 2 respectivas salidas. La figura 2.17(a) muestra la evolucién
del sistema de ecuaciones (linea continua) y la estimada de la red (linea punteada) para las
condiciones iniciales C.1. (z,y) = (—0.5,0.5). Dicha condicion inicial, corresponde a una de
las trayectorias del diagrama de fase de la figura 2.16. Con un coeficiente de aprendizaje de
0.001 y después de una iteracion la red tiene el comportamiento mostrado en la figura 2.17(b).
Para 5 y 14 iteraciones se muestran en las figuras 2.17(c) y 2.17(d) respectivamente. Después

de 600 iteraciones, el error medio cuadrdtico desciende por debajo de 121075, como se muestra

en la figura 2.18. Finalmente, el conjunto de pesos de la capa oculta y la capa de salida quedan
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Figura 2.16: Diagrama de fase del sistema descrito por las ecuaciones 2.13.

como:

1.193544 0.19517461 —0.498339 —0.6378439

T =
0403326 0.4307488 0.875252  0.6924773
[ 07759846  —0.2509433 |

, 0.56269885 —1.100868262

W =

0.2300762454  0.65037617
0.68568607 0.20634516

Ast el jacobiano de dicha configuracion es obtenido de la ecuacion 2.12 y queda como:

—0.7356592 —0.970098005
0.74679001  —0.86327678

JRed =

y sus etgenvalores
A1 = —0.79947304 + 0.848757114

Ao = —0.79947304 — 0.848757114
similares a los obtenidos para el sistema original. En la figura 2.19 se puede ver la respuesta

para cuatro condiciones iniciales y se verifica su dindmica alrededor del origen.
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Figura 2.17: Identificacién de un sistema de ecuaciones

2.4 Control robusto, control adaptivo y control inteligente

Como se menciona en [112], uno de los propésitos primarios del control con retroalimentacién
cldsico es el de incrementar la robustez en un sistema de control. El control cldsico provee
robustez sobre un rango de incertidumbre relativamente pequeiio. Tradicionalmente en los
sistemas de control, que operan con incertidumbre, tipicamente dependen de la intervencién
humana, cn alguna partc del discio, para funcionar apropiadamente. Sin cmbargo, cn algunas
aplicaciones en tiempo real la intervencién humana es inaceptable y se deben aplicar técnicas
para manejar la incertidumbre. Por esta razon, las técnicas de control adaptivo fueron desar-
rolladas para sistemas que requieren mejor desempeno sobre largos rangos de incertidumbre
debidas a grandes variaciones en valores de pardmetros, condiciones ambientales y sefiales de

entrada. Generalmente incorporan un segundo lazo de retroalimentacién con la capacidad
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Figura 2.18: Error medio-cuadrético en la identificacién.

de rastrear los pardmetros del sistema (ver figura 2.20), las condiciones ambientales y las
caracteristicas de la entrada [112]. Es decir puede variar parametros en los elementos de
compensacién del interior del lazo y mantener aceptables caracteristicas de desempeno.

El diseno de un sistema de control inteligente es similar al del control adaptivo. Sin embargo,
hay diferencias; por ejemplo, para el control inteligente el rango de incertidumbre puede ser
substancialmente mayor que la que puede ser tolerada por los sistemas adaptivos. Uno de los
cnfoques para los sistecmas de control intcligente usa redes neuronales. Emplcando las RNA cl
problema de control puede ser considerado como un problema de reconocimiento de patrones,
donde los patrones a ser reconocidos son los cambios de las senales mapeadas dentro de las

sefiales de accién para un desempeno especifico del sistema [112].

2.5 Estructura de un sistema de deteccién y aislamiento de

fallas (FDI)

Un sistema que tiene la oportunidad de detectar, aislar e identificar fallas es llamado sistema

de diagnéstico de fallas [107]. La idca bdsica cs generar senales, conocidas como residuos,
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Figura 2.19: Dindmica alrededor del origen

que reflejen inconsistencias entre las condiciones de operacién nominal y con falla. Usual-
mente son usados métodos analiticos basados en Observadores, Estimaciéon de pardmetros
o Ecuaciones de paridad. Desafortunadamente una desventaja de estos es la precisién del
modelo matemédtico. Una solucién alternativa es empleando inteligencia artificial. Puede ser
aplicada efectivamente tanto al modelado del proceso como a la toma de decisiones en su
comportamiento.

El objetivo de un sistema de diagnéstico de fallas es determinar la localizacion y el momento
de ocurrencia de las posibles fallas basadas en datos accesibles o conocimiento del compor-
tamiento del proceso, empleando su modelo matemético o cuantitativo. El esquema basado
en el modelo consiste de dos partes: la generacién y evaluacion de residuos [1], como se puede
ver en la figura 2.21. Pueden ser vistos como un proceso secuencial de extraccién de sintomas
y de diagndstico actual.

Fl proceso de extracciéon de residuos estd basado en la comparacién entre las mediciones y
las salidas del sistema predictor. En condiciones normales el residuo es cercano a cero y en

presencia de fallas, debe aparecer una desviacién de cero. El médulo de evaluacién del residuo
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Figura 2.20: Sistema de control adaptivo

se dedica al andlisis de la senal residual, que en el caso més sencillo se basa en la comparacién
l6gica con un umbral, para determinar si ha ocurrido una falla o no, y aislar la falla en un

dispositivo en particular del sistema.

2.5.1 Generador y evaluacién de residuos neuronal

Para la generacion de residuos, la red neuronal reemplaza el modelo analitico que describe
cl proceso bajo condiciones normales de operacion. La red tienc que ser entrenada para csta
tarea. Los datos de entrenamiento pueden ser colectados directamente del proceso o de un
modelo simulado. También es necesaria la adquisicién de los datos en diferentes situaciones
de falla. Estos datos generalmente no estén disponibles en el proceso real. El entrenamiento
puede hacerse en o fuera de linea, dependiendo de la disponibilidad de los datos.

El entrenamiento en linea es muy atractivo en especial cuando se adecua una red a ambi-
entes no constantes o sistemas no estacionarios. Después de finalizar el entrenamiento, la red
neuronal esta lista para la generacién de residuos en linea. En la figura 2.22 se muestra un
esquema diagnéstico empleando una conjunto de modelos neuronales, previamente entrena-
dos, como generadores de residuos similar al descrito con observadores difusos dedicados en
[12]. Cada modelo neural representa una clase de comportamiento del proceso. Un modelo
representa al sistema funcionando en condiciones normales. Cada uno de los modelos suce-
sivos representan una situacién de falla, respectivamente [107]. En ausencia de fallas, los

residuos son debidos a ruido y disturbios no modelados y el modelo 0 tendrd la caracterfs-
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Figura 2.21: Esquema general de diagnéstico de fallas hbasado en el modelo

tica de no activar su correspondiente residuo. En presencia de fallas, existird una desviacién
caracteristica en los residuos.

Después de que el residuo ha sido generado, un mecanismo de toma de decisién deberd evaluar
los residuos para determinar la ocurrencia y localizacién de las fallas. Tradicionalmente, es
implementado un método de prueba légica con un umbral fijo, adaptivo o estadistico. La
tarea principal de este mecanismo de decisién es la de clasificar los residuos dentro de un
nimero distinguido de patrones correspondientes a distintos tipos de panoramas de fallas.
Por lo tanto, esta etapa también puede ser basada en los principios de reconocimiento de
patrones cuya funcién es la de mapear un vector de caracteristicas de entrada dentro de
varias clases de decisiones. En los sistemas FDI, estas clases de decisiones son los diferentes
tipos y/o localizacién de las fallas en el sistema. En general, las redes neuronales artificiales
pueden ser aplicadas para resolver tanto el modelado, en la generacién de residuos, como a

la toma de decisiones (evaluacién de residuos).
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Figura 2.22: Esquema de deteccion de fallas neural basado en banco de modelos del proceso
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Metodologia de diagnéstico

Para la implementacion del sistema de diagnéstico de fallas (FDI) es necesario primeramente
realizar la identificacién propia del sistema. Recordando que, si la identificacién es basada
exclusivamente en los datos medidos, el proceso de identificacién es llamado modelado de caja
negra (BlackBox modelling), si es puramente modelado fisico de un sistema es llamado mod-
elado de caja blanca (WhiteBox modelling) y cuando existe un cierto nivel de conocimiento
del sistema y es utilizado para mejorar el modelo empirico se usa concepto de modelado de
caja gris (GrayBox modelling), se puede ubicar facilmente a los sistemas de identificacién con
redes neuronales como modelado de caja negra [107].

El problema de identificacién puede ser enfocado de diferentes maneras dependiendo del
nivel de comprensién previo acerca del sistema. Sin embargo, cuando intentamos identificar
el modelo de un sistema dindmico es comin practicar las fases la experimentacién, seleccién
de una estructura, la estimacién del modelo y su validacién. Como se muestra en la figura
3.1

Fl propésito de la experimentacién es recolectar un grupo de datos que describan como se
comporta el sistema sobre diferentes rangos de operacién variando las entradas y observando
los impactos sobre las salidas. En la etapa de seleccién de la estructura de modelo, se consid-
era la busqueda del modelo dentro de un conjunto de modelos candidatos. Por ejemplo, las

estructuras de modelos de identificacién lineal FIR (Finite Impulse Response), ARX (AutoRe-
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Figura 3.1: Procedimiento bésico de identificacién de sistemas

gressive, eXternal input), ARMAX (AutoRegressive, Moving Average, eXternal input), OE
(Output Error), SSIF (State Space Innovations Form). En la etapa de estimacién del modelo
se elige en modelo que mejor desempeno tenga de acuerdo con ciertos criterios. La estrategia
mads comun es elegir el modelo que provea la mejor prediccién un paso adelante en términos de
un error cuadritico minimo entre las salidas del sistema y las estimadas del modelo propuesto.
No obstante, el mismo proceso en redes neuronales es llamado entrenamiento o aprendizaje.
La validacién radica en usar el modelo estimado/entrenado e investigar si cumple con los
requerimientos necesarios [108]. La linea de retroalimentacién en la validacién del sistema se
reflere a una correccién necesaria en alguna de las etapas anteriores.

Aligual que en el diagrama de flujo de la figura 3.1, en el sistema diagndstico propuesto cubre
los aspectos descritos en la figura 3.2.

En el primer bloque, son definidas la cantidad de fallas y la cantidad de entradas y salidas
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Figura 3.2: Procedimiento bésico de implementacién del sistema FDI neuronal

del sistema. El segundo bloque define la fuente de los datos. En el tercer bloque, los modelos
son identificados dentro de cada una de sus respectivas fallas, incluyendo el modelo libre de
fallas ademds de definir las reglas en la toma de decisiones. En el cuarto bloque, el sistema
diagnéstico es activado y una etapa de validacion es necesaria para investigar si el sistema

diagnéstico satisface completamente con las caracteristicas descadas.

3.1 Generacion de residuos

En general las redes neuronales pueden ser aplicadas tanto en el modelado como en la toma

de decisiones. Para la generacién de residuos el modelo si falla, asi como sus modelos con
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falla, operan en paralelo para la generacién de las senales. En la figura 3.3 se muestra nueva-
mente el esquema de generacién de residuos empleando un conjunto de modelos, previamente
entrenados para esta tarea. Cabe notar que las senales en s1, so y s3 son aprovechadas para
la generacién de los residuos, asi como pueden servir de argumentos en el aislamiento de las

fallas.

Figura 3.3: Generador de residuos neuronal

3.2 Toma de decisiones

En este trabajo la toma de decisiones consiste primeramente de una prueba en el error basada
en un umbral. El umbral es fijado en 0.05, es decir 5%. Posteriormente un conjunto de reglas
basadas en relaciones son incluidas. Similar en las empleadas por [117]. Las premisas, o
vector de antecedentes booleanos generados por la prueba de umbral a la salida de la red, son
identificadas por estas reglas. Cada primicia tiene dos funciones de membresia, R v R, cuyas
formas corresponden a; escalén unitario y escalén unitario complementario, ambos ubicados
en el origen. Este tipo de membresfa, implica una transicién sibita en la respuesta del FDI.

La figura 3.4 muestra las relaciones entre las senales de entrada (antecedentes) y las senales

de salida (consecuentes). Las reglas identifican las combinaciones establecidas en base a la
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Figura 3.4: Toma de decisiones

IF THEN
Ry And Ry And Rs And Ry | f1 is true
Ry And Ry And Rs And Ry | fo is true
Ry And Ry And R3 And Ry | f3 is true
Ry And Ry And R3 And R4 | f4 is true

Tabla 3.1: Reglas involucradas en la toma de decisiones

operacién And denotada por 7 . Su interpretacion seria la descrita por la tabla 3.1. La idea del
presente enfoque es realizar las modificaciones pertinentes en base al vector de antecedentes
de entrada para aislar la falla.

Fl aislamiento de la falla puede ser interpretada como la sustitucién del sistema con falla
por alguno equivalente o la suma de varios que contribuyan a mantener en linea del sistema
completo o la mayor parte de él. Sin embargo, para el caso del sistema de tanques, el
modelo neuronal recurrente libre de falla puede ser suficiente para cubrir esta necesidad de
aislamiento de la falla. Por ejemplo, la primera regla de toma de decisiones implica que el
modelo libre de fallas funciona de manera correcta sin activar el residuo y los demds modelos
con el residuo activado. El consecuente de esta regla es fi en estado activo e inactivo de lo

contrario. La figura 3.5 muestra el esquema consecuente e indica que cuando f; esta activo,

fo=f3=fa=0yglk+1)=yk+1).
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Figura 3.5: Esquema de acciénes de los consecuentes

Para el consecuente de la segunda regla (f2), el modelo 2 con falla en el sensor 1 no activa el
residuo, es decir su comportamiento es similar al del sistema, mientras que los demés modelos
si activan su correspondiente residuoy g(k+1) = y(k+1)+s3 = y(E+1)+ g3 (k+1).
Es decir, una porcién de informacién es usada para mejorar la salida final g (k+1). Asi
consecutivamente para las demés reglas; si f3 es activado entonces g (k + 1) =y (k+ 1)+s2 =
y(k+1)+ga(k+1) ysi fa es activado entonces g(k+1) = s; = 91 (k+1). Esta dltima
implicacién puede ser cambiada por g (k+ 1) =s2 +s3 =92 (k+ 1)+ 93 (k+1).

Para que este concepto tenga éxito es necesario que el modelo neuronal que se usa para
aislar la falla sea de tipo recurrente. De lo contrario, las salidas estimadas tendrfan un
comportamiento diferente con la aparicién de las fallas y no serfan de utilidad para el proceso

de aislamiento.
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Capitulo 4

Diagnéstico de fallas en un sistema

de nivel de liquidos

FEn este capitulo se desarrolla el modelo de un sistema de dos tanques con la intencién de simu-
larlo cn condiciones normales de operacién y de falla para gencrar los datos de entrenamicnto
de cada uno de los modelos neuronales. También se comentan algunas de las caracteristicas
del programa en visual basic que desempena el esquema FDI completo. Ademds, se inspec-
cionan las respuestas de cada uno de los diferentes panoramas de falla. Y finalmente, se
consideran las ambigiiedades en las respuestas y se propone una manera de incluirles para

mejorar el desempefio del sistema FDI.

4.1 Modelo del sistema

El sistema no lineal real empleado en este trabajo para la aplicacién de la técnica de diag-
néstico de fallas usando redes neuronales, es el sistema, de nivel de liquidos de dos tanques
interconectados (unidad compacta FESTO PCS [113]) que se muestra en la figura 4.1.

La figura 4.2 muestra el esquema de conexiones del la unidad FESTO. En ella se puede
observar que, sin accién de la bomba y por la diferencia de alturas entre los recipientes, la

cantidad de liquido en el tanque 1 serd transferida al tanque 2 debido a los flujo ¢1 y ¢o.
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Tanque 1

Tanque 2

Figura 4.1: Sistema de tanques de agua (FESTO Compact unit PCS)

Fl modelo matemético del sistema de la figura 4.2 estd dado por las ecuaciones 4.1.

h — _@vhy  @evh | ou

. (4.1)
h2:(I1\C/h_1+QQ\éH_%

Donde C es la capacitancia de cada tanque (m?), hy y ha es el nivel de cada tanque (m), ¢1 y
q2 es el valor de la rapidez de flujo en cada tanque (m3/s) y u es el flujo de entrada (m?/s).
Debido a que no existen pérdidas ni ganancias en el sistema, los mismos elementos aparecen

en las dos ecuaciones pero con signo distinto. Entonces se cumple que:

htotat = hi+ hs (4.2)

h2 = hTotal - hl
Fl nivel en alguno de los tanques con el volumen total del sistema es de 0.356m. Es decir,
0.0091m?3 (160mm * 160mm * 356mm ) y la capacitancia del recipiente es de C' = 0.0256m?.

Asi la diferencia de altura ganada en el primer tanque es igual a la diferencia perdida del

segundo;
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Figura 4.2: FEsquema de conexiones del sistema de nivel de liquido de dos tanques
interconectados

ho = —hy

Las constantes relacionadas con los flujos de salida (g1 y ¢2) en 4.1, se obtuvieron de forma
experimental. Considerando que ¢1 = g2, las constantes tienen un valor de ¢1 = ¢o =

0.0000379m3/s. Por lo tanto 4.1 queda como:

iL ___0.00000379v/ h1 0.00000379+/h1 U
7 __ 0.00000379+/h1 0.00000379+/h1 u '

Una vez determinada la constante del flujo de salida es posible realizar el retrato de fase del
sistema para corroborar la dindmica del sistema no lineal sin entrada.

FEn la figura 4.3 se muestra el retrato de fase, donde se observa que, con la condicién inicial
P hi,he] = P[0.356,0], la trayectoria de evolucién del sistema indica la transferencia del
volumen total del tanque 1 al tanque 2. Es decir se dirige al punto de equilibrio P [0, 0.356],
conservando durante el trayecto siempre la misma cantidad de volumen total. Mds aun, todo

el eje de las ordenadas son puntos de equilibrio.
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Figura 4.3: Diagrama de fase para el sistema sin entrada

4.2 Modelo neuronal del sistema de dos tanques

Para modelar con una red dindmica recurrente el sistema auténomo de dos tanques, no fueron
necesarias las unidades de retardo ya que con sélo el ingreso de los estados y una capa oculta
de cuatro nodos la red neuronal se consiguié un desempeno aceptable. Sin embargo, y debido
a que el origen no es su punto de equilibrio fue necesario incluir los bias en el entrenamiento.
Los pesos de la capa oculta y la capa de salida después del entrenamiento se muestran en las

ecuaciones 4.4 y 4.5.

—0.177399570038039  0.529707980269448  0.466368674951268  0.556954077159651

0.186339880522207 —0.430374348111460 —0.505635453524371 0.978941739093427
(4.4)
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0.533737614036035  0.375746327327467
—0.391023964861136 —0.920279517585123
0.756930991609755  0.431557047708116
| —0.708777613329179 —0.454473003620532 |

Los bias de cada respectiva capa son:

0.208251452188225
—0.264493413601478

Bp =
—0.351132585734485
| —0.431258356617935 |
0.012113677313105
By =

0.064608687106487

La figura 4.4 muestra del lado derecho la evolucién del sistema (linea azul) y la red neuronal
(linea roja) para la condicién inicial P [hq, he] = P [0.356,0]. Del lado izquierdo se pueden
apreciar los errores de estimacion de los estados. En los cuales, se puede observar que ninguno
de ellos supera el 5% de error.

El tiempo de muestreo en la simulacién del sistema fue de 10 segundos. Sin embargo, para
obtener las estimaciones de la red este dato tuvo que ser escalado por 0.01 en el procedimiento
de integracién debido a que un paso de cdlculo de esa magnitud genera inestabilidad en el
mismo.

Para la identificacion de la dindmica del sistema con entrada, es necesario agregar su re-
spectivo nodo a la capa de entrada ademds de incrementar la cantidad de nodos en la capa

oculta.

4.3 Diseno de la interfaz en Visual Basic

La implementacién tanto de la red neuronal como del monitoreo y registro de los datos del

sistema se desarrolla en visual Basic 6.0. Lo anterior, debido a la facilidad de incluir médulos,
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Figura 4.4: Modelado neuronal del sistema de dos tanques

clases de objetos y controles OCX que facilitan la organizacién y distribucién de cédigo en
cada programa. Asi entonces, existe una clase encargada de crear, salvar, cargar e inicializar
con datos aleatorios la red neuronal. Ademaéas de métodos que realizan la propagacién hacia
adelante de las senales de entrada y la propagacién del error hacia atrds como se especifica en
el algoritmo Back-propagation. También se incluye una clase que se encarga de manejar las
lineas de retardo (Taped Delay Lines, TDL) y su concatenacién empleada en la alimentacién
dc la red. Una clasc més sc cmplea cn ¢l programa para desplegar los resultados graficamentce
tanto de los datos del sistema como de la salida de la red.

Con el objetivo de facilitar la visualizacién de la distribucién de datos en la red neuronal, se
ha incluido en el programa una ventana de visualizacién (ver figura 4.5) con la capacidad de
representar las conexiones y valores en cada nodo interno del sistema neuronal. Los nodos
de entrada, salida y los nodos maestros pueden ser apreciados numéricamente, mientras que

los internos se identifican por tonos de colores; azul para el valor méximo asintético (1), rojo
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Figura 4.5: Ventana de visualizacién

para el minimo asintético (0) y blanco para el valor medio (0.5) pasando por los diversos
tonos. En esta ventana se tienen las opciones bésicas sobre la red; crear, cargar, salvar,
auto-salvar, asignar datos aleatorios, asignar el coeficiente de aprendizaje, asignar el término
de momento.

El programa cuenta con una pantalla principal donde se muestra el esquema FDI completo
(figura 4.6) con opcién de graficar los nodos de mayor relevancia como; la salida de cada
una de las redes, el error de estimacién de cada modelo, los residuos, la entrada y las salidas
del sistema simulado asi como la scnal de salida g(k) del esquema FDI. El esquema FDI fuc

implementado con los bloques comentados en el capitulo 3.

4.4 Respuesta de los modelos

Para fines précticos los escenarios de fallas a considerar son; sistema libre de fallas, falla en
el sensor 1, falla en el sensor 2 y falla en ambos sensores. Sin embargo, pueden ser incluidas
mas fallas para incrementar lo robusto del sistcma. La apariciéon dec las fallas ocurrc de
manera suibita llevando a corto las lineas provenientes de los sensores. Una vez terminado
el entrenamiento de cada uno de los modelos, la siguiente fase es integrarlos para validar su

desempeiio como sistema diagnéstico.
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Figura 4.6: Esquema completo del sistema FDI

4.4.1 Sistema libre de falla

En de la figura 4.7 se muestran las graficas para un intervalo de tiempo con las senales del
sistema de tanques. La gréfica superior-izquierda muestra la senal de entrada, la inferior-
izquierda el comportamiento del sistema. En el esquema libre de falla, la sefial de los sensores
(gréfica superior centro) coincide plenamente con las sefiales del sistema. La grafica a la
derecha son las sefales del vector de salida g(k) considerada en el esquema de la figura 3.5
del capitulo 3. La figura inferior-centro es el error entre las senales del sistema y las senales
del sistema FDI.

Ya que los modelos han sido entrenados en diferentes situaciones de falla (figura 4.8), las
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Figura 4.7: Comportamiento normal del sistema sin falla

respuestas de cada uno de ellos generan distintos residuos que son usados para la toma de
decisiones. En las figuras 4.9 y 4.10 se muestran las seniales de error de estimacién y residuos

booleanos, respectivamente, para cada uno de los modelos del sistema FDI.

Fn condiciones normales de operacién, el residuo del modelo libre de falla no es activo debido
a que su error de estimacién no supera un umbral asignado de 0.05 (5% de error). Los
modelos restantes si activan su correspondiente residuo. Sin embargo, para el modelo 2 y
para el modelo 3, en diferentes instantes sus correspondientes residuos no son activados. Esto
es debido a la gran similitud entre las seniales de los sensores y la salida de dichos modelos en
ese instante. Su interpretacion es que existe una zona de incertidumbre que dificulta decidir
si el sistema se encuentra en la regién de operacién normal o en falla. En la siguiente seccién
se propone la manera de contemplar estas incertidumbres de manera que el sistema FDI no

genere falsas alarmas.
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Capitulo 4. Respuesta de los modelos

Sensores y salida del modelo 1 Sensores y salida del modelo 2

Figura 4.8: Sefiales de los cuatro modelos neuronales en condiciones normales de operacién
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Figura 4.9: Senales de error de los cuatro modelos neuronales en condiciones normales de
operacion
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1
0.5
0

Figura 4.10: Senales de error booleano de los cuatro modelos neuronales en condiciones

normales de operacién
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4.4.2 Falla en el sensor 1

La senal del sensor 1 esllevado a corto circuito quedando sélo apreciable la senal del sensor 2,
como se muestra en la grafica superior-centro de la figura 4.11. La salida (figura a la derecha)
y el error en el sistema FDI (figura inferior-centro) verifica lo robusto de la salida ¢g(k) ante
la presencia de la falla. Cabe notar que en este panorama de falla la salida corresponde a
la dada por los sensores mas el modelo 3 y la senal de los sensores, figura superior-centro,
son sélo la proyeccién de las senales del sistema con h; = 0. En la figura 4.12 se muestra la

evolucién de cada uno de los modelos neuronales con su caracterfstico comportamiento.
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Figura 4.11: Comportamiento en presencia de falla en el sensor 1
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Sensores y salida del modelo 1 Sensores y salida del modelo 2

h2 t h2 t

Sensores y salida del modelo 3 Sensores y salida del modelo 4

'
'
b
1
1
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h1

Figura 4.12: Senales de los cuatro modelos neuronales en presencia de la falla en el sensor 1
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FEl modelo 2 se comporta de manera similar a las sefiales de los sensores y su residuo booleano
no es activado. Los modelos restantes sf activan sus residuos debido a la desviacién del com-
portamiento aun existente. En este panorama de falla también existen zonas de incertidumbre

atribuidas al modelo 1 y el modelo 4.
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Figura 4.13: Senales de error de los cuatro modelos neuronales en presencia de la falla en el
sensor 1
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Figura 4.14: Senales de error booleano de los cuatro modelos neuronales en presencia de la
falla en el sensor 1
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4.4.3 Falla en el sensor 2

De manera similar al caso anterior, como se muestra en la gréfica superior-centro de la figura
4.15 se incluye una falla en el sensor 2 y se comporta en corto circuito es decir, la senal de
los sensores sera la proyeccion del sistema con his = 0 . La gréfica a la derecha muestra la

sefial g(k) con su caracteristica proteccién en presencia de la falla.
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Figura 4.15: Comportamiento en presencia de falla en el sensor 2
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Sensores y salida del modelo 1
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Capitulo 4. Respuesta de los modelos

Las sefiales de los modelos para este panorama de falla son mostrados en la figura 4.16. En
ella se puede ver que el modelo 3 consigue un comportamiento similar al del sistema con
falla y su residuo no es activado, mientras que los deméds modelos si lo hacen. Las zonas de

incertidumbre involucran al modelo 1 y al modelo 4.

Error de estimacion M1 Error de estimacion M2

AL L gL :
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
¥ t
Error de estimacion M3 Error de estimacion M4

-0.05

01 . : . : -0.1 : : : :
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
t t

Figura 4.17: Senales de error de los cuatro modelos neuronales en presencia de la falla en el
sensor 2

Residuo Booleano M1 Residuo Booleano M2

I ——
cEwmszak

| S BB e S -
e e
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
Residuo Béoleano M3 Residuo BLoIeano M4
ittt S
BB con o pssiionstt] @i obonc
ot ol
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000

t 4

Figura 4.18: Senales de error booleano de los cuatro modelos neuronales en presencia de la
falla en el sensor 2
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4.4.4 Falla en ambos sensores

Finalmente ambos sensores son llevados a corto y se corrobora que la sefial de salida g(k) no
se ve afectada por la falta de informacién, como se muestra a la derecha en la figura 4.19, ya
que la semial del sistema es sustituida en su totalidad por el modelo neuronal sin falla o bien,

por una suma de los modelos con falla.
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Figura 4.19: Comportamiento en presencia de falla en ambos sensores
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Sensores y salida del modelo 1
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Sensores y salida del modelo 3

h1

Sensores y salida del modelo 2

Figura 4.20: Senales de los cuatro modelos neuronales en presencia de falla en ambos sensores
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FEn la figura 4.20, el modelo 4 se ve identificado con las sefiales de los sensores y como resultado
desactiva el residuo 4. Los modelos restantes indican un excedente del umbral y activan sus
residuos. También aparecen las zonas de incertidumbre que implican al modelo 2 y al modelo
3. En las figuras 4.21 y 4.22 se muestran las senales error generado y su residuo booleano

correspondiente para cada uno de los cuatro subsistemas.
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Figura 4.21: Senales de error de los cuatro modelos neuronales en presencia de la falla en
ambos sensores
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Figura 4.22: Senales de error booleano de los cuatro modelos neuronales en presencia de falla
en ambos sensores
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R, Rl Ry R,
Ry Ry Ry Rs
Rs3 R Rs R3
Ry Ry Ry R4

Incertidumbres en el sistema sin falla 1 1

Incertidumbre con falla en el sensor 1 1 1
Incertidumbre con falla cn cl sensor 2 1 1
Incertidumbre con falla en ambos sensores 1 1

Tabla 4.1: Resumen de incertidumbres

IF THEN ELSE
Ry And R> And R3 And Ry | mq is true | mq is false
Ry And Ry And R3 And Ry | mo is true | mo is false
Ry And Ry And R3 And Ry | ma is true | mg is false
Ry And Ry And R3 And Ry | my is true | my is false

Tabla 4.2: Reglas para las combinaciones de incertidumbre

4.5 Zonas de incertidumbre

Para evitar que esta situacién tenga efectos no deseados en la senal de salida, la combinacién
de residuos en ese instante deberd ser considerada como regla en la toma de decisiones.
En este capitulo la simulacién de la senal de salida g(k) incluye la adicién de estas reglas.
Las combinaciones de residuos en zonas de incertidumbre pueden ser resumidos en la tabla
4.1. Estas combinaciones se presentan por pares tanto para el panorama libre de falla como
para cada uno de los panoramas con falla. Las reglas para incluir estas combinaciones de

incertidumbre en los residuos se muestra en la tabla 4.2.

La figura 3.4 del capitulo 3 es modificada como se muestra en la figura 4.23. En la que se
muestra la toma de decisiones incluyendo estas regla como mq, ma, ms, y my. La figura 3.5
del capitulo 3 también es modificada como se muestra en la figura 4.24.

En la figura 4.25 se pueden ver una secuencia del sistema simulado donde aparecen las senales
en condicién normal de operacién y los panoramas de falla en intervalos de 4000 segundos; la

falla en el sensor 1 aparece en el segundo 4000, el sensor 2 falla en el segundo 8000 y ambas
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Figura 4.23: Esquema final de reglas para la toma de decisiones

fallas en el segundo 12000. También se puede apreciar que la senal de salida g(k) es protegida
usando los datos del modelo neuronal libre de falla y los modelos con falla de acuerdo con
la toma de decisiones. También se observan eventos de incertidumbre de los residuos. Sin
embargo, su aparicién tampoco afecta a la senal g(k) ya que han sido incluidas como reglas

en la toma de decisiones.
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glk=1)

Figura 4.24:

Esquema final de acciones
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Figura 4.25: Secuencia con miiltiples fallas
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

Mediante el desarrollo del presente trabajo de tesis, se ha tenido la oportunidad de in-
vestigar uno de los paradigmas inspirados mayormente en nuestra propia comprensién del
conocimiento y de como la naturaleza que nos rodea a encontrado la manera de distribuir
y aprovechar los recursos en beneficio mismo de las especies que en ella residen. A pesar
de que las aplicaciones computacionales de las RNA “s distan mucho de las cualidades de
sus andlogos biolégicos (ya que incluso un organismo viviente simple implica delicadas y
complejas fases de procesamiento superiores a las capacidades de cualquier computadora),
la bisqueda de nuevos espacios de aplicacién de las redes neuronales por parte de los in-
vestigadores sigue siendo una opcién muy atractiva y popular debido a la gran cantidad de
documentos publicados con excelentes resultados.

Como mencionan algunos autores, las redes neuronales pueden ser vistas como modelos genéri-
cos. Esta caracteristica es muy deseable en diversas aplicaciones, ya que en ocasiones resulta
dificil describir las relaciones entre variables o son vagamente entendibles e incluso pueden
ser consideradas cuando el nimero de variables es muy grande. El empleo de las RNA s
como modelos genéricos puede mejorar el modelado y significar una diferencia en la eficien-
cia de la operacién de un sistema, lo que da como consecuencia una mejora en la relacién
costo-beneficio.

En el presente trabajo, se disené un sistema diagndstico de fallas basado en un conjunto de



Capitulo 5. Conclusiones y trabajo futuro

modelos que describen al sistema en cuestion (sistema de tanques interconectados) en los
panoramas libre de falla y con falla en cada uno de sus sensores. FEl sistema diagndstico
disenado, consiguié un excepcional desempeno para cada uno de los escenarios de falla ya
que es fécilmente identificable el elemento que fallo en el sistema debido a que el enfoque
planteado contempla todas las posibles fallas en todos los posibles elementos, a diferencia
de algunas otras técnicas basadas en el modelo (como los basados en observadores), en los
cuales de manera sencilla no se consideran fallas multiples. Con esto, se corrobora la facil
incorporacioén de los modelos neuronales no simplemente a los sistemas diagndsticos sino a una
gran cantidad de aplicaciones en las cuales pueden ser tutiles. Para la generacién de residuos,
resulta muy interesante usar RNA “s recurrentes debido a que algunos de los modelos pueden
ser usados para el aislamiento de las fallas en sensores. Para la deteccién y el aislamiento de
fallas cn actuadores, sc deberdn incluir otras consideraciones. Adicionalmente, cn la toma de
decisiones es indispensable incluir algunas reglas adicionales a las establecidas para identificar
los modelos (con y sin falla) con el propésito de realizar un correcto aislamiento y evitar
comportamientos no deseados en el sistema FDI. La aparicién de estos comportamientos no
deseados en el sistema FDI es el resultado de la gran similitud, o incertidumbre, entre los
modelos y el comportamiento del sistema no lineal en ciertas regiones. Algunas de estas
situaciones son comparables a aseverar premeditadamente que un sistema no tiene falla si
no se ha puesto en funcionamiento o las senales entradas son nulas y el sistema se encuentra
en reposo en un punto de equilibrio. Para poder diferenciar estos panoramas es necesario
estudiar el comportamiento del sistema sobre todo su rango de operacién e incluir como
reglas, en la toma de decisiones, las situaciones de incertidumbre que no implican fallas para
evitar falsas alarmas. Este dltimo procedimiento serd implementado, como trabajo futuro,
mediante un algoritmo o empleando una red neuronal adicional, como toma de decisiones, en
la cual el disenador suministre el conocimiento experto tanto en la evaluacién de los residuos
como en las situaciones de incertidumbre.

Un tema destacado dentro del contexto de las redes neuronales son los algoritmos de apren-
dizaje. En los cuales, el aspecto matematico es fundamental para el entendimiento de concep-

tos tales como la estabilidad. Afortunadamente existen varias publicaciones que abordan esta
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problemética, basdndose en caracteristicas especificas en la configuracién de la red neuronal,
e incluso proponen nuevos algoritmos de aprendizaje, algunos de ellos basados en métodos
hibridos o combinados. Unos de estos algoritmos con resultados significativos son los algo-
ritmos genéticos (genetics algorithm), ya que se basan en criterios de evaluacién sobre un
conjunto de modelos o poblacion, lo que aporta ventajas en la bisqueda de la solucién. En
este trabajo por ejemplo, la seleccién de la cantidad de nodos en la capa oculta de cada uno
de los modelos se ha realizado manualmente (prueba-error). Lo que ocupa invertir tiempo
en la identificacién de la estructura que desempetie el mejor comportamiento. Por ello, como
trabajo futuro se pretende implementar un algoritmo genético para la eleccién de la mejor
estructura, con la finalidad de mejorar el tiempo invertido en dicha tarea y de contribuir en
el diserio de un sistema de diagndstico.

Por otro lado, también sc proponc como trabajo futuro aprovechar las cualidades del Per-
ceptrén multicapa como discriminador de regiones lineales (funcién de activacién hardlimait).
Ya que, varios discriminadores en paralelo, permiten construir mapeos complejos con una
cantidad mfnima de elementos simples, mejorando con ello la calidad de la prediccién de
las senales en un sistema. Sin embargo, se puede especular acerca del gran tamano de la
estructura final cuando las regiones a cubrir son bastante grandes, cuestién que una red
Perceptrén multicapa comun, con funcién de activacién diferenciable y suficientes nodos en
la capa oculta, pretende solucionar automdticamente con los algoritmos de entrenamiento
cldsicos. En este punto, se puede reconocer que la determinacion de implementar o no una
metodologia dependen de los requerimientos de capacidad y prioridad del problema a tratar.
Entretanto, el comportamiento de los discriminadores de regiones lineales en diversas tareas
también representa una opcion digna de analizar, incluso en la identificacién de sistemas no
lineales y en el diseno de sistemas FDI.

Por iltimo, cabe recordar que los problemas en la vida cotidiana no son todos solucionables, y
si lo son, no poseen soluciones tnicas. En general los problemas pueden ser considerados como
directos e inversos. La resolucién de un problema directo involucra andlisis o razonamiento
progresivo, de premisas a conclusiones, de causas a efectos. Resolver un problema inverso

involucra sintesis, o razonamiento regresivo, de conclusiones a premisas o de efectos a causas.
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Las redes neuronales por consiguiente, son un mecanismo de solucién inversa que nos ilustra
como enfrentarse a problemas de diferente indole, dentro de los cuales se puede considerar
la deteccién y aislamiento de fallas en sistemas no lineales un problema de gran importancia

por su amplia aplicacién.
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Apéndice A
Algoritmo BackPropagation

FEn el presente trabajo de tesis, la forma de actualizar los pesos se basa en el algoritmo
backpropagation (retropropagacion del error). El algoritmo back-propagation esta formado por
dos procedimientos; la propagacién hacia adelante de las senales de entrada y la propagacion
hacia atras del error estimado en cada nodo. Matricialmente pueden ser considerados como

se muestra el figura A.1.

EeR" —» SeR" 6, €N <6, eR”
W'E=S 0, =W

Figura A.1: Procedimientos del algoritmo Back-Propagation
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d; = (t; — 0;) O (1 — O;) | Para las neuronas de la capa de salida
)

i =0;(1-0j) Zékw‘jk Para las neuronas de las capas ocultas
k

Tabla A.1: Ecuaciones de error para los nodos

A.1 Propagacién hacia delante

Las nodos de entrada reciben un vector senal de entrada y lo transmiten a cada una de las
m — th neuronas de la capa oculta préxima. KEstas neuronas calculan la suma de pesos de

sus entradas y producen una sefial de acuerdo a su funcién de activaciéon y la envian a la

J

capa oculta siguiente. Asi sucesivamente hasta que las sefiales de la 1ltima capa oculta va

entonces a cada una de las 7 — th neuronas de la capa de salida (figura A.2).

w == - a7 o - - - - -

Figura A.2: Propagacién hacia adelante

A.2 Propagacién hacia atras

En la propagacién hacia atrds, la salida actual de la red es comparada con el valor deseado

de la salida y un error es calculado con las formulas del cuadro A.1 para los nodos de la red.

La actualizacién de los pesos estard dada por la ecuacién A.1.

iji = n6j0i+TTZiji
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donde 7 se refiere a la tasa de aprendizaje, m es el término conocido como momento, 6; se
refiere a la senal de error en la neurona j — th en la capa L, O; se refiere a la salida de la
neurona j — th en capa L y O; se refiere a la salida de la neurona ¢ — th en capa L — 1 [109].

En la figura A.3.

Capa L-1 CapalL Maestro

Do

- SN T

Aw; =10, x 0,A-0)) x (¢,-0))
0.

J
Capa L-1 Capa L Capa L+1

— Wf/‘/@§ o,

Aw, =10, x 0,(1-0;) X

Figura A.3: Esquema conceptual de la propagacién hacia atras

Matricialmente el procedimiento de propagacién hacia atrds puede ser considerado como en

la figura A.4.

Figura A.4: Propagacién hacia atras

La actualizacién de pesos puede ser luego de la presentacién de cada patrén o después de

presentar el conjunto completo de patrones (entrenamiento batch). En ambos casos, una
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época (epoch) de entrenamiento es completada cuando todos los patrones de entrenamiento

han sido presentados a la red.

A.3 Consideraciones del algoritmo

La tasa de aprendizaje 7 indica cuanto cambian los pesos. Si 7 es pequeno, la velocidad
de aprendizaje es muy lenta. Si es muy grande, aparecen efectos oscilatorios [118]. El
algoritmo hace que el sistema evolucione en la direccién de la linea de maxima pendiente. Es
itil comenzar con valores altos de alpha y del momentum (coeficiente de aprendizaje), e ir
reduciéndolos poco a poco. De acuerdo con [118], algunos de los principales problemas del

algoritmo back-propagation son :

e La direccién de maxima pendiente no siempre es la ruta més directa hacia el minimo

de la funcion error. Por lo que, puede converger a un minimo local.
e Si la pendiente es escasa, el entrenamiento es lento.

e Si la pendiente es nula, el algoritmo se detiene.

Tambic¢n algunas dcficiencias del algoritmo back-propagation comentados cn [118] son:
e Parélisis de la red. Los pesos toman valores muy grandes, y la red no cambia.

e Minimos locales. La superficie de error esta llena de valles y picos. Es dificil localizar

el minimo global, y suele caer en minimos locales.

e Dificultad de elegir la arquitectura de la red (mimero de capas, nimero de unidades en

cada capa,..), los pardmetros de aprendizaje (1, momento, error aceptable,..).
e Lentitud del aprendizaje.

Sin embargo, es el algoritmo mds popular para el entrenamiento de redes neuronales arti-
ficiales. El objetivo de emplearlo es la de corroborar sus caracteristicas y proponer algin

mecanismo que agregue alguna mejora en su implementacion.
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Apéndice B

Glosario

Debido a la variada terminologia y diversos enfoques en el campo de diagndstico de fallas, el
comité técnico "Deteccion de fallas, supervision y seguridad para procesos técnicos (SAFE-
PROCESS)" de la Federacion Internacional de Control Automético (IFAC Technical Com-
mitee), tuvo la iniciativa para definir una terminologia comtn. Algunas de las definiciones

establecidas se mencionan a continuacién;[21].

1. Aislamicnto de falla: Determinacion de la clase, localizacion y ticmpo de deteccion de

la falla. Este es un proceso que complementa el concepto de la deteccién de falla.

2. Confiabilidad: Habilidad de un sistema para desarrollar una funcién requerida bajo

condiciones especificadas en un rango dado durante un periodo de tiempo especificado.

3. Deteccién de falla: Determinacion de las fallas presentes en un sistema y el tiempo en

el que son detectadas.

4. Diagnostico basado en el modelo: Método que emplea la redundancia analitica, es decir,

usa un modelo matemaéatico del sistema.

5. Diagndstico de falla: Determinacién de la clase, tamano, localizacién y el tiempo de
deteccién de la falla. Incluye la deteccién, aislamiento e identificacién, es decir, no

solamente el proceso de reconocer la presencia de una falla, sino ademas identificar cual



Glosario

10.

11.

13.

14.

15.

componente del sistema ha fallado.

Error:Desviacién entre un valor medido o calculado (de una variable de salida) y el

valor especificado o tedricamente correcto.

Falla: Una interrupcién permanente de la habilidad de un sistema para desarrollar una
funcién requerida bajo condiciones de operacién especificadas; es decir, un cambio en
el comportamiento del sistema debido a entradas externas que exceden los limites de

tolerancia pre-establecidos.

Firma de falla: Un efecto o patrén caracteristico de una falla que se refleja en el residuo

del sistema fisico. Representado en forma matricial.

Identificacién de la falla: Determinacién del tamano y el comportamiento variante en

el tiempo de la falla.

Modeclo cualitativo: Descripcién de un sistema con relaciones entre variables del sistema

y pardmetros en términos heuristicos como: reglas SIFENTONCES.

Modclo cuantitativo: Descripcién de un sistema con relaciones entre variables del sis-

tema y pardmetros en términos analiticos tales como: ecuaciones diferenciales.

Modelo de diagnéstico: Conjunto de relaciones estdticas o dindmicas las cuales relacio-

nan una variable de entrada y salida especificas.

Monitoreo: Tarea continua, en tiempo real, que determina las condiciones fisicas del
sistema, mediante el registro de informacién, reconocimiento e indicacién de anomalias

en el comportamiento.

Perturbacién: Entrada desconocida que actua sobre un sistema, provocando una desviacion

temporal del estado actual.

Proteccién: Medio mediante el cual un comportamiento altamente peligroso del sistema,

si es posible, es eliminado o la consecuencia de dicho comportamiento es evitada.
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17.

18.

19.

20.

[\V]
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Redundancia analitica: Uso de dos o mds (no necesariamente idénticas) formas de
determinar una variable, donde una forma emplea el modelo matema&tico del proceso

en forma analitica.

Residuo: Indicador de falla, basado en la desviacién entre las mediciones y los cdlculos

basados en el modelo.
Seguridad: Habilidad de un sistema de no causar daiio a personas, equipo o ambiente.
Sintoma: Cambio de una cantidad observable a partir del comportamiento normal.

Sistema de diagndstico de fallas: Un sistema de monitoreo el cual es usado para detectar
fallas asf como diagnosticar su localizacién y significado en el sistema. Normalmente
consiste de tres funciones basicas: Deteccion de falla, Aislamiento de falla e Identifi-

cacion de falla.

. Supecrvisién: Monitorco del sistcma fisico y toma de accioncs apropiadas para mantencr

la operacién en caso de falla.

. Umbral: Valor limitc de una desviacién de residuo a partir de cero, tal que si se excede,

una falla se declara como detectada.
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