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Abstract

El mayor inconveniente para la deteccion y diagndstico de fallas en procesos técnicos basados en redundancia analitica es
el requerimiento de un modelo muy preciso del sistema. Por el contrario, en los métodos basados en el manejo de datos no
se requiere de un modelo preciso, ya que se fundamentan en la manipulacion de la informacion por medio de los datos me-
didos. Asi, en este trabajo se presentan técnicas de representacion que permiten cuantificar la cantidad de informacion
contenida en los datos recolectados de los sistemas de Monitoreo, Diagnostico y Deteccion (MDD). La representacion ob-
tenida es usada para la reconstruccion de los patrones de fallas, y seguidamente para su clasificacion, empleando una ma-
quina de aprendizaje de vectores de soporte (SVM), a objeto de lograr el diagndstico de las fallas. Para verificacion de los
resultados se emplean datos generados por dos modelos, uno lineal, con un observador de estados y otro modelo no-lineal
que representa el control de un levitador magnético. Se comparan los resultados usando una representacion basada en in-
dices estadisticos y otra basada en una aproximacion polinémica; en ambos casos se logra la reconstruccion de patrones,
que permite separar los distintos comportamientos dindmicos (fallas) con lo que se obtiene una clasificacion entre las fallas
(clases).

Palabras claves: Monitoreo, diagnostico, deteccidn, localizacion, clasificacion

Resumen

The main drawback for faults detection and diagnosis in technical processes based on analytical redundancy is that we
need a very accurate model of the system. In contrast, when we use methods based on data mining, we do not need an accu-
rate model because them are based on manipulation of the information by means of measured data. Thus, in this paper we
represent techniques to quantify the amount of information contained in the data collected from systems of monitoring, di-
agnostic and detection (MDD). The representation obtained is used to reconstruct faults patterns, and then for classifica-
tion using a Support Vector Machine (SVM), in order to make the faults diagnosis. For results verification, we used two
models, a linear model with a state observer and a non-linear model that represents the control of a magnetic levitation.
Results are compared using a representation based on statistical indexes and a representation based on a polynomial ap-
proximation; in both cases we achieved the reconstruction of patterns, which allow us separating different dynamic behav-
iors (faults) as wells as obtain a classification between faults (classes).

Key words: Monitoring, fault detection and isolation, classification, localization.

los procesos, los sistemas de control asociados y la coordi-

1 Introduccion nacion de los mismos.
En el contexto de operaciéon confiable y segura, se
La confiabilidad operacional, en procesos de produc-  desarrollan los sistemas que permiten el reconocimiento de
cion, debe estar conformada por: la correcta operacion de  eventos, los cuales deben orientar la toma de decisiones
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cuando el desempefio del proceso productivo se ve afectado
por la presencia de cualquier eventualidad adversa. Puesto
que la confiabilidad estd muy ligada al concepto de seguri-
dad, es fundamental de dotar a los procesos industriales de
mecanismos de seguridad, cuyos elementos basicos son los
sistemas de Monitoreo, Diagndstico y Deteccién (MDD)
(Rios-Bolivar A., 2001).

Los sistemas de MDD se fundamentan en su capacidad
para responder ante situaciones inesperadas, de manera que
su principal tarea es la Deteccién y Diagnostico de Fallas,
(DDF). Un sistema de DDF utiliza las mediciones del pro-
ceso a objeto de producir unos residuales, a partir de los
cuales, mediante funciones de evaluacion y légicas de deci-
sion, se busca la identificabilidad y la separabilidad de las
fallas, con perspectivas de prognosis y de mantenimiento
autonémico.

Para la generacién de residuos se aplican principios de
redundancia, bien sea fisica 0 mediante modelos, (Patton y
col., 2000). El abordaje mediante la redundancia analitica se
enfoca en el uso de modelos caracteristicos de los procesos,
generalmente, modelos matematicos. Los modelos basados
en conocimiento se fundamentan méas en la informacién o
datos disponibles, lo que conlleva a disponer de mecanis-
mos caracterizados por la inteligencia artificial.

Por otro lado, se pueden generar residuos a traves del
manejo de datos, lo cual conlleva a la aplicacion de métodos
numeéricos y otras técnicas de la inteligencia artificial como
el aprendizaje de maquinas. Siguiendo este contexto, la ta-
xonomia para la generacién de residuos se puede ampliar al
considerar los métodos basados en el manejo de datos, (ver
Fig. 1). Entonces, lo principal para el DDF es el manejo de
la informacién de los procesos a los fines de producir los
residuos.

Dentro de estos métodos analiticos, la utilizacién de un
observador de estados ha sido ampliamente estudiada. La
idea es la generacién de residuales con propiedades direc-
cionales precisas, mediante una seleccion adecuada de la
ganancia del observador, (Rios-Bolivar 2003).
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Fig. 1. Taxonomia con Algoritmos de Manejo de Datos.

Por otro lado, en muchos procesos industriales, des-
afortunadamente, los efectos de las fallas, las sefiales de
ruido y las incertidumbres del modelo no se pueden separar

uno del otro. En estos casos se busca ampliar la capacidad o
el desempefio de la deteccion al hacer que los residuos sean
menos sensibles a las incertidumbres con respecto a una di-
reccion de falla, en particular mediante el uso de técnicas de
estimacion optima de estados, (Blanke y col., 2003). Fun-
damentalmente, estos son métodos de estimacion robusta
con el objetivo primordial de la supresion de la perturbacion
efectiva, manteniendo una sensibilidad adecuada con res-
pecto a las fallas, (Rios-Bolivar y Acufia, W., 2009). Dado
que estas divergencias son proclives a la generacion de resi-
duos en ausencia de una falla verdadera, también se debe
considerar, en el marco de las decisiones logicas, un nivel
de aseguramiento de la presencia de una falla, es decir, bajo
la presencia de incertidumbres y de perturbaciones externas,
a partir de los residuos debe existir un nivel de disparo (um-
bral) que garantice la presencia de una falla. Eso significa
que a partir de los residuos, debemos disponer de un meca-
nismo o generador de funcion de decision que nos permita
distinguir, a partir de un umbral, cuando esta presente un
comportamiento anormal.

En base a las consideraciones anteriores, que debilitan
la aplicacion de métodos de redundancia analitica, se ha
orientado a la utilizacion de métodos basados en datos. Al-
gunos intentos iniciales orientados a la construccién de fil-
tros inteligentes para la deteccién de fallas se pueden eva-
luar en (Ragot y col., 2000), (Rios-Bolivar 2003).
Fundamentalmente, se han utilizado técnicas de reconcilia-
cién de datos y redes neuronales.

Las Méaquinas de Vectores de Soporte (SVM), son ma-
quinas de base lineal y a solucién Unica, fundadas en la teo-
ria del aprendizaje estadistico. Estas maquinas aprenden la
superficie de decision de dos clases distintas de los puntos
de entrada. Como un clasificador de una sola clase, la des-
cripcion dada por los datos de los vectores de soporte es ca-
paz de formar una frontera de decisién alrededor del domi-
nio de los datos de aprendizaje con muy poco 0 ningun
conocimiento de los datos fuera de esta frontera. Los datos
son mapeados por medio de un kernel Gaussiano, u otro ti-
po de kernel, a un espacio de caracteristicas en un espacio
dimensional mas alto, donde se busca la maxima separacion
entre clases (Burges C. y Scholkopf B, 1997), (Burges
1997, 1998). En consecuencia, las SVM resultan en un ex-
celente algoritmo para clasificacion y reconocimiento de
patrones, exhibiendo ciertas mejoras respecto a las redes
neuronales (Okba y col., 2010). Asi, las SVM representan
un mecanismo para la generacién de residuos orientados a
la deteccion y diagnéstico de fallas (Jack y col., 2002),
(Batur y col., 2002), (Mahadevan y col., 2009, Xu y col.,
2010). En ese contexto, en (Rios-Bolivar y col., 2013a) y
(Rios-Bolivar y col., 2013b) se presentan aplicaciones de
diagnostico de fallas a partir de mineria de datos y SVM.
Alli se indica una manera de utilizar estas técnicas para la
deteccion de fallas mediante el manejo de datos del proceso.
A pesar de estos resultados, aun persisten problemas abier-
tos relativos al disefio de filtros de DDF basados en SVM
con propiedades de robustez frente a perturbaciones e incer-
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tidumbres, la deteccion de fallas no reconocidas a priori, un
algoritmo eficiente para la identificacion de fallas en linea,
entre otros aspectos. De igual manera, el disefio y construc-
cién de filtros de DDF que combine, integral y eficiente-
mente, las fortalezas de las técnicas basadas en redundancia
analitica y los métodos que consideran las SVM.

2 Filtros de Deteccion y Diagnostico de Fallas

En referencia a los métodos analiticos, los sistemas di-
namicos se pueden describir por modelos que entran dentro
de dos categorias: los modelos representativos y los mode-
los de diagndstico. Los modelos representativos permiten
describir el comportamiento dindmico de los sistemas en
términos de una estructura estandarizada que, de manera
satisfactoria, se aproxima al comportamiento entrada-salida
o0 al comportamiento de estado de los sistemas, en ellos se
encuentran los modelos heuristicos. Por el contrario, los
modelos de diagndstico permiten describir el comporta-
miento dinamico a través de una réplica de la estructura o
arquitectura fisica de los sistemas. Alli, las unidades fun-
cionales basicas, o de interés, se modelan en forma explici-
ta: modelos de sensores, de actuadores, etc. A los fines de
disefiar los filtros de DDF, los modelos de diagndstico son
los més (tiles, mientras que para propdésitos de control, lo
son los modelos representativos.

2.1 Filtros de DDF basados en observadores

Dado que en esta técnica analitica de disefio de filtros
de DDF es fundamental un modelo matematico, considere-
mos la dindmica de un sistema lineal, continuo e invariante
en el tiempo, LTI,

8.

—
~

—

Ax(t) 4+ Bu(t), x(0) = x,
C:E(f) (1)

donde los estados = € X C R", |os controles u € i C R™,
las salidas ¥ €Y CR? y |as matrices A& R™"

B e R e R Allf, el par (4,C) es observable.
En la descripcion del sistema en (1) es facil distinguir
tres subsistemas: la estructura del proceso representada por

A: los actuadores que se describen por B; y los sensores

representados por C. En cualquiera de esos subsistemas
pueden presentarse situaciones de comportamiento inade-
cuado con respecto a las caracteristicas de desempefio esta-
blecidas en el disefio. De modo que se deben construir los
esquemas de monitoreo que generen los residuales en fun-
cién de las posibles fallas en cada una de las unidades fun-
cionales.

El disefio de filtros de DDF se puede dividir es dos
etapas: la primera fase es la generacién de los residuales,
(el problema de deteccion). La segunda etapa es la evalua-
cion de los residuales a objeto de determinar el origen de las

fallas, (el problema de separacién de las fallas). Los resi-
duales se producen al comparar la salida estimada con la
salida medida de la planta fisica. Asi, para el sistema (1)
existe una matriz de ganancia D € R"*7 de modo que el

estimado Z(t) del vector de estados 7(t) seré la solucién pa-
ra la ecuacion del observador de orden completo:

Ai(t) + Bu(t) + D(y(t) — C2(1)),
gt) = Ci(t). 0]

Alli, §(t) son las salidas estimadas y D la ganancia de
realimentacion del observador que se debe seleccionar ade-
cuadamente. Esto es, D se selecciona de manera que
(A — DC') sea estable, y el error de estimacién sea nulo,
e(t) = 0. Puesto que para t < ¢y, el proceso tiene un fun-
cionamiento normal, es decir, no existen fallas, en ese mo-
mento el residual es aproximadamente igual cero. Cuando
cualquier falla se hace presente, en ¢ > g, el residual es dis-
tinto de cero y ello es propicio para la deteccion de las fa-
llas.

Podemos observar, a partir de las diferentes represen-
taciones de las fallas, que las mismas se pueden describir
como entradas adicionales en la dindmica del proceso, ade-
maés, de la susceptibilidad a la existencia de distintas fallas
en un mismo subsistema, en adelante adoptaremos el si-
guiente modelo de diagnéstico para los sistemas sometidos
a fallas:

i) = 4J(t)+Bu(t]+ZLvl(ﬂ 2(0) =z
) 1=1
wt) = Caft)+ ) Mt
@)

donde: L;, M; son las direcciones de fallas en los sensores y
actuadores, respectivamente. Se supone que estas direccio-
nes son conocidas. En lo sucesivo, se supone que las direc-
ciones de fallas son linealmente independientes.

v; € 0,;, corresponde al modo de la falla. Es una fun-
cién auténoma, arbitraria y desconocida. Ademas, w; = 0 si
L <top;yvi #0parat > tp.

k es el nimero de fallas que funcional y estadistica-
mente son significativas.

Bajo esta representacion, donde existen maltiples fallas
posibles, con diferentes direcciones, el problema de separa-
bilidad de las fallas se hace evidente, debemos construir un
generador de residuales que nos permita distinguir a cual
direccion del espacio de estado de (3) pertenece la falla que
se ha hecho presente.

En el caso de filtros basados en observadores, debemos
construir una ganancia del observador de modo que el vec-
tor de residuales, esto es, la salida del error de estimacion,
tenga caracteristicas en una sola direccion asociada con al-
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guna direccion de falla conocida, el resultado es la separabi-
lidad de las fallas en el espacio de las salidas. Como la in-
formacion importante esta en la direccion de la falla, no se
requiere del conocimiento del modo de la falla.

Consideremos un observador de estados como en (2),
para el sistema (3), entonces, la dinamica del error de esti-
macion estara regida por

k

() = (A=DC)e(t)+ Y (Li — DM,) vi(t)
. =1
n(t) = Ce(t)+ Z M;v;(t).
= @

con €(U) =z — Tp

Si D se selecciona de modo que (A — DC) sea esta-
ble, y si »i(t) # 0, entonces €(t) # 0, por lo tanto se produ-

cen los residuales, puesto que n(t) # 0, Cualquier cambio
en el proceso, por efecto de fallas, es notoriamente acentua-
do en la innovacion de la salida del observador, de este mo-
do se completa la fase de generacidn de residuales. Por otro
lado, debido a las propiedades de los observadores, el des-
acoplamiento en las condiciones iniciales no tiene mayor
efecto.

En este momento, si la Unica condicidn que se impone
para la seleccion de la matriz de ganancia del observador,

D es que (A~ DC) sea estable, no se esta en capacidad
para establecer una clara distincion entre los efectos de las
diferentes fallas. En principio, se pudiese pensar en el dise-
fio de un conjunto de observadores, cada uno de los cuales
se hace corresponder con una direccion de falla especifica,
lo que sugiere el disefio de D,
cual no es ni practica, ni elegantemente factible. La idea es
construir un Unico filtro de DDF. De lo anteriormente ex-
puesto resaltan dos preguntas importantes: ;Cuando una fa-
lla es detectable?, el problema de deteccion, y ¢Cuando las
fallas son separables?, el problema de diagnéstico. Las con-
diciones y algunas soluciones para estos problemas pueden
ser evaluadas en (Rios-Bolivar A 2001) y (Rios-Bolivar
2003).

3. Aprendizaje de Maquinas y SVM

La teoria de las SVM fue desarrollada por Vapnik ba-
sado en la idea de minimizacion del riesgo estructural (Bur-
ges C., 1998). Primero, la SVM mapea los puntos de entra-
da a un espacio de caracteristicas de una dimension mayor

. . , 2
(ejemplo, si los puntos de entrada estan en R entonces se-

ran mapeados a R por la SVM), para luego encontrar el
hiperplano que los separe y maximice el margen m entre las
clases, (Burges C., 1998). En consecuencia, una SVM tiene
la estructura de una red estatica basada en kernels, para rea-

lizar clasificacion lineal sobre vectores transformados a un

espacio de dimension superior, es decir, separa mediante un

hiperplano en el espacio transformado.
Asi, las operaciones de una SVM son;

e Transformar los datos a un espacio de dimensién mas alta,
a través de una funcidn kernel, lo que implica que se re-
formula el problema de tal forma que los datos se mapean
implicitamente en este espacio.

e Encontrar el hiperplano que maximiza el “margen” entre
dos clases, mediante el calculo eficiente del hiperplano
optimo.

¢ Si los datos no son linealmente separables, encuentra el
hiperplano que maximiza el margen y minimiza una fun-
cién del nimero de clasificaciones incorrectas (término de
penalizacién de la funcién).

Cuando los conjuntos son linealmente separables, se
debe seleccionar el hiperplano que maximiza el margen ",

ver Fig. 2.

YA

® .. Clase 1

Hi: y=wX-b=+]

Hp: y=wX-b=0
Clase? B g @

H2: p=wX-b=-1

X

Fig. 2. Problema de separacion lineal: Maximizacién del margen 1m.

Al maximizar el margen m, la separacion de las clases
es un problema de programacion cuadrética, y puede ser re-
suelto por su problema dual introduciendo multiplicadores
de Lagrange (Burges 1998). La SVM puede encontrar el
hiperplano éptimo utilizando el producto escalar con fun-
ciones en el espacio de caracteristicas que son los kernels.
Los vectores de soporte son combinaciones de unos pocos
puntos de entrada que permiten escribir la solucion del hi-
perplano de manera mas sencilla. Por ejemplo, considérese:

Un conjunto de N puntos de datos de entrenamiento:

Un hiperplano; Hy: y=wX —b=10

Donde: w es normal al hiperplano, b/ || w || es la dis-
tancia perpendicular al origen y | wl esla
norma euclidea de w.

Dos hiperplanos paralelos a Hoy:
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H:y = wX-b=+41
Hy: y = wX—-b=-1 (5)

Con la condicién de que no hay puntos de datos entre
Hl Yy Hs.

Tal como se ilustra en la Fig. 2, si la distancia d (d_)
es la distancia méas corta desde la separacién del hiperplano
Hy al punto més cercano positivo (negativo), donde el hi-
perplano H;(H>) esta ubicado, entonces la distancia entre
los planos H1y Heoes dy +d_. Asi, dy =d_ =1/ | w ||
entonces el margen es igual a 2/ || w ||. El problema es en-
contrar el hiperplano que dé el maximo margen. Los paréa-
metros w y b son llamados vector peso y sesgo, respectiva-
mente. La optimizacion del problema se presenta con la
ecuacion:

T

1
min —w w
w,b 2

restringido por y;, =wX —b>1

La optimizacion del problema presentado en la ecua-
cién anterior puede ser declarada como un problema conve-
X0, cuadratico en (w,b) en un conjunto convexo. Usando la
formulacién del Lagrangiano, las limitaciones pueden ser
reemplazadas por limitaciones de multiplicadores de La-
grange en si mismos. Asi, con un kernel adecuado, la SVM
puede separar en el espacio caracteristico los datos que en el
espacio original de entrada no es separable (Burges 1998).

En resumen, con el fin de separar un conjunto de datos
se selecciona un conjunto de datos de entrenamiento
(X,Y), el problema de optimizacion es resuelto y los para-
metros 6ptimos son calculados. Entonces, un vector de da-
tos X dado del conjunto de datos iniciales es clasificado de
acuerdo al valor de (wX* + b). La eficiencia de los vecto-
res de soporte calculados es probada usando el conjunto de
la data de prueba derivados del conjunto de datos iniciales.

4. Deteccion y Diagnostico de Fallas con SVM

La técnica consiste en la generacién de residuos, para
el problema de deteccion de fallas, a partir de filtro basado
en observador de estados. Luego, para el diagnostico de las
fallas, los residuos son procesados para reconocimiento y
clasificacion de patrones usando SVM.

En el problema de DDF se ha mostrado la potenciali-
dad de las SVM para la generacion de residuos a través del
reconocimiento y clasificacion de patrones (Jack y col.,
2002, Batur y col., 2002, Mahadevan y col., 2009). La so-
lucion que se alcanza consiste en determinar patrones de
condiciones de operacién normal de los procesos a través
del entrenamiento de SVM. En condiciones de operacion
anémala, es decir, bajo fallas, se determinan diferencias (re-
siduos) entre el modelo de comportamiento obtenido por
medio de un filtro de DDF y el funcionamiento real del pro-
ceso, los cuales son procesados por una SVM para la sepa-
racion de las fallas (Rios-Bolivar y col., 2012).

Asi, cuando multiples fallas son susceptibles de apare-
cer, las SVM permiten el reconocimiento y clasificacion de

patrones, por lo que se obtiene el diagndstico de las fallas.

De manera esquemadtica, la Fig. 3 muestra los diferen-
tes elementos a construir para obtener el sistema de DDF.
Los residuos son generados con filtros observadores de
acuerdo a la naturaleza del proceso, principalmente para sis-
temas lineales. Esto tiene la ventaja de reconocer, inmedia-
tamente, la presencia de fallas.

e PROCESO u
\— Generador ni v
Residuos 1 SVM E——
(Filtro)

Fig. 3. Modelo para DDF basado en SVM

Para lograr el diagnéstico de las fallas mediante la re-
construccién de los patrones, se utiliza una SVM para pro-
cesar directamente los datos o residuos del filtro.

En ciertos casos, y principalmente para los sistemas no
lineales, se torna complicado la generacion de los residuos
mediante observadores, siempre que las condiciones de de-
tectabilidad no se satisfagan. Entonces es posible recurrir a
las SVM para reconstruir ciertos patrones de fallas a partir
de las entradas y salidas del proceso, ver Fig. 4.

»(

u(y PROCESO

SVM

Fig. 4. Filtro de DDF basado en SVM

La reconstruccién de los patrones de fallas se realiza
mediante la clasificacién de patrones, donde la SVM utiliza
directamente las entradas y salidas del proceso. No se gene-
ran residuos, por el contrario, se obtiene un estimado de los
patrones de las fallas a partir de los cuales se obtiene el
diagnostico. Ademas, para evitar falsas alarmas o un diag-
nostico incorrecto, se hace una mineria de los datos a través
de indices estadisticos y coeficientes polinomiales, los cua-
les se describen a continuacion.

4.1 Representacion de datos
Para la clasificacidn de fallas se usa una SVM que tra-

baja como una funcién que mapea los valores de entrada a
un espacio compuesto por los estados de operacién del sis-
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tema. En este caso, dicha funcion recibe como entradas los
valores medidos del sistema y produce como salida el esta-
do del sistema (normal, en falla 1, en falla 2, etc.). Para el
caso de sistemas dindmicos, las entradas a la SVM son un
grupo de series temporales, una para cada valor medido; por
la tanto se requiere una representacion de estos datos que
permita reconstruir el comportamiento de cada valor (se-
fial).

Para tal representacion se han estudiado dos esquemas:

indices estadisticos. Se definen dos indices estadisticos
para representar los datos en la ventana de tiempo:

Tamafio de la Curva. Esta caracteristica es Gtil para co-
nocer la estabilidad de los valores de una sefial. Si en un in-
tervalo, el valor de esta caracteristica es bajo indica que la
sefial es estable, en caso contrario, la sefial es inestable. La
ecuacion que define esta medida es:

n-1
L=Z %40 — %]
i=1

Donde: n es el tamafio de la ventana de tiempo y los x;
son los valores en esa ventana.

Umbral. La determinacion del umbral y se basa en el
calculo de la desviacion de los datos para saber que tan dis-
persos estan en una ventana de tamafio de n. EI umbral se
determina mediante:

[ n
3 —
= — |Z{xi -%)?
1||=|

Coeficientes polinomiales.

La idea es buscar ciertos valores que reproduzcan el
comportamiento de la sefial en una ventana de tiempo, ob-
teniendo un conjunto de valores de menor tamafio que la
ventana. Asi, se define un polinomio de grado 3, con la
forma: ax® + bx® + cx +d.

El procedimiento consiste en tomar los valores de la
ventana y pasar un polinomio de interpolacion de grado 3;
esto genera como resultado los valores a, b, ¢ y d para la
ventana de tiempo. De esta manera, se obtienen 4 coefi-
cientes, independientemente del tamafio de la ventana; estos
coeficientes son usados como entrada a la SVM, para cada
variable medida.

5. Ejemplos numéricos
5.1 Ejemplo de DDF para Sistemas Lineales

Considérese el modelo de diagndéstico lineal descrito
por:

0 -1 -2 0
T = -1 U 1 r+ 1 u+
2 0
0 1
1 ] + 0 1]
0 1
o 1 0 0
= Loo 1

Para este sistema de diagnostico, a pesar de que satis-
face las condiciones de detectabilidad y separabilidad para
las fallas 1 y v, no es posible disefiar un filtro de DDF ba-
sado en observadores que asegure, simultaneamente, la es-
tabilidad asintotica del error de estimacion (deteccion) y la
separacion de las fallas, solo se obtiene la deteccién de las
fallas (Szigeti col., 2000).

En ese sentido se ha disefiado un filtro con ganancia:

0 —2
D= —11 11
0 10

de tal manera que la matriz A — DC es estable. De esta
manera se resuelve el problema de deteccidn de fallas.

Como ha sido mencionado, sobre la base de las condi-
ciones de detectabilidad y separabilidad de fallas, se pueden
reconstruir los modos de fallas aplicando modelos basados
en datos. Entonces, para la reconstruccién de los patrones
de fallas se recurre a las SVMs.

A partir de un filtro de deteccidn se generan los resi-
duos, los cuales, en conjunto con las variables de control y
la salida medida, se utilizan para el entrenamiento de una
SVM. A continuacion se realizan las fases de validacion y
verificacion de manera de garantizar el desempefio del mo-
delo de diagnostico.

Para comprobar la efectividad de las SVM, se simula el
sistema lineal por 300 segundos con cuatro estados posi-
bles:

1: Normal. No se presentan fallas. (t< 100 y t >= 250)

2: Fallal. Esta presente la falla 1. (100 <=t < 150).
Esta falla tiene un comportamiento sinusoidal con amplitud
5y frecuencia 2.

3: Falla2. Esta presente la falla 2. (200 <=t < 250).
Esta falla tiene un comportamiento sinusoidal con amplitud
5y frecuencia 15.

4: Mdltiples Fallas. Las dos fallas presenten. (150 <=t
< 200)

La Fig. 5 muestra el comportamiento temporal de las
dos fallas.
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Magnitud de Falla

Fig. 5. Comportamiento temporal 1y 2,

Con los datos generados se entrena una SVM, usando
un kernel gaussiano. Se usan como valores de entrada el
control, las salidas del sistema y el error; este ultimo calcu-
lado como la diferencia de la salida del sistema y la salida
esperada obtenida a través del observador. Se toman una
ventana de tiempo de tamafio 10, como la simulacion se ha-
ce tomando el paso a 0,05 segundos; esto representa una
ventana de 0,5 segundos. Con el objeto de reproducir la
tendencia de las series temporales en cada ventana y suavi-
zarlos, se usan los dos métodos descritos anteriormente, los
indices estadisticos y los coeficientes polinomiales. En am-
bos casos se obtiene una clasificacion exacta en la fase de
entrenamiento (0% de error).

Caso 1: para comprobar los resultados de la SVM en
un escenario diferente, se usaron los mismos parametros
para las fallas, pero se modifico el sistema para producir
éstas en distintos instantes de tiempo:

o : Normal. No se presentan fallas. (t< 100 y t >= 250)

o : Fallal. Esta presente la falla 1, (200 <=t < 250)

o : Falla2. Esta presente la falla 2. (100 <=t < 150)

o : Miultiples Fallas. Las dos fallas presentes. (150 <=t <
200).

La Fig. 6 y la Fig. 7 muestran el resultado que se ob-
tiene con los indices estadisticos y los coeficientes polino-
miales. Como puede verse, usando indices estadisticos se
logra un mejor seguimiento (prediccion) del estado del sis-
tema, y por tanto un mejor diagndstico de las fallas con re-
lacion al uso de coeficientes polinomiales. Para este caso,
con los indices estadisticos se obtienen predicciones correc-
tas para el estado del sistema en mas del 99 % del tiempo;
mientras para los coeficientes polinomiales este valor esta
por debajo del 90 %.

—Estado real
45 ~~-Estado predicho (SVM)

4k i

35} 4

3+ 4

nN
T
L

Estado del Sistema

150
Tiempo

Fig. 6. Estado real y estado predicho con SVM e indices estadisticos

——Estado real
45- | ~=~Estado predicho (SVM)

Estado del Sistema
~
in

Fig. 7. Estado real y estado predicho con SVM vy coeficientes polinomiales

Caso 2: para verificar la calidad del entrenamiento, se
modific6 el comportamiento de las fallas, pasando la fre-
cuenciade la; de 2a 2.5y laamplitud de la > de 5a 6.

[—Estado real
| ~=-Estado predicho (SVM) |

a
L]

a

©

n
T
1

w
T
1

Estado del Sistema
»
N
T
1

&
.

°
L)

°

L L L .
150 200 250 300
Tiempo

gl
g

Fig. 8. Estado real y estado predicho con SVM e indices estadisticos.

Para el segundo caso, las Figuras 8 y 9 muestran el es-
tado del sistema (real y predicho) con indices estadisticos y
con coeficientes polinomiales. De nuevo, se observa que
con indices estadisticos se logra una mejor clasificacion de
la falla (mas de 99% de éxito en la prediccién); mientras
que los coeficientes polinomiales la prediccién no es ade-
cuada, obteniéndose un error superior al 30 %.
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Fig. 9. Estado real y estado predicho con SVM y coeficientes polinomiales
5.2 Ejemplo para el Levitador Magnético

Un modelo del sistema de levitacion magnética esta
dado por, (Lee S.H y col., 2000)

T = T

By = —g=(B)2 4 g+ ()

gy = fafs Boizg + tu(t) + va(t)
(75 = X1, Y2 = I3

donde: =, = =z (distancia de separacion vertical), % = 2
(velocidad vertical relativa), ®; = i (corriente en el magne-
to), g (fuerza de aceleracion de la gravedad), m (masa del
objeto suspendido), uit)(voltaje a través del magneto) y
k= M (factor fuerza). Los parametros fisicos son:
A=1004m?  N= 660, u, = 4wi0~7,  R=1Q,
g=98m/s? m = 0.300Kg.

En este ejemplo no se disefia un filtro para la genera-
cién de residuos, debido a la naturaleza no lineal del proce-
so. Se aplica la recoleccion de los datos segun la Fig. 4. Al
igual que en el caso del modelo lineal, se simula 300 segun-
dos con 4 estados:

1: Normal. No se presentan fallas. (t< 100 y t >= 250)

2: Fallal. Esta presente la falla 1. (100 <=t < 150).
Esta falla tiene un comportamiento sinusoidal con amplitud
0.5y frecuencia 1.

3: Falla2. Esta presente la falla 2. (200 <=t < 250).
Esta falla tiene un comportamiento sinusoidal con amplitud
15 y frecuencia 1, y se toma el valor absoluto de la misma.

4: Multiple Falla. Las dos fallas presentes. (150 <=t <
200)

En este caso, el comportamiento temporal de las fallas
es mostrado en la Fig. 10.

Para la fase de entrenamiento, al usar los coeficientes
polinomiales no se comete ningln error de entrenamiento;
mientras que para los coeficientes estadisticos el error es
menor al 2 %.

150
Tiempo
Fig. 10. Evolucién temporal de las fallas

Se aplican las mismas técnicas del caso lineal. Para
comprobar la efectividad del SVM en un escenario diferen-
te, se usaron los mismos parametros para las fallas, pero se
modificé el sistema para producir éstas en distintos instan-
tes de tiempo:

1: Normal. No se presentan fallas. (t< 100 y t >= 250)

2: Fallal. Esta presente la primera falla. (200 <=t <
250)

3: Falla2. Esta presente la segunda falla. (100 <=t <
150)

4: Multiple Falla. Las dos fallas presenten. (150 <=t <
200)
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Fig. 11. Estado real y estado predicho con SVM e indices estadisticos
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Fig. 12. Estado real y estado predicho con
SVM y coeficientes polinomiales
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A diferencia del ejemplo, para el levitador, a través de
lo uso de los coeficientes polinomiales se logra una mejor
clasificacion en el caso 1; como puede apreciarse en las fi-
guras 11y 12. Con los coeficientes polinomiales se hace un
mejor seguimiento del estado del sistema; se obtiene un
error de prediccidn por debajo del 3 %; mientras que con los
indices estadisticos este error es superior al 7 %.

Para una segunda evaluacion, ademas de cambiar los
tiempos en los que se producen las fallas, se modifican al-
gunos valores de éstas. A la fallal se le modificd la fre-
cuenciade 1 a 1.1y a la falla2 se le modifico la amplitud de
15a 20.
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Fig.13. Estado real y estado predicho con SVM e indices estadisticos
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Fig.14. Estado real y estado predicho con SVM y coeficientes polinomiales

Para este caso, la Fig. 13 y la Fig. 14 muestran la pre-
diccién que se logra para el estado del sistema usando indi-
ces estadisticos y coeficientes polinomiales, respectivamen-
te. Como en el caso 1 de este ejemplo no lineal, con los
coeficientes polinomiales la prediccion es mejor con respec-
to a los indices estadisticos, obteniéndose un error del 5%
para el primero y de méas de 8 % para el segundo.

6. Conclusiones

Es posible implantar mecanismos de diagndstico de fa-
llas usando métodos basados en datos; para esto, se puede
contar con esquemas de generacién de residuos, siempre
que sea posible construir observadores de estados adecua-
dos, como se demostr6 para el ejemplo lineal. Estos méto-
dos, en conjuncién con técnicas de aprendizaje de maqui-

nas, como las SVM, proveen de herramientas para la eficaz
clasificacion de los estados de operacion de un sistema.
Como se observo, a través del ejemplo lineal, se puede re-
ducir el volumen de datos a manejar por las SVM por medio
del uso de indices estadisticos o coeficientes polinomiales;
siendo los primeros mas eficientes para el caso lineal.
Ademas, se ha comprobado la efectividad de la combina-
cién de técnicas basadas en redundancia analitica (filtro-
observador), y técnicas basadas en datos (SVM), lo cual
permite desarrollar sistemas de deteccion y diagnostico de
fallas factibles de ser implantados en procesos monitoreados
y supervisados a tiempo real.

Por otro lado, estas técnicas aun pueden ser aplicadas
cuando no sea factible construir un observador para el sis-
tema, como se mostré en ejemplo del levitador magnético
(sistema no lineal); obteniéndose resultados con alto indice
de confiabilidad, por arriba del 95 %. Esta técnica puede ser
mejorada por un lado, mediante la evaluacién de otros ker-
nels, y por otro, a través del reconocimiento de patrones por
la via de regresion, a objeto de reconstruir las sefiales de fa-
Ilas por aproximacion inversa.
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