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Resumen

En este trabajo se propone un método para detectar y aislar fallas en procesos dindmicos es-
tables cuyos modelos analiticos explicitos no son disponibles, como es el caso en la mayoria de los
sistemas de gran escala. La propuesta consiste en la integracion de analisis estructural con modelos
de componentes principales dindmicos (DPCA, por sus siglas en inglés) lo cual se ha denominado
modelos estructurados DPCA. El anélisis a priori de la estructura del proceso, via herramientas
de teoria de grafos, permite la obtencion de subsistemas llamados grafos redundantes, expresados
en términos de variables medibles y subconjuntos de restricciones, los cuales determinan las posi-
bilidades de aislabilidad de fallas del proceso. Por su parte, los generadores de residuos para cada
grafo redundante se implementan usando DPCA. Se analiza el problema de las falsas alarmas en
la deteccion de fallas debido a condiciones no estacionarias en las variables, las cuales pueden ser
inducidas por cambios en el punto de operacién del proceso o por fallas externas a un generador
de residuos. Para evitar las falsas alarmas, se propone un mecanismo de estandarizacion adapt-
able para cada generador de residuos. En la estandarizacién adaptable se requiere de un modelo
deterministico entrada-salida, y aqui se propone el uso de modelos de respuesta finita al impulso,
los cuales se identifican simultdneamente al modelado estadistico basado en DPCA. El algoritmo
de FDI propuesto permite lograr una deteccion robusta y maximizar la aislabilidad de fallas, para
su implementacién tinicamente se requiere de un modelo genérico del proceso y la disponibilidad
de un conjunto de datos nominales del proceso. La efectividad del algoritmo propuesto de FDI se

evalia, a nivel simulacién, en un sistema hidraulico de tres tanques interconectados.






Abstract

In this work a method is proposed for fault detection and isolation in stable dynamic processes
whose explicit analytical models are not available, as in the case of most of the large scale systems.
The proposal consists of the integration of structural analysis with dynamic principal components
analysis (DPCA), which is named DPCA structured models. The a priori analysis of the process
structure, using tools of graph theory, allows the generation of subsystems so-called redundant
graphs, expressed in terms of measured variables and subsets of constraints, which characterize the
process fault isolability possibilities. On the other hand, the residual generators for each redundant
graph are implemented using DPCA. It is analyzed the problem of false alarms in the fault detection
due to non stationary conditions in the variables, which can be induced by changes in the process
operation point and faults externals to a residual generator. In order to avoid the false alarms,
an adaptive standardization mechanism is proposed for each residual generator. In the adaptive
standardization an input-output deterministic model is required, for which the use of finite impulse
response models is proposed, which are identified simultaneously with the DPCA based statistical
model. The proposed FDI algorithm allows to carry out a robust fault detection and to maximize
the fault isolation, its implementation requires only the process generic model and the availability
of a set of process nominal data. The effectiveness of the proposed FDI algorithm is evaluated, by

means of simulations, in an interconnected three-tanks hydraulic system.






Capitulo 1

Introduccion

Los sistemas fisicos estan sujetos, por diversas causas, a fallas en cualquiera de sus componentes
que lo integran. Entendiéndose como falla a la desviacién no permitida de al menos una propiedad
caracteristica del sistema (Isermann y Ballé, 1996). Las consecuencias de las fallas son multiples,
desde productos fuera de especificacion, incrementos en los costos de operacién, paro de linea del
proceso, hasta un nocivo impacto ambiental y pérdidas de vidas humanas, por mencionar algunas.
Es decir, el nivel de seguridad, desempeno y confiabilidad de los sistemas se ve deteriorado por
las fallas. Estos hechos han motivado, en las ultimas décadas, el interés por disenar sistemas
automdaticos de monitoreo confiables que detecten y diagnostiquen oportunamente las funciones
defectuosas de un proceso con el fin de tomar acciones correctivas, como la reconfiguracién de la

parte danada del sistema (Isermann, 2006).

La tarea de deteccion de fallas consiste en la decisién binaria que determina si el sistema opera
satisfactoriamente o no. Por su parte, la tarea de aislamiento tiene como fin localizar la fuente
de la falla, por ejemplo, cudl sensor o actuador estda defectuoso. El procedimiento combinado de
deteccion y aislamiento de fallas se conoce como FDI, por sus siglas en inglés. Y en general, un
esquema de monitoreo que detecta, aisla fallas y evalia su importancia y severidad es llamado un

sistema de diagndstico de fallas (Patton et al., 2000).

Desde el punto de vista practico, las simples protecciones en las variables criticas de un proceso
se pueden considerar como los dispositivos més elementales de monitoreo. En este caso, cada una
de las variables se monitorea con respecto a un umbral que se selecciona tomando en cuenta el
tamano de la deteccién para desviaciones anormales y las fluctuaciones normales de las variables.

A pesar de la simplicidad del monitoreo univariado, éste esta limitado para determinar las causas
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de la violacién de un umbral; adicionalmente, en procesos de gran escala y con muchas variables
correlacionadas, ante la presencia de una falla se pueden activar varias alarmas generando un
fenémeno que se conoce como “alarm-shower”, lo cual hace mas dificil el problema de aislamiento

de falla (Isermann 2006).

Una de las metodologias mayormente consolidadas para resolver el problema de FDI es la
basada en modelos del proceso a monitorear. En este marco, se evaltia la consistencia entre el
comportamiento actual del proceso y el comportamiento estimado via su modelo con el propédsito
de identificar la presencia de condiciones anormales. En la comunidad de control los esquemas
de FDI usan modelos explicitos del proceso junto con métodos de estimacién de pardmetros,
estimacién de estados o ecuaciones de paridad, estos esquemas son tutiles para sistemas de menor
escala cuyas descripciones matemédticas son precisas (Gertler, 1998). Por su parte, en ausencia
de modelos explicitos, la comunidad de inteligencia artificial recurre a herramientas como redes
neuronales, logica borrosa, entre otras, para modelar implicitamente el proceso, en conjunto
con otros métodos como reconocimiento de patrones para la decisién en el diagnéstico de fallas

(Venkatasubramanian et al., 2003a).

Los procesos de gran escala son sistemas con una gran cantidad de componentes interconectados
que generan importantes cantidades de informacién. Para este tipo de procesos la obtencion de
modelos precisos es dificil y caro, asi que es comun recurrir a métodos basados en manejo de datos
o procesamiento de senales como una alternativa para inferir el estado de operacién del proceso.
Entre otros enfoques, el andlisis estadistico multivariado permite obtener un modelo implicito del
proceso a partir de datos histéricos del proceso operando en condiciones nominales. El monitoreo
consiste en comparar los datos actuales del proceso con respecto al modelo implicito. El analisis
estadistico multivariado toma en cuenta la correlaciéon entre las variables con lo cual se evitan los
problemas de falsas alarmas que se presentan en el monitoreo univariado (Kourti, 2002), (Martin

et al., 2002).

En particular, el andlisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) es
conocido por su capacidad de transformar un conjunto de observaciones multivariadas a un espacio
ortogonal de menor dimensién (subespacio de las componentes principales), esto a partir de la
correlacion entre variables del proceso. En el caso de sistemas dindmicos, la autocorrelacién entre

observaciones de una variable se toma en cuenta incorporando retardos de las series de tiempo, esta



extensién se conoce como PCA dindmico (DPCA) (Ku et al., 1995). PCA originalmente fue usado
en aplicaciones de control estadistico de calidad (Hair et al., 1999); sin embargo, actualmente este
método es ampliamente usado en tareas de FDI (Chiang et al., 2001). En este trabajo se hace uso

de DPCA para fines de deteccién y aislamiento de fallas.

A pesar de las ventajas de DPCA para sistemas de FDI, éste presenta limitaciones, principal-
mente en la generacion de falsas alarmas ante cambios en el punto de operacién del proceso y su
baja capacidad para el aislamiento de fallas. Los hechos anteriores motivaron el presente trabajo
en donde se proponen procedimientos para superar los problemas de falsas alarmas y aislamiento

de fallas.

Estandarizacion adaptable

En la etapa de modelado de DPCA tradicionalmente se supone que las senales son estaciona-

1 es decir, los pardmetros estadisticos de medias y covarianzas de las variables permanecen

rias
invariantes con el tiempo. Sin embargo, en el diagnéstico se presenta una alta razén de falsas
alarmas si las nuevas observaciones o datos evaluados no satisfacen dicha suposicién (Tracy et al.,

1992), (Norvilas et al., 2000), (Mina y Verde, 2006).

Una condicién no estacionaria en las nuevas observaciones puede tener como causas: la presencia
de fallas o cambios de punto de operacién del proceso. Por lo tanto, es necesario que el sistema de
FDI basado en DPCA sea robusto a los cambios de punto de operacién y sensible a las fallas de

interés.

Para distinguir entre cambios de punto de operacién y fallas, en este trabajo se propone la
integraciéon de DPCA e identificacién de sistemas para la implementaciéon de un mecanismo de es-
tandarizacion adaptable de las senales de entrada y salida del proceso, en donde se asume linealidad
en las relaciones entre las variables. Las medias y varianzas, parametros de estandarizacion, de las
senales de entrada, se estiman continuamente mediante EWMA (Exponentially Weighted Moving
Average) y EWMC (Exponentially Weighted Moving Covariance), respectivamente; por su parte,
la estimacién de medias y varianzas de las senales de salida se hace a partir de las medias y varian-
zas de las entradas y de relaciones entrada-salida nominales identificadas previamente. Dado que el

modelado basado en DPCA se lleva a cabo mediante andlisis de correlaciéon de un conjunto de datos

!Sea x (t) un proceso aleatorio. Se dice que es débilmente estacionario (o estacionario hasta momentos de segundo

orden) si: pz 2 Ex(t)] =ctey v2 (1) 2 E { [ (t —7) — po] [z (2) — uI]T}, depende sélo de la diferencia temporal .
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del proceso, en este trabajo se propone usar esta informacién para la identificacién simultdnea de
los modelos entrada-salida, especificamente modelos de respuesta finita al impulso (FIR, por sus

siglas en inglés).

Aislabilidad de fallas con modelos estructurados DPCA

Aun cuando los sistemas de FDI con modelos DPCA son potencialmente ttiles para deteccion
de fallas, éstos estan limitados para la tarea de aislamiento de fallas (Yoon y MacGregor, 2000),
(MacGregor, 2003). La metodologia usual para el aislamiento es el de las llamadas gréficas de
contribucién (Kourti y MacGregor, 1996). Estas graficas provienen de un modelo basado en
correlacion y sélo indican qué grupo de variables estan correlacionadas con la falla, quedando al

ingeniero del proceso proveer una interpretacién practica de las posibles causas.

Otra alternativa, en el marco de los modelos analiticos, que intenta resolver el problema de
aislamiento de fallas es la generacién de residuos estructurados. Al respecto, (Gertler y McAvoy,
1997) y (Gertler et al., 1999) proponen utilizar los vectores propios complementarios al subespacio
de componentes principales, como relaciones de redundancia o de paridad, a partir de las cuales se
generen los residuos. Recientemente, en (Gertler y Cao, 2005) se sugiere obtener modelos parciales
PCA para generar residuos estructurados. Ambos procedimientos tienen la desventaja de no
conocer a priori si existe una estructura de correlacién entre las variables asociadas en cada gene-

rador de residuo, que garantice la solucion del problema de FDI para el conjunto particular de fallas.

Las posibilidades de solucién de un problema de FDI dependen de propiedades estructurales
asociadas a la interrelacion de variables internas y externas del proceso, esto significa que la
existencia de un generador de residuos es funciéon de la estructura del proceso. En particular,
(Krysander y Nyberg, 2002), (Blanke et al., 2003) y (Gentil et al., 2004) proponen el uso de
andlisis estructural basado en teoria de grafos para obtener las relaciones de redundancia entre

variables conocidas del proceso, las cuales determinan las capacidades de aislamiento del proceso.

En este trabajo se propone complementar DPCA con analisis estructural, con el fin de resolver
el problema de aislamiento de los esquemas de FDI basados en DPCA. La idea es analizar a priori
la estructura del proceso y de acuerdo con las posibilidades de aislamiento de fallas, seleccionar de
manera apropiada los subconjuntos de variables correlacionadas necesarias para la generacion de

residuos via modelos estructurados DPCA con estandarizacién adaptable.



Como resultado de la integraciéon de DPCA con identificacién de sistemas y andlisis estructural
se puede afirmar que el algoritmo de FDI propuesto en este trabajo tiene las siguientes fortalezas

en términos de la informacién requerida para la implementacién:
= Kl modelado se logra a partir de datos histéricos.
» La generacién de residuos esta basada en modelos estructurados DPCA.
Por otro lado, en términos del desempeno logrado, la propuesta permite lo siguiente:
= Deteccion robusta de fallas ante condiciones no estacionarias de las variables del proceso.

= Maximizacién de la aislabilidad de fallas.
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Capitulo 2

Aislabilidad de fallas

En este capitulo se discuten los conceptos basicos en un problema de FDI, haciendo énfasis en el
problema de aislabilidad; se revisa el marco de analisis estructural para determinar las capacidades
de aislamiento de un proceso utilizando herramientas de la teoria de grafos, en donde se usa el

concepto propuesto de grafo redundante.

2.1. Deteccion y aislamiento de fallas en sistemas dinamicos

Una tarea fundamental de los sistemas de supervisién automatica de procesos industriales es la
deteccién y aislamiento de fallas. El mecanismo de FDI puede ser implementado usando duplicacién
de hardware, lo que es conocido como redundancia fisica; en este enfoque las salidas de los com-
ponentes redundantes son comparadas para evaluar su consistencia. Este método de monitoreo es
costoso, y en la practica solamente se utiliza en subsistemas de alto riesgo. De manera alternativa, el
problema de FDI puede ser abordado usando modelos cuantitativos o cualitativos del proceso con-
juntamente con estrategias de diagnostico por software, este enfoque se conoce como FDI basado en

modelos y permite sustituir la redundancia fisica por redundancia por software (Patton et al. 2000).

Los procedimientos de FDI basados en modelos constan bésicamente de dos etapas: la gen-
eracion de residuos y su evaluacién, la figura 2.1 muestra el esquema general. En la primera etapa,
mediante el procesamiento de las variables medibles del proceso, se generan senales conocidas
como residuos, las cuales reflejan la consistencia entre el comportamiento actual del proceso y el
comportamiento estimado via su modelo. Asumiendo que una inconsistencia en los datos es el
resultado de fallas en el proceso, entonces, los residuos proveen informacién que puede ser usada

para la deteccién y aislamiento en la etapa de evaluacién (Patton et al., 1991).
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Faila Faﬁla Faila
u 7—% ActuadoresH Planta H Sensores }74' y

Generacion
P de
Residuos

l p, Residuos

Evaluacion
de
Residuos

Informacion
de las fallas

Figura 2.1: Esquema de FDI basado en el modelo del proceso

Los conceptos bésicos usados en un problema general de FDI se pueden enmarcar en las siguientes

tres definiciones.

Definicién 1 (Frisk y Aslund, 2005) Sea z = [u”y"] un vector de sefiales conocidas de un proceso.
La funcién escalar RR(z,%,%,...) es una relacion de redundancia si para toda z consistente con el
modelo libre de fallas se satisface

RR(z,2,%,..) =0 (2.1)

Definicién 2 (Frisk y Aslund 2005) Sea z un vector de sefiales conocidas. Un sistema dindmico,
con entrada z y una senal p(t) como salida, es un generador de residuo si siendo z consistente con

el modelo libre de falla, implica th'm p(t) =0.
La forma ma&s simple de generar un residuo a partir de las relaciones de redundancia es definir
p(t) := RR(z) (2.2)

el cual en condicion de falla resulta en

p(t) = RR(2(f)) # 0 (2.3)

si la falla es fuertemente detectable y f pertenece al conjunto de fallas detectable con (2.1). Es decir,
la salida de un generador de residuos es una senal con valor cero cuando no hay falla y diferente

de cero cuando el proceso estd en condiciones de falla.

Definicién 3 Sea RR(z) = {RRi1(z), RR2(z),...,RR,(z)} un conjunto de generadores de resi-
duos. Dos fallas diferentes f1, fo € F, donde F es el conjunto de fallas de interés; se dice que son

aislables si se satisface

RR(z(f1)) # RR(z(f2)) (2.4)
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En general, el generador de residuos es un sistema dindmico que toma en cuenta, directa o
indirectamente, la redundancia de las mediciones de un proceso para evaluar la consistencia entre
éstas. Uno de los conceptos més usados y consolidados para generar residuos es el de redundancia
analitica, el cual utiliza modelos matematicos cuantitativos explicitos del sistema. En este caso, la
redundancia analitica se obtiene explotando la redundancia inherente contenida en las relaciones

estaticas y dinamicas del modelo.

Considérese el siguiente modelo matematico:

X(t) = g (x(t),u(t),d(t), £(t))

g (2.5)
y(t) = h(x(t))

donde: x € R, es el vector de estados; u € R!, el vector de entradas; y € R*, el vector de salidas;
f, el vector de fallas; y d, el vector de perturbaciones y/o fallas de no interés. Dado que se busca
un generador de residuos que sea sensible a fallas de interés e insensible a errores de modelado,
incertidumbre en los pardmetros, perturbaciones, y fallas de no interés, éste se puede disenar en
el marco de sistemas con desacoplamiento a perturbaciones o entradas desconocidas. Este marco
de referencia dio origen a que se propusieran para la implementacién del generador de residuos
herramientas de la teoria de control, como son: relaciones de paridad, observadores y estimacion

de pardmetros del modelo (2.5).

El método de relaciones de paridad en esquemas de FDI es el mas antiguo y fue publicado por
(Chow y Willsky, 1984). Las relaciones de paridad se pueden obtener mediante manipulaciones
o transformaciones de los modelos de entrada-salida o en espacio de estados, las cuales pueden
imponer restricciones estructurales para lograr aislamiento (Gertler 1998). El método consiste en
examinar la consistencia de las ecuaciones matematicas del proceso a partir de sus mediciones. En
(Staroswiecki y Comtet-Varga, 2001) se propone una extensién del andlisis de paridad al caso de
sistemas no lineales, y se dan condiciones para el diseno de residuos estructurados, los cuales son

polinomios de las derivadas de las entradas y las salidas.

Los esquemas de FDI basados en observadores reconstruyen mediciones del proceso y la dife-
rencia entre las salidas medidas y las estimadas es usada como vector de residuos. La generacién
de residuos robustos con observadores para sistemas lineales fue tratado por (Massoumnia et
al., 1989), usando el enfoque geométrico. En este caso, el observador se puede disenar si se

satisfacen condiciones de existencia de un subespacio no observable para las fallas de no interés y



10 CAPITULO 2. AISLABILIDAD DE FALLAS

simultdneamente, la existencia de un subespacio observable para la falla de interés. En (Frank y
Ding, 1994) se analizan las condiciones de existencia de estos subespacios, considerando sistemas
modelados en el dominio de la frecuencia. Para sistemas no lineales, usando el enfoque geométrico,
las condiciones de solucién a un problema especifico de FDI se presentan en términos de la
existencia de distribuciones de no observabilidad de unas fallas y correspondientes codistribuciones

de observabilidad de otras (De Persis y Isidori, 2001).

Otro enfoque ampliamente usado en FDI es el uso de métodos de estimacion de parametros,
donde las condiciones de falla se determinan a partir de las discrepancias entre los pardmetros
estimados y los nominales. Dado que los parametros del proceso son funcién de coeficientes fisicos
del proceso, en algunos casos no es posible, a partir de los cambios en los parametros, determinar

qué componente fisico esta fallando (Isermann, 1994).

Los esquemas de FDI basados en redundancia analitica son reconocidos por su buen de-
sempeno, siempre que se disponga de modelos matematicos adecuados del proceso. Un resumen

importante de aplicaciones basadas en modelos se reporta en (Patton et al. 2000) e (Isermann 2006).

En procesos de gran escala, debido a su complejidad, la correlacién entre un gran nimero de
variables, y la imprecisiéon o ausencia de modelos analiticos, los esquemas de FDI basados en
modelos explicitos tienen poco éxito. Lo anterior ha motivado el uso de modelos cualitativos. En
(Hoskins et al., 1997) se reporta la implementacién de una red neuronal para un sistema de FDI
de una planta quimica; (Lunze y Schiller, 1999) usan conjuntos borrosos para clasificar sintomas
heuristicos de falla; (Simani y Patton, 2002) también implementan un sistema de légica borrosa
para la identificacién de fallas en un reactor de tanque continuamente agitado. Una revision de
varios enfoques basados en modelos cualitativos se encuentra en (Venkatasubramanian et al.,

2003c¢), (Venkatasubramanian et al., 2003b), (Gentil, 2007).

Una alternativa propuesta en el area de ingenieria de procesos, para el diseno del generador
de residuos en sistemas complejos, es el uso de métodos basados en manejo de datos. Entre estos
métodos, el andlisis estadistico multivariado permite modelar implicitamente un proceso a partir
del andlisis de correlacion entre variables. Las técnicas de analisis estadistico multivariado como
andlisis de componentes principales (PCA), minimos cuadrados parciales (PLS) y andlisis variado

canénico (CVA), que se revisan en (Chiang et al. 2001), se han utilizado ampliamente en esquemas
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de FDI de procesos quimicos. En (Kresta et al., 1991) se compara a nivel simulacién, esquemas de
FDI basados en PLS y PCA para un reactor y una columna de destilacién. En (Yoon y MacGregor
2000), se compara un esquema de FDI basado en ecuaciones de paridad y PCA para un reactor de
tanque continuamente agitado, donde se resalta la mayor facilidad de implementacién del esquema
basado en PCA. En (Russell et al., 2000) se compara PCA y CVA en el simulador del proceso
Tennessee Eastman, considerando datos de 52 variables. PCA y PLS también se han aplicado a
procesos en lote, como en el caso de un reactor de polimerizaciéon de DuPont (Chen y Liu, 2002),

(Piovoso, 2002).

A pesar de los avances brevemente descritos en el area de FDI, atin existen preguntas abiertas
en el campo, principalmente la relacionada a la factibilidad de resolver un problema de aislamiento.
En el marco de redundancia analitica estas limitaciones se deben, en muchos casos, a que las
condiciones de solucién se evaliian conjuntamente con el diseno del generador de residuos tomando
en cuenta el modelo global (2.5). Por su parte, en los enfoques basados en modelos cualitativos y los
basados en manejo de datos, la solucién al problema de aislamiento depende de la disponibilidad
de redundancia de informacion, esto es, de informacién del proceso en diversas condiciones de

operacion.

Los hechos descritos anteriormente denotan la necesidad de analizar a prior: las capacidades
de aislamiento de un proceso en particular, antes de iniciar el diseno de los generadores de resi-
duos, a fin de formular el problema en un marco viable de solucién. En el marco de redundancia
analitica, este problema se ha intentado resolver en términos de una previa descomposicion del
modelo en subsistemas, e.g. (Berdjag et al., 2006). Otra alternativa para determinar la capacidad
de aislamiento de un proceso, sin necesidad de modelos analiticos, es examinar sus propiedades
estructurales. Estas propiedades, que se pueden analizar usando teoria de grafos, permiten estudiar
la existencia de relaciones de redundancia ttiles para el diagnéstico. En la siguiente seccién se

describe brevemente esta herramienta.

2.2. Analisis de la estructura del sistema

Un modelo estructural es una abstraccién del modelo de comportamiento del proceso en el
sentido de que sOlo considera la estructura de las restricciones, relaciones existentes entre las
variables del sistema. Las restricciones se representan por un grafo bipartita, que es independiente

de la naturaleza de las relaciones y variables (cuantitativas, cualitativas, ecuaciones, reglas, etc.),
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y del valor de los parametros, es decir, el modelo estructural tiene la ventaja de ser valido para

familia de sistemas con la misma estructura (Blanke et al. 2003).

Por otro lado, el andlisis de este tipo de modelos permite obtener propiedades estructurales, las

cuales proveen informacién 1til como la siguiente:

= La identificacién de la parte monitoreable del sistema, i.e. el subconjunto de componentes del

sistema cuyas fallas pueden ser detectadas y aisladas.

= La obtencién de relaciones de redundancia para la implementacién de residuos que satisfagan

algunos requerimientos especificos de diagndstico de fallas.

s Las posibilidades de reconfiguracién ante fallas en el sistema.

Esta informacién permite identificar las condiciones de solucién al problema de FDI y al de
control tolerante a fallas. Es importante notar que el andlisis estructural sélo provee las relaciones
de redundancia, dejando al disenador del sistema de supervision en libertad para seleccionar el
mejor método para la implementacién de los generadores de residuos. Por ejemplo, (Commault
et al., 2002) propone la generaciéon de residuos basada en obsevadores, donde las condiciones

de solucion estan dadas por las propiedades de las trayectorias entrada-salida de los grafos asociados.

En este trabajo especificamente se estudia la posibilidad de solucién a un problema de FDI
usando el enfoque de andlisis estructural, dada sus ventajas de ser aplicable a sistemas de gran
escala y de generar relaciones de redundancia no parametrizadas. Por otro lado, la implementacién
del generador de residuos se lleva a cabo usando andlisis de componentes principales dindmico,

DPCA, con estandarizaciéon adaptable.

Definicién 4 Un sistema dindmico puede representarse por un grafo bipartita G = {C,V, £}, donde
C es el conjunto de ecuaciones o restricciones del sistema con cardinalidad |C| = n.. El conjunto
de wvariables en el grafo estd definido por ¥V = X U Z con |V| = ny; donde X es el conjunto
de variables desconocidas con |X| = n; Z = U U Y es el conjunto de variables conocidas, U el
conjunto de variables exdgenas con [U| =1, y el conjunto Y de variables enddgenas con |Y| = s.

Adicionalmente, £ es el conjunto de aristas entre variables y restricciones tales que

(ci,vj) siwv; estd presente en c;
ez‘j =
0 de lo contrario
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Figura 2.2: Eliminacién de la variable desconocida x,

En el caso de sistemas dindmicos existen diferentes opciones para tomar en cuenta la derivada en el
tiempo o el operador de corrimiento en un grafo bipartita (Nyberg, 2006). Aqui, para cada variable

de estado x; se incluye una restriccion adicional de la forma
Ty = d:(}i = .fi (2.6)

para variables continuas o

24(t) = quilt) = ailt + 1) (2.7)

en el caso de variables discretas.

La herramienta basica para obtener la estructura de G es el proceso de aparejamiento, el cual
esta basado en la propiedad de calculabilidad y asocia variables con restricciones, a partir de las
cuales pueden ser eliminadas las variables desconocidas. Una vez que se obtiene un aparejamiento,
las concatenaciones de las restricciones involucradas pueden ser interpretadas como operadores entre

un conjunto y otro de variables, o como trayectorias de unién entre las variables del grafo orientado.

Por ejemplo, en el grafo de la figura 2.2 si {x;, x, 1 } son variables conocidas, se pueden encontrar

dos relaciones redundantes eliminando la variable interna x, de la siguiente forma

» Relacionar x, en términos de las mediciones {x;, 21} usando {ci, ca} y después determinar la

medicién z; a través de c3.

= Relacionar z, en términos de x; usando c3, y después expresar las dos mediciones {z;, z;} a

través de c1 y ca, respectivamente.

Existen diversos algoritmos de aparejamiento para obtener, a partir de G, trayectorias posibles
entre variables que caracterizan las relaciones de redundancia primarias como funciones concate-
nadas de variables conocidas (Lorentzen et al., 2003), (Gentil et al. 2004). Sin embargo, no existen

procedimientos automatizados que generen subgrafos o relaciones de redundancia con un menor
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numero de restricciones concatenadas.

Dada la propiedad bidireccional del grafo, es posible redefinir variables endégenas como exdgenas,
como en el ejemplo anterior donde x; se ha considerado como exégena. Siguiendo la nomenclatura
dada por (Verde et al., 2007) la redefinicién de una variable endégena se denomina como pseudo-
exdgena, la cual se considera como una variable externa independiente en un subgrafo orientado.
Esta redefinicién de variables simplifica el analisis de subgrafos y la busqueda de relaciones de
redundancia que maximicen la aislabilidad de fallas del sistema. Asi, similar a la Definicién 1

para una relacion de redundancia, en este trabajo se define el concepto de grafo redundante.

Definicién 5 (Verde y Mina, 2007) Sea Z; = U U y; un subconjunto de wvariables conocidas

perfectamente aparejadas mediante el subconjunto de restricciones C; entonces
GRi(Ci,Usi, yi) (2.8)

es un grafo redundante, el cual establece, mediante C;, una consistencia entre el subconjunto pseudo-

exégeno Us; C Z \ y; y la variable objetivo y;.

Condiderando la Definicion 5, un grafo con una trayectoria corta entre las variables conocidas
Us; e y;, se traduce en una relacion de redundancia con un nimero pequeiio de restricciones en el
conjunto C;, la cual serd sensible sélo a las fallas que intervienen directamente en C;. De lo anterior,
interesa entonces buscar grafos GR; con trayectorias cortas o minima cardinalidad de C;, a fin de

obtener relaciones de redundancia con maxima capacidad de aislamiento.

A partir de un grafo bipartita G, el siguiente ejemplo clarifica como obtener y caracterizar
los grafos redundantes GR; y los correspondientes subconjuntos Z; = Uy U y; de variables
correlacionadas y subconjuntos de restricciones C;; se muestra ademds cémo GR's con trayectorias

cortas poseen mayor capacidad de aislamiento.

Considere el sistema dindmico dado por

T1 = —axy + T2 + Uy (Cl)
x3 = dxy (c2)
To = 1 + bxo (03)

x4 = dxo (c4)
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Figura 2.3: Grafo aparejado con u; como variable exdgena

Y1 = x1 + X9 (65)
Y2 =5+ x2 (c6)

sujeto a fallas no concurrentes en sensores, actuador y proceso; las tultimas especificadas como
desviaciones en los parametros a y b. Considerando el marco de control, u; es una senal exdgena
y {y1,y2} son senales endbgenas. Bajo estas condiciones se obtiene el grafo orientado de la figura
2.3, de donde se pueden obtener dos trayectorias entre variables conocidas las cuales conectan wu;

con ¥y € ¥y, respectivamente:

» GR1(C1,Us1,y1) que relaciona la variable exdgena Us; = wug, con la variable objetivo vy,

mediante el conjunto de restricciones C; = {cl, ¢2, 3, ¢4, c5}.

» GR2(Ca,Us2,y2) que relaciona la variable exdgena Use = wug, con la variable objetivo o,

mediante el conjunto de restricciones Co = {cl, 2, 3, c4, c6}.

Tomando en cuenta las variables y restricciones involucradas en cada grafo, se identifica la
correspondiente sensibilidad a fallas como se muestra en la siguiente matriz de firmas de falla,

donde f denota una falla y el subindice indica la falla especifica.

\ Zi Gl fn fp fur fa S

GR1 Us,y1 5 1 0 1 1 1

GRy Usp,y» 5 0 1 1 1 1
Dado que GR1 y GRs responden a todas las fallas excepto una, su capacidad de aislamiento es
baja; entonces sélo se pueden aislar fallas en sensores si se limita el generador de residuos con éstos
grafos redundantes. Ademas, dado que las tres ultimas columnas de fallas tienen la misma firma,
esto significa que las fallas en el actuador fy,1, y las fallas en el proceso {fa, fp} son detectables,

pero no aislables con estos GR's.
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Figura 2.5: Grafo aparejado con el conjunto {uj,y;} como variables pseudo-exdgenas

Por otro lado, considerando a yo como pseudo-exégena en el grafo bipartita, el proceso de
aparejamiento genera el grafo orientado GR3(Cs, Uss, y1) dado en la figura 2.4, el cual liga al conjunto
Uss = {u1,y2} con la variable objetivo y; mediante el conjunto de restricciones C3 = {cl, ¢2, 5, c6}.
Dado que ¢3 no esta en la trayectoria, este grafo es insensible a las fallas en ¢3, ¢4 y las dindmicas
de x9 no son consideradas. Como resultado, las fallas {f,1, fo} pueden ser aisladas de f;. En otras
palabras, mediante GR3 se ha identificado una correlacién entre las variables Uss v y1, con la cual

se mejora la aislabilidad con respecto a los casos anteriores.

\ Zs |C3| fir fy2 fur fa fo
GRs Us,yn 4 1 1 1 1 0

Otra opcién es suponer Usy = {y1} como pseudo-exigeno resultando el grafo aparejado de la
figura 2.5. En este caso se identifica una trayectoria entre el subconjunto Usy4 y la variable objetivo yo
por medio del subconjunto de restricciones C4 = {¢3, ¢4, 5, ¢6}. El correspondiente grafo redundante
GR4(Cy,Uss, y2) es insensible a f,1 y fo v puede también ser considerado en la matriz de firmas de
falla

\ 2y |Gl fn fi2 fur fa S
OGR4 Usa,y2 4 1 1 0 0 1
Dado que GR3 y GR4 ambos aislan f, de {f,, fu,}, ambos tienen la misma capacidad de

aislamiento, entonces una de éstas puede eliminarse de la matriz de firmas de falla. Se retiene GR4
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Tabla 2.1: Firmas de falla para el sistema (c1-c6)

\ Z; |CZ| fyl fy2 ful fa fb
OR1 Us1,yn 5 1 0 1 1 1
GRy Us,y2 5 0 1 1 1 1
gR4 L{54, Y2 4 1 1 0 0 1

ya que ésta involucra menos variables conocidas.

Integrando los grafos redundantes seleccionados, se obtiene la matriz de firmas de falla de
la Tabla 2.1, la cual caracteriza la estructura de aislabilidad, donde sélo la falla f,; en el
actuador y la falla f, en el proceso no son aislables. Comparando la sensibilidad a fallas de los
GR's se puede verificar que mientras més grande es la cardinalidad de un subconjunto de restric-

ciones C;, mas baja es su capacidad de aislamiento. Véase las firmas de falla de GR1 y GR2 con GR4.

La minima aislabilidad se logra con trayectorias largas en los grafos, las cuales resultan al
considerar en Us sélamente las entradas convencionales de control, esto es Us = {ui,ug,...,u}.
Por otro lado, como se observé en el ejemplo anterior, al incrementar la cardinalidad de U
adicionandole elementos de ), el nimero de restricciones involucradas en el aparejamiento de los
grafos redundantes resultantes se reduce, con lo que se mejora la capacidad de aislamiento. Asi, la
maxima aislabilidad se logra cuando para la seleccién de alguna variable objetivo y;, el conjunto

pseudo-exdgeno se integra por Us = U U {yx € Y,y # yi}-

El anaélisis estructural se usa para estudiar la factibilidad de solucién al problema de aislamiento
de fallas, su ventaja es que los GR's que caracterizan las propiedades de aislamiento del proceso

bajo monitoreo, son identificados sin modelos numeéricos.

Por otro lado, algunos autores generan a partir de los GR's, relaciones de redundancia analitica
(2.1) usando herramientas simbdlicas y concatenacién de restricciones, en donde se requiere conocer
los parametros del modelo analitico, es decir, para la generacién de residuos se utilizan los modelos
analiticos parametrizados. En procesos de gran escala esta filosofia para la implementacién de los
generadores de residuos es inadecuada dado que no se dispone de modelos analiticos o son modelos

con muchas incertidumbres.

El inconveniente arriba descrito sugiere el uso de métodos basados en manejo de datos para la
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generacion de residuos, donde sélo se suponen conocidos los grafos redundantes y datos histéricos
del proceso. El argumento usado es que dada la estructura de los GR's, se asegura la existencia
de correlacion entre las senales Z; involucradas en los grafos, por lo tanto, se puede llevar a cabo
un modelado implicito basado en DPCA para cada grafo redundante. Este nuevo enfoque para la

generacion de residuos estructurados se describe en el capitulo 5.



Capitulo 3

Analisis de Componentes Principales

para deteccion de fallas

Los procesos industriales son sistemas complejos y altamente instrumentados, en los cuales se
maneja un numero considerable de variables asociadas ya sea al control o para fines de monitoreo.
Un enfoque convencional de monitoreo es el univariado, donde para cada variable se define un
umbral de condicién normal. Asi, la deteccién consiste en evaluar cada observaciéon con respecto

al umbral, activindose una alarma cuando una observacién se sale de los limites establecidos.

Sin embargo, el enfoque univariado no toma en cuenta la correlaciéon entre las variables
(correlacién cruzada o paralela) y la correlacién entre mediciones a diferentes tiempos de
una misma variable (autocorrelacién o correlacién serie), lo cual genera insensibilidad y falsas

alarmas a ciertas condiciones de falla (Tracy et al. 1992), (Raich y Cinar, 1996), (Chiang et al. 2001).

Esta limitante de las graficas de monitoreo univariado para detecciéon de fallas ha llevado
al desarrollo de enfoques basados en andlisis estadistico multivariado. En este sentido, dada la
cantidad de variables disponibles, el nimero de correlaciones puede ser muy elevado, por lo tanto,
se sugiere transformar las variables a un nimero tal que se conserve la mayor variabilidad de los

datos originales.

El anélisis de componentes principales, PCA, permite de manera éptima, transformar un con-
junto de datos multivariados a un conjunto ortogonal de menor dimensién, esto en términos de
la captura de la varianza de los datos y tomando en cuenta la correlacién entre variables, lo cual

constituye una forma de modelado implicito (Jackson, 1991).
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Cabe hacer notar que a pesar de las ventajas del modelado basado en PCA para monitorear
procesos complejos, éste esta limitado a la tarea de deteccion de fallas debido a la ausencia de
procedimientos para aislar fallas. En este trabajo para resolver el problema de aislamiento de
los esquemas de FDI basados en PCA, se propone un estudio preliminar de las capacidades de
aislamiento del proceso, para esto se recurre al andalisis estructural descrito en la seccién 2.2, el
cual genera los grafos redundantes que determinan la aislabilidad del proceso. Por otro lado, dada
la existencia de correlacién entre las variables involucradas en cada grafo redundante, entonces se

asegura la viabilidad de implementar modelos estructurados PCA para resolver el problema de FDI.

En este capitulo se revisan los fundamentos de PCA; se describe el procedimiento de modelado
basado en PCA, el cual consiste en la caracterizacién implicita de la estructura de correlacién de
las variables del proceso; se presenta la extensién de PCA al caso de series de tiempo de sistemas

dindmicos, DPCA; y finalmente se describe el uso de DPCA para deteccién de fallas.

3.1. Fundamentos de PCA

En las herramientas de anélisis estadistico multivariado como lo es PCA, se consideran las

siguientes condiciones.

Suposicion 1 Las mediciones obtenidas en cada instante de muestreo son observaciones serial-

mente independientes.
Suposicion 2 Las variables asociadas a las observaciones tienen una distribucion normal.

Suposicion 3 El proceso se encuentra trabajando alrededor de un punto de operacion y por lo

tanto, las observaciones son estacionarias.

Sea un conjunto de N observaciones de n variables z; de un proceso operando en condiciones

nominales, las cuales se ordenan en la matriz de datos siguiente

Z — Z1 Z9 (31)

“n ]<an>
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donde: z = | z; 2z --- 2z, |- Asumiendo que Z satisface las Suposiciones 1-3, PCA puede
transformar este conjunto m-dimensional, en un espacio n-dimensional de variables no correla-
cionadas con varianzas maximizadas. Las componentes del espacio ortogonal son combinaciones

lineales particulares de los n vectores z;.

La primera componente en el espacio ortogonal se define como

P1 = Zq; (3.3)

con varianza
*yf,l = q{l"ql (3.4)
donde: T es la matriz de covarianza de Z, y af = | g1 qo1 -+ qm ] El problema consiste en

encontrar el vector q; que maximice *yf,l. Ademis se impone la restriccion qf q; = 1, es decir, q;

debe ser ortonormal.

Por lo tanto, el problema de determinar q; se puede plantear en términos de maximizar la

siguiente funcién (Johnson y Wichan, 1982), (Krzanowski, 1990)

mazr vi =qiLqr — M (q] g1 — 1) (3.5)

donde A; es un multiplicador de Lagrange. Por lo tanto

ov
aiqi = 2Tq; — 2\iq1 =0 (3.6)

es una condicién necesaria de la solucién, que puede escribirse como
(' -MI)ar =0 (3.7)

o equivalentemente

F'qr = a1 (3.8)

Considerando que (3.7) es un sistema homogéneo de n ecuaciones con n incognitas, éste tiene una
solucién diferente de la trivial si y sélo si |T' — A\11,| = 0. Por lo tanto, el multiplicador de Lagrange
A1 es un valor propio de I', y la solucién q; es su correspondiente vector propio normalizado. Dado
que I' € ™™ tiene n vectores propios, es necesario determinar el que maximice la varianza de p;.

Premultiplicando (3.8) por q! se obtiene

TF =\ T
q;1q: 197 d1 (3'9)

aiTqr =M\ =93,
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es decir, A1 es la varianza de p1. Por lo tanto, dado que se busca la maxima varianza entonces q;

es el vector propio asociado al valor propio més grande de T'.

De manera similar a la primera componente, la segunda componente en el espacio ortogonal

estd dada por la siguiente combinacion lineal de los datos

P2 = Zq (3.10)

con varianza
V2, = a3 Ty (3.11)
donde: @ = | g5 g2 -+ que |- El problema consiste en encontrar el vector g que maximice

71[2,2, con ngg = 1 y la restriccién adicional q2Tq1 = qqug = 0, es decir, gz debe ser ortogonal a q.

En este caso el problema de optimizacion, dada las dos restricciones, requiere de dos multipli-

cadores de Lagrange, y se busca maximizar

mazr v =qiTqs — X (b a2 — 1) — ¢ (al'ai) (3.12)

donde: Ay y % son los multiplicadores de Lagrange. Derivando v con respecto a qo e igualando a

cero resulta

v
a—Q — 2T'qy — 2Xoq2 — Yq; = 0 (3.13)
q2
la cual puede reescribirse como
2 (F — )\QIn) qo — ¢q1 =0 (314)
o equivalentemente
1
(L= Xl = gva (3.15)
Premultiplicando (3.15) por qf resulta
T 1 T
qa'qz = §¢ =ql'q (3.16)

La igualdad en (3.16) es vélida ya que la transpuesta de un escalar es el mismo escalar y I" es una

matriz simétrica. Premultiplicando (3.8) por q2 se obtiene
@A Tay = Mgl q1 =0 (3.17)
lo que significa que 1 = 0, y por lo tanto, (3.15) resulta en

(T —=Xly)q2=0 (3.18)
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Asi, de manera similar al andlisis de (3.7) para la primer componente, de (3.18) se deduce que
Ay = qgl"qg = 712)2 (3.19)

por lo tanto, g2 es el vector propio normalizado asociado al segundo valor propio mas grande de T'.

El andlisis anterior se puede llevar a cabo para cada una de las n componentes del espacio

ortogonal. Asi, para la j-ésima componente definida por la combinacién lineal: p; = Zq;, se busca
. . . . T _

el vector g; que maximice la varianza de la componente p;, que satistaga q; q; = 1 y sea ortogonal

a todos los previos vectores q; (i.e. q]Tqi = 0, Vi < j). La maximizacién de la varianza ante

estas restricciones implica la maximizacién de una expresién v; que involucra j multiplicadores de

Lagrange.

En resumen, el problema de determinar los vectores q; que generan un espacio ortogonal, se
reduce al problema de obtener la estructura propia de la matriz I" de covarianza de los datos, esto

es

TQ=QA o T=QAQ? (3.20)
donde Q € R™* " es la matriz de vectores propios ortonormales y A € R"* "™ es la matriz diagonal de
los correspondientes valores propios, ordenados en forma decreciente, esto es: A\ > A9 > -+ > A,

Propiedades de la matriz de covarianza I

Propiedad 1 Dado que I' es una matriz simétrica, entonces sus valores propios son reales.

Propiedad 2 Si I' es positiva definida, entonces sus valores propios satisfacen \; > 0, para j =

1,2,...,n.

Propiedad 3 Si T es positiva semidefinida de rango p, entonces exactamente p de sus n valores

propios som positivos mientras que los n — p valores propios restantes son cero.

Propiedades de las componentes del espacio ortogonal

Propiedad 4 Las varianzas de las componentes ortogonales p; estdn dadas por los valores propios

deT.
Dada la matriz de componentes ortogonales

- [ Zq Zqw - Zq, ] —7Q (3.21)
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su covarianza estd definida como

cov(P) = QITQ (3.22)

de donde al sustituir (3.20) en (3.22) resulta
cou(P) = Q" (QAQT) Q=A (3.23)
dado que QTQ =1,.

Propiedad 5 La varianza total de la matriz de observaciones Z estd dada por la suma de las

varianzas de cada variable, y es igual a la suma de los valores propios \;.

Definase la varianza total de los datos como
Vp =tr(T) =) 73 (3.24)
j=1
Por lo tanto, al sustituir (3.20) en (3.24) se obtiene
Ve =tr (QAQT) =tr (QTQA) =tr (A) =) ), (3.25)

es decir, la varianza total de Z es igual a la suma de las varianzas de las n componentes principales.

Debido a la naturaleza de las variables, las cuales pueden tener valores en rangos y/o unidades
diferentes, es conveniente estandarizar los datos en Z con respecto a sus medias y desviaciones
estandar. Esta estandarizacion permite una ponderacién equitativa de la variabilidad de los datos en
el proceso de obtencién de las componentes ortogonales. Asi, considerando los datos estandarizados
2, en el proceso arriba descrito se debe sustituir en las ecuaciones (3.20-3.25), la matriz de covarianza

T por
> =D,'rD;! (3.26)

que es la matriz de correlacién de los datos. D, = sqrt (diag (T')), es la matriz diagonal de desvia-

ciones estandar de las variables.

3.1.1. Dimensién del espacio de componentes principales

Uno de los usos més generalizados de PCA es su habilidad de transformar un conjunto de datos
n-variado, en un conjunto reducido de p variables no correlacionadas denominadas componentes
principales, las cuales retienen la mayor variabilidad de los datos. A pesar de la ventaja senialada
anteriormente, desafortundamente no existe un método aceptado de manera general para determi-

nar el valor de p o el nimero de componentes principales. En (Dillon y Goldstein, 1984), (Jackson
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Figura 3.1: Gréfica tipica de SCREE

1991) se revisan algunos de los procedimientos para determinar cudntas componentes retener.

Uno de los métodos mas usados y que estd basado en principios estadisticos es el de validacion
cruzada. El método consiste en dividir aleatoriamente el conjunto de datos Z en g grupos de n/g
observaciones cada uno. Se lleva a cabo el modelado PCA con una séla componente, a partir de
toda la muestra de datos excepto el primer grupo; enseguida se realiza la estimacién de cada
una de las observaciones del grupo excluido y se calcula para cada una, el error cuadratico de
prediccion, SPE; se reintegra el primer grupo y se repite el proceso con toda la muestra excepto
el segundo grupo, y asi sucesivamente hasta evaluar todos los grupos; finalmente se calcula el
promedio general de todos los SPFE obtenidos, lo cual se conoce como estadistica suma predictiva
de cuadrados, PRESS. El proceso completo se repite para modelos PCA con dos componentes,
tres componentes, etc., para los cuales se calculan respectivos parametros PRESS. El nimero p

de componentes principales a retener lo determina el minimo valor del parametro PRESS.

Por otro lado, en el enfoque grafico denominado prueba de SCREE, los valores propios son
graficados, los cuales tipicamente describen una curva como la que se muestra en la figura 3.1.
En esta curva se identifica una inflexiéon entre los valores propios maés significativos y los valores
propios mas pequenos, los cuales estan basicamente alineados en linea recta. El punto de inflexién

determina el niimero de componentes a retener.

Otro método es el criterio del porcentaje de varianza. Recordando de (3.25) que la varianza

total de los datos estd dada por la suma de los valores propios, entonces un cierto porcentaje de la



CAPITULO 3. ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES PARA DETECCION DE
26 FALLAS

varianza se retiene con un nimero p de componentes, esto es

p
DA
v -
Ry = 72100 = =100 (3.27)
g PR
j=1

el porcentaje de varianza, Ry, se selecciona para cada proceso particular y estd determinado por

el grado de correlacién entre las variables.

3.2. Modelado implicito

Considerando el conjunto de datos nominales (3.1), el modelado implicito basado en PCA se re-
sume en dos pasos, la estandarizacion de los datos y la generacién de los subespacios de componentes

principales y residual.

3.2.1. Estandarizacién de datos

Sea el conjunto de datos nominales Z dado en (3.1), sus correspondientes medias estan dadas

por

1
ly=|—=1Z| = | 4. --- 1 3.28
# [N } [ Mz Han | 1) (3:28)

donde 1 =[1,1,...,1] € RN, Asi, los datos con extraccién de medias se obtienen a partir de
Z=7-1"4, (3.29)

Por otro lado, la matriz de covarianzas de Z esta dada por

~ 1 —7r—
I'=——7 7 3.30
N1 (3-30)

y el vector de desviaciones estandar de Z es

60 = Vdiag(T) = | 5., G, ](1 ) (3.31)
Xn
Por lo tanto, la estdndarizacién de los datos se obtiene a partir de la siguiente expresién
Z =7D;" (3.32)

donde: D, = diag (75).
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3.2.2. Subespacio de componentes principales y subespacio residual

A partir de la matriz de correlacién entre variables, s = ﬁsz € R"*™ es posible obtener

su correspondiente estructura propia, esto es
$Q=QA o ¥ =QAQ7 (3.33)
En general, Q puede ser descompuesta en dos submatrices como

Q=] q, Q] (3.34)

donde: Q, € R"™*Py Q, € R"™", r =n —p.

Hecho 1 Dado que los vectores propios en Q son ortonormales entonces se satisface:

Q;{Qp = Ip
QZQT = Ir
QPQ;‘I; + QTQZ = In

Demostraciéon. Dado que Q es una matriz cuadrada ortonormal, se satisface

Q'Q=I1,=QQ" (3.35)
Sustituyendo (3.34) en (3.35)
ara- | ¥ (a @ ]- Qe | _|L 0| o
Qf Q/Q, QQ: 0 I
Q’=[q, Q| Qi - Q,Q7+Q,QT =

Asi, Q) el subconjunto de vectores propios asociados a los valores propios més significativos,
constituye una base para el subespacio denominado de las componentes principales; por su parte,
Q, el subconjunto de vectores propios complementarios, asociados a los valores propios menos
significativos, es una base para el subespacio denominado como residual. Las dimensiones de

los subespacios se pueden determinar de acuerdo con los procedimientos descritos en la seccion 3.1.1.

En el andlisis convencional del modelado basado en PCA, el conjunto de datos Z se maneja sin
hacer diferencia entre variables de entrada y salida. Sin embargo, considérese que Z esta confor-

mado por mediciones de [-variables de entrada y s-variables de salida de un proceso, las cuales se
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representan por los siguientes vectores
(3.36)

donde n(t) y v(t) son vectores de ruido blanco adicionado a la entrada y a la salida del sistema,
con media cero y varianzas %2] y 72, respectivamente. Asumiendo la existencia de relaciones lineales

estaticas entre u(t) e y(t), expresadas en la forma
y(t) = Bu(t) + v(t) (3.37)
donde: B € R**! y rank(B) = [, entonces se satisface el siguiente hecho.

Hecho 2 Sea un conjunto de datos Z = [ ul vy~ } del sistema (3.37). En ausencia de ruido
en las mediciones, dadas las s-relaciones lineales de Z., su correspondiente matriz de covarianza
I' € ™™ satisface rank(L') = I, por lo tanto, de acuerdo con la Propiedad 3, los l-primeros

valores propios de I' son positivos, mientras que los ultimos s = n — | valores propios son cero.

Demostracion. Los parametros estadisticos de media y covarianza de las variables de entrada

son
=F|u
Hu [ (3.38)
I'y=F [uuT] — it
v los de las variables de salida
—Elvl=B
py = E[y] = Buu (3.30)
Ty = E [yy"] — pypy = BT BT
La covarianza entre las senales de entrada y salida esta dada por
r, r,BT r r,BT”
= E [ZZT] _ MZMZT _ u u _ u u
BI, T, Br, Br,B7
(3.40)
B I'm T
o1 Ty
donde
/’LZ = /’LU = Mu (341)
Hy By

Dado que T'j9, T'9; y 'y son combinaciones lineales de T'yq, entonces rank(T') = rank(T'11) =
rank(T'y) = [. Por lo tanto, los [ primeros valores propios de I' serdan positivos, mientras que los

dltimos s = n — [ valores propios tendran valor cero. Ante la presencia de ruido en las mediciones
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los s-ultimos valores propios seran aproximadamente cero.
|

Es decir, si se sabe que existe una relacién lineal (3.37) entre las variables de entrada y
salida, entonces, de acuerdo con el Hecho 2, se puede seleccionar a priori las dimensiones de los

subespacios de componentes principales y residual con p =1 y r = s, respectivamente.

En conclusion, a partir de un conjunto de datos nominales Z de un proceso multivariado, a través

de PCA, éste puede ser modelado implicitamente mediante el conjunto de parametros siguientes

{1z, 02, Qp, Qr } (3.42)

Con base en este modelo implicito, el monitoreo del proceso se puede llevar a cabo mediante la
evaluacién en linea de la proyeccién de nuevas observaciones, ya sea en el subespacio de componentes

principales o en el residual. A continuacion se describe el procedimiento de deteccion de fallas.

3.3. Deteccidon de fallas basada en PCA

3.3.1. Umbrales de los residuos

El procedimiento de deteccién de fallas consiste en la evaluacion de residuos que se pueden
generar en el subespacio de componentes principales o en el subespacio residual. Especificamente,
en el subespacio de componentes principales se usa como residuo el pardmetro de Hotelling T2, y

en el subespacio residual se usa como residuo el error cuadratico de prediccion, SPE.

Cada observacién z(i) € R1*"™ del conjunto de datos Z dado en (3.1), se puede expresar en el

subespacio de las componentes principales como se define enseguida

p(i) = 2(1)Qp (3.43)

(i) = 2()Q, (3.44)

Tomando en cuenta los datos en el subespacio de las componentes principales (3.43) y en el sub-
espacio residual (3.44), a continuacién se describe como generar los residuos de cada subespacio y

determinar los respectivos umbrales.
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Umbral de los residuos 77
El residuo 7?2 para cada una de las observaciones p(i) estd dado por
205 NA—1 T
T5(i) = p(i) A, p(i) (3.45)

donde: Ay, es la matriz de covarianza de p, Ap = diag (A1 A2 ... Ap). Sustituyendo (3.43) en (3.45),

se puede obtener una expresion de T g en términos de z(7), esto es

T2(i) = 2(i)QpA, ' Q1 Z(i)" = Z(i)FZ(i)" (3.46)

donde
F=QyA,'Q =F" (3.47)
F=Fi+ - +F,=aq\'a] + - +aq\'q (3.48)

F y F; son matrices simétricas.

A partir de la distribucién de probabilidad del conjunto de pardmetros Tg (i), parai=1,...,N,
se calcula el umbral de condicién normal UCL,. La distribucién de probabilidad de Tg puede ser
2, F o (3, la diferencia es menos notable conforme N — oco. Asumiendo una distribucién tipo 3,

UCL, se determina como sigue

(N -1 (5 F (3N —p—1)
N(1+ (#)F(%;p,N—p—l))

donde N y p son las dimensiones de P y « es el nivel de confianza. La confiabilidad de este umbral

UCL, = (3.49)

depende de la validez de la Suposicién 2, (Tracy et al. 1992).

Umbral de los residuos SPFE

Sea una observacién z(7) del conjunto de datos Z, ésta se puede escribir como
7(i) = 2()QQ" (3.50)

donde: QQT = I,,. Dado que Q = { Q Q. }, y de acuerdo con el Hecho 1, z(i) se reescribe

como
#6) =2() [ Q,Q! Q.QT | =#)QQ] +7(1)QQf (3.51)
sustituyendo (3.43) y (3.44) en (3.51) se obtiene

=p =4

2(i) = p()QY +r()QF =2 (i) +7 (i) (3.52)
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es decir, (3.52) estd compuesto por dos términos, donde gp(i) corresponde al estimado de z(i) a
partir del subespacio de componentes principales, y %r(z) corresponde al estimado a partir del

subespacio residual y constituye el error de estimacién.

Asi, el residuo SPFE para cada una de las observaciones r(i), para i = 1,..., N, estd dado por

~r ~r

SPE:(i) =z (i)z ()" =r())Qf Qr()" = r(i)r(i)" (3.53)

Sustituyendo (3.44) en (3.53), se obtiene una expresién de SPE, en términos de z(7), esto es

SPE.(i) = z(1)Q,Qlz(i)T = Z(i)Gz(i)” (3.54)

donde
G=Q,Q =G (3.55)
G=Gi+ +Gy=qpu1ql, +  +anap (3.56)

G y G; son matrices simétricas.

El umbral de condicién normal UCL, para el conjunto de pardmetros univariados, SPFEy (i),
asociados al subespacio residual, se calcula mediante la expresién (Jackson 1991), (Raich y Cinar

1996)

1
hoca/ 20 Oshg (hg — 1) ] o
UCL, = 0, 0Ca 2 1+ 2 O( 20 ) 0 (3_57)
n
donde: 0, = > )\?; hg = 1-— 2%23; Co €s la desviacion normal correspondiente al percentil
j=p+1 2
(1 — ), a es un nivel de confianza del estimado UCL,.
3.3.2. Algoritmo de deteccion de fallas
Sea una nueva observacién
2= 2 2z - 2z, (3.58)

El monitoreo del proceso consiste en evaluar en linea la consistencia de z% € R*™ con respecto al
modelo implicito (3.42). Esto se lleva a cabo mediante la evaluacién de los residuos de z®, genera-
dos en los subespacios de componentes principales y residual, con respecto a los correspondientes
umbrales (3.49) y (3.57). El procedimiento de monitoreo se resume en los siguientes pasos, ver el

esquema de la figura 3.2.
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Figura 3.2: Esquema de deteccién de fallas basado en PCA

. Estandarizar (3.58) con respecto a las medias (3.28) y las desviaciones estdndar (3.31), esto

es

z¢ =2 — 1|
= (3.59)

7 = 7°D; !

. Transformar el vector estandarizado z® en los subespacios de componentes principales y resi-

dual, mediante Q, y Q.

P’ —7'Q
P (3.60)
r¢ = EaQr
. Generar los correspondientes residuos para p® y r®
T2a — aAflpaT
P P (3.61)

SPEp. = rore”

. Sialguno de los residuos es mayor a su respectivo umbral, UCL, o UCL,, entonces la presencia

de una falla en el proceso es detectada.

PCA dinamico

El algoritmo de deteccion de fallas descrito anteriormente estd basado en el modelo implicito

obtenido a partir de un conjunto de datos serialmente independientes. Sin embargo, en procesos

dindmicos las variables son series de tiempo autocorrelacionadas, por lo tanto, al aplicar PCA en

un conjunto de datos de series de tiempo, el modelo implicito sélo incluira las relaciones estaticas

entre las variables del proceso y como consecuencia, en la etapa de deteccidn se provocaran falsas
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alarmas y pérdida de sensibilidad a fallas (Kresta et al. 1991), (Negiz y Cinar, 1997).

Asi, en el caso de sistemas dindmicos la matriz de datos de las series de tiempo se debe expresar
incorporando retardos de tiempo. La generalidad del procedimiento de PCA aplicado a la matriz
de datos extendida se conoce como PCA dindmico, DPCA (Ku et al. 1995). El procedimiento se

describe a continuacion.

Sea la matriz Z(t) un conjunto de datos compuesto de n; observaciones de n series de tiempo
de un proceso dinamico operando en condiciones nominales y alrededor de un punto de operacién,
esto es

2t) = [ 2(t) 22(t) - 2a(0) (3.62)

} (ne¢xn)
Con el fin de considerar las autocorrelaciones en cada senal, Z(t) se expresa en w-retardos de

tiempo, de donde se obtiene la denominada matriz de trayectoria siguiente

Zy (1) = [ Zog)®) Zoy(®) - Zugw(®) | (3.63)

donde e.g. Zj(w)(t) =[z;(t) zj(t—1) ... zj(t—w)]; N=n—w, m=n(w+1).

Por lo tanto, para sistemas dinamicos, el modelado implicito se lleva a cabo a partir del conjunto
de datos nominales resumidos en la matriz de trayectoria (3.63), de acuerdo con el procedimiento
descrito en la seccién 3.2. Asi, en el algoritmo de deteccion de fallas basado en DPCA, para la
evaluacién de las nuevas observaciones z%, éstas deben ser expresadas con sus correspondientes
w-retardos de tiempo. Por otro lado, es importante resaltar que a pesar que la extension al caso
dindmico es muy simple, poco se ha discutido respecto a la seleccién del orden w de retardos de

tiempo.

Aun cuando en el enfoque convencional de DPCA no se hace diferencia entre variables de
entrada y salida, no obstante, en este trabajo si se hard tal diferencia considerando a las entradas
como causas y a las salidas como efectos. El propésito es dotar a DPCA con un mecanismo de

estandarizacion adaptable y lograr aislamiento de fallas.
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Capitulo 4

Deteccion robusta via estandarizacion

adaptable

En este capitulo se presenta el esquema propuesto de estandarizacion adaptable para la detec-
cion robusta de fallas donde se lleva a cabo el andlisis de sensibilidad de los residuos obtenidos via
DPCA, ante cambios de punto de operacién y fallas; se describe la integracion de DPCA con iden-
tificacién de sistemas, donde se analiza la invarianza de la estructura de correlacién ante cambios
de punto de operacién. Asi mismo, se explica cémo identificar los modelos FIR, necesarios para la
estandarizacién adaptable, a partir de la informacién de la matriz de covarianzas utilizada en el
modelado basado en DPCA; se presenta un analisis, en términos de funciones de auto e intercovar-
ianzas, de las propiedades estadisticas de las secuencias de ponderacién de los modelos FIR, y se
propone un procedimiento para la selecciéon del orden de los modelos FIR que toma en cuenta la
suma de los cuadrados de los errores de prediccion y la incertidumbre en los pardmetros estimados;
se describe el procedimiento para la estimacién en linea de los parametros estadisticos nominales
necesarios en el mecanismo de estandarizacion adaptable. Finalmente, se presenta el algoritmo para
la deteccién robusta de fallas y se muestran resultados, a nivel simulacién, del algoritmo propuesto
aplicado a un sistema hidraulico de tres tanques interconectados, donde se evalta la robustez de la

deteccion.

4.1. Senales no estacionarias

El procesamiento de datos con DPCA supone estacionariedad en las senales durante el modelado
estadistico. Por lo tanto, al usar este modelo en un sistema de diagndstico, se presenta una alta

tasa de falsas alarmas cuando las nuevas observaciones o datos evaluados no son estacionarios.
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El problema de no estacionariedad ha sido abordado con versiones adaptables de PCA, en
el marco del subespacio de componentes principales (Gallagher et al., 1997), (Li et al., 2000),
(Choi et al., 2006); sin embargo, la adaptacién estd basada en las variaciones de los pardmetros
estadisticos de las observaciones multivariadas actuales z%, variaciones que se suponen debido sdélo
a condiciones nominales. Esta consideracién inhabilita a PCA como algoritmo de FDI pues no es

capaz de distinguir las causas de la no estacionariedad.

Considérese el proceso mostrado en la figura 4.1, cuyas [-variables de entrada u(t) y s-variables
de salida y(t), son series de tiempo medibles, las cuales en condiciones estacionarias y nominales

estan dadas como
u(t) = u(t) +n(t) = jua -+ u(O) + (1) o
y(t) =y°(t) + v(t) = py +y9(t) + v(t)
donde: u® e y” son las sefiales que actuan sobre el proceso y se generan en el proceso, las cuales se
supone que pueden expresarse por medio de sus respectivas medias (fuu, fty), y sehales aleatorias
(u?, y%); n es una seial de ruido blanco adicionada a las sehales de entrada, con media cero,
varianza 7,2], e independiente de u?; v es ruido blanco en las mediciones de las variables de salida,

con media cero, varianza 72, e independiente de y¢. Adicionalmente, en la figura 4.1 se indi-

can las fallas, fg fallas en el proceso, f, fallas en los actuadores y fy fallas en los sensores a la salida.

La pérdida de estacionariedad en las series de tiempo u(t) e y(t) tiene como causas: el
envejecimiento de componentes, los eventos de fallas, y los cambios de punto de operacién del
proceso. En particular, un cambio de punto de operacién involucra cambios nominales en g y/0
u’(t), y sus efectos correspondientes en jiy y/o y%(t); sin embargo, una falla en el proceso, por
ejemplo, provocars cambios en py y/o y4(t) aun cuando los valores nominales de p, y/o ud(t) no
cambién. Por lo tanto, se requiere un sistema de FDI que sea robusto a los cambios de punto de
operacion, vistos como cambios nominales de seniales externas, y que por otro lado, sea sensible a

los cambios debido a envejecimiento y fallas de interés.

En las siguientes secciones se lleva a cabo un andlisis de sensibilidad de los residuos T2 y SPE,
ante cambios de punto de operacién y ante fallas, con el fin de mostrar las causas de las falsas
alarmas; se describe la propuesta para eliminar las falsas alarmas, esto es, el mecanismo de es-
tandarizacion adaptable, en el que se propone explotar la informacién de los datos histéricos usados

en el modelado implicito para poder estimar en linea los parametros estadisticos de estandarizacién.
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n f, £y f,
v
uoag—f»& Proceso iP%—' y

u v

Figura 4.1: Variables y Fallas

4.2. Sensibilidad de los residuos

Considérese para fines de andlisis, que existen relaciones lineales estaticas entre u(t) e y(t),

expresadas en la forma
y(t) = Bu(t) + v(t) (4.2)

Por lo tanto, considerando (4.1), las salidas se pueden expresar como

y(t) = Bu’(t) + Bn(t) + v(t) = Buu + Bul(t) + Bn(t) + v(t) (4.3)

resultando, py = Buy v y4(t) = Bul(t) + Bn(t).

Agrupando las observaciones en el vector conjunto de variables de entrada-salida como sigue

2=y =a - (4.4)

donde: n = [ + s, los respectivos vectores de medias y desviaciones estandar para un punto de

operacion particular estan dados por

o=l u ] (4.5)
ou=| ol of |

4.2.1. Sensibilidad de 7>
Sensibilidad de T? ante cambios de media
Considérese un cambio de punto de operacién en el proceso, el cual provoca una desviacién dpy

con respecto al valor medio de las variables de entrada, esto es

u® = Gy + pu +u + (4.6)
Este cambio se refleja en las salidas como
y® = Bpiy + By + Bu® + B + v (4.7)

y“’zéuy+uy+yd+u
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donde: dpy = Bdpy. El vector conjunto de variables de entrada-salida es

za:[u“T y“T}:[((mu—l-,uu-i-ud-i-??)T (5ﬂy+/~by+yd+y)T] (4.8)

cuya extraccion de medias con respecto a pu, resulta en

a

L R T L T ) L R BT (49)
T T _ _ '
= [ (bpa+u?+1n)"  (dpy +y*+v) } = [ Opa+0)" Oy +3)" }
donde: @ = u? + 7 e ¥ = y? + v. Por otro lado, la normalizacién de Z® con respecto a o es
Sa  _ mamy—1 T —1 —\T -1 _ N 7 N T
z¢ =z'D, = [ (Opa +1)" Dy~ (Opy +¥)" Dy ] = (5uu+u) (5uy+y)
=& §7 |+ Sl Sl | =7+
(4.10)

donde: D, = diag (04), Dy = diag (0u) y Dy = diag (o). 01 representa el error debido al cambio
de punto de operacién. Asi, de acuerdo con (3.46), el correspondiente Tga es
~ ~ \T
Tga = zoFzeT — (E + 5,uz) F (E + <mz>

= 2FzT + Z2FouL + 01, F 2" + opFopul (4.11)

_ 72 2

=15+ The
donde: Tgc = iFguzT + guzFiT + g,unguzT. Es decir, Tga estd formado por la componente nominal
T g, asociada al punto de operacion original, y una componente Tgc, asociada al nuevo punto de

operacién. Dado que el umbral de condicién normal se definié para Tg, entonces el valor de Tga

serd malinterpretado como falla, aun cuando las condiciones de operacién siguen siendo nominales.

A continuacién se analiza la sensibilidad de T, sa con respecto al error du,, esto es

o3a . p o~ T
- =zF +2F' 4 0y, (F+F") (4.12)
D01z
y considerando la simetria de F resulta
T3 ~ -
P 95F 4 201, F = 2 (z + 5uz) F (4.13)
00 iz

y dado que

p
F=F + - +F,=> q\'q (4.14)
=1

se concluye que la sensibilidad de Tga dada en (4.13), ante cambios de punto de operacién g,uz,
depende de la suma de las componentes consideradas en F y el inverso de sus respectivos factores de
variabilidad. Es decir, mientras mayor sea F, mayor sera el efecto del cambio de punto de operacién.
Por lo tanto, para minimizar las falsas alarmas, se deberd calcular Tga con la componente de mayor

variabilidad, esto es: T ga =7z°Fz°T.
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Sensibilidad de T? ante fallas en el proceso

Considérese una falla en el proceso dada por: fg + B, con B constante. En este caso la entrada

actual es

u® = py +ul 49 (4.15)

que corresponde a la misma de condiciones nominales. Por su parte, el efecto de la falla en las

variables de salida es

y* = fgu® + Bu® + v = fgu® + Buy + Bu? + Bn + v (4.16)

y =0y +py +yi+v
donde: dy = fgu®. Por lo tanto, una nueva observacién en condicién de falla se describe como
T T
z“:[uaT yaT}:[(MquudJrn) (Oy + py +y? +v) } (4.17)

y considerando las medias nominales u, se tiene

a

= a _ T T
z° =uz —Mz—[(,uu—kud—kn) (6y + py + ¥4 +v) ]—[ug uﬂ (4.18)
[t Gyrvten) [=[w 69
y cuya estandarizacion se obtiene de la siguiente manera
7z =z'D;! = [ u'D;! (O +y) Dy? } = { u’ (5 +§)T ]
.Y y Y (4.19)

— &y |+ |0 5| =744,
Donde 4, corresponde al efecto de la falla. De acuerdo con (3.46), el correspondiente Tga seria

~ ~\T
T2 =#F7T = (7+6,)F (7+3,)
— 7F7" + ZF) + 6,F7" + 6,FoL (4.20)
— 72 2
= T3+ T2,

donde: Tﬁf = EFS;F + 0,Fz7 + ngng . En este caso, Tga contiene una componente nominal Tg,
asociada al punto de operacién original, y una componente Tsf debida a la falla. Por lo tanto, al
definir el umbral de condicién normal para Tg, entonces el valor de Tga rebasara el umbral UCL,

con lo cual se detecta la existencia de una falla.

La sensibilidad de T 30, con respecto a gz estd dada por

T2, - - -
P GF + 7FT 43, (F+ F") = 2F + 25,F =2 (7+3,) F (4.21)

z
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y dado que

p
F=F + - +F,=> q\'q (4.22)
j=1

la sensibilidad de Tga ante fallas, depende de cuantas componentes se consideran en F y de la norma

de F. Como resultado, contrario al caso de cambios de punto de operacién, se obtiene una ma-

yor sensibilidad a fallas al considerar el maximo niimero de componentes en F para el calculo de Tp2a.

Asi, dado que interesa reducir el efecto en Tga ante cambios de punto de operacion, y amplificar
el efecto de las fallas, se debe establecer un compromiso entre estas dos condiciones en la seleccién

del niimero de componentes en F para el calculo de T, ga.

4.2.2. Sensibilidad de SPE
Senstbilidad de SPE ante cambios de media

Considérese un cambio de punto de operacién el cual provoca una desviaciéon du, con respecto
al valor medio de las variables de entrada, entonces cada observacién del vector de entrada y salida
se puede expresar, respectivamente, como: U = Sy + pu + ut 417 e y® = Oy + fty + vy + v. Asi,
de acuerdo con (4.9) y (4.10), el vector estandarizado de la observacién actual z% = [ ul yol ]
es

720 =7+ by (4.23)

De acuerdo con (3.54) el correspondiente SPFEya resulta en

SPEw =il =2°Q,QI7 = 7Gz" = (7+6u,) G (7 + SMZ)T

=2GZT +2GouL + dp, Gz + Sy Gyl (4.24)
= SPE, + SPE,c
donde: SPEy. = EGSMZ + gMZGiT + gunguZ. Es decir, SPEa se ve afectado por el cambio en el
punto de operacién con un error SPFE.. Dado que el umbral de condicién normal se definié para
SPE,, entonces el valor de SPFE,« es mayor al umbral y serd malinterpretado como falla, aun

cuando el proceso opera en condicién de no falla.

La sensibilidad de SPE}« con respecto al error guz esta dado por

PFEepa - ~
O5PEx _zq 4 zG7T 4 opz (G + GT) (4.25)
O i,
y considerando la simetria de G resulta
PFEa _ ~ SR
O5PEr _ 53G 4 2511,G = 2 (z + 5uz) G (4.26)
00l
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Por otro lado, de (3.56) se tiene
n
G=Gi+ +G, = Y qqf (4.27)
J=p+1
asi que la sensibilidad de SPFEy. dada en (4.26), ante cambios de punto de operacién, depende de

cuantas componentes se consideran en G, es decir, de la norma o factor de amplificacion.

Tomando en cuenta que la amplificacién es acumulativa, para reducir las falsas alarmas, se
sugiere calcular SPFEy« con la componente q,, asociada a A,, es decir, la componente que genera la

menor varianza. Esto es: SPEpa = 2°G,z%L.

Sensibilidad de SPE ante fallas en el proceso

Similar al analisis de T2, considérese una falla fg en el proceso. Donde de acuerdo con (4.19),

la nueva observacién estandarizada en condicién de falla se puede expresar como
28 =72+ 9, (4.28)

con correspondiente SP Fya

~ \T
SPEw =2GaT = (7+4,) G (7+3,)
= 2G7 +2GoL + 6,GzT + 6,GoL (4.29)
= SPE, + SPE,s
donde: SPE,; = EGS;F + SZG?T + SZGS;F . En este caso, SPFE,. contiene la componente nominal,
SPE,, asociada al punto de operacién original, y una componente debida a la falla, SPE,;. Dado

que el umbral de condicién normal se definié para SPFE,, entonces el valor de SPE.. rebasara el

umbral UCL, con lo cual se revela la existencia de una falla.

La sensibilidad de SPFEy« con respecto a gz esta dada por

PEra ~ ~ ~ ~ <
‘%ag:zGHGTMZ (G+GT) =2(2+0,) G (4.30)
De acuerdo con (3.56)
G=Gi+ 4G =Y aq’ (4.31)
J=p+1

de manera similar al caso de desviacién en el punto de operacién, la sensibilidad de SPFEy. con
respecto a las fallas, depende de cuiantas componentes se consideran en G y cuanta amplificacién

aporta cada una de éstas. Dado el fenémeno acumulativo de cada G; cuya norma es igual a uno,
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en este caso interesa la mayor amplificacién del efecto de falla gz, por lo tanto, se sugiere retener

todas las r componentes en G para el cdlculo de SPFEya.

Anélogamente al caso de T2, se debe establecer un compromiso entre la mayor sensibilidad a
fallas y la menor sensibilidad a cambios en el punto de operacién, en la seleccién del niimero de

componentes en G para el calculo de SPE,a.

Del analisis anterior se concluye que las falsas alarmas se derivan de la no estacionariedad
asociada a los cambios de punto de operaciéon. El problema fundamental es la estandarizacién de
las observaciones actuales del proceso con respecto a los pardametros estadisticos fijos pz y oz,
esto se puede ver de las ecuaciones (4.9) y (4.10). Es necesario entonces la estandarizacién con
respecto a parametros estadisticos nominales actuales, lo cual conlleva a diferenciar entre variables

de entrada y variables de salida.

Asi, dado que un cambio de punto de operacién es un cambio en las variables de entrada,
lo cual tiene un correspondiente efecto en las variables de salida, se propone un mecanismo de

estandarizacion adaptable, donde:

= Las medias y varianzas actuales de las variables de entrada se estiman mediante promediado
mévil con ponderacién exponencial (EWMA) y covarianza mévil con ponderacién exponencial

(EWMC), respectivamente.

= Las medias y varianzas de las variables de salida se estiman a partir de las medias y varianzas

de las entradas a través de relaciones entrada-salida nominales.

La propuesta se basa en el hecho de que en condiciones nominales, atin ante cambios de punto
de operacion, la estructura de correlacién entre las senales del sistema no cambia, por lo tanto, el
modelo estadistico basado en DPCA también es invariante a los cambios de punto de operacién.

En la siguiente seccién se analiza la propiedad de invarianza de la estructura de correlacién.

4.2.3. Invarianza de la estructura de correlacion

En un sistema lineal (4.2) las variables entrada-salida son afines, por lo tanto, la estructura
de correlacién entre las variables es invariante con respecto a cambios en el punto de operacién

del sistema (Kailath et al., 2000). A continuacién se demuestra la propiedad de invarianza de la
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estructura de correlacion entre variables de un sistema libre de fallas.

Considérese el sistema lineal (4.2), en donde para simplificar el anélisis se supone la ausencia de

ruido en las variables de entrada y salida, esto es

u= +u?
Hu (4.32)
y = Buy + Bu?
Con el fin de describir la covarianza entre las senales de entrada u y salida y, definase el vector

T
7z = [ ul yT } cuyas medias estan dadas por

Uz = = (4.33)
Ky Bl
y entonces la covarianza es
r., I,B” r r.B”
r=F [ZZT] — pgpl = " " = " " (4.34)
BI, Ty BI, BI,BT

La matriz de correlacién de z se define como sigue
> =D, 'rD;! (4.35)

donde: D, = sqrt (diag (T")).

Por otro lado, para demostrar la invarianza de la estructura de correlaciéon 3, considérese un
cambio de punto de operacién en el sistema (4.2), el cual provoca una desviacién du,, con respecto

al valor medio de las variables de entrada, esto es
u’ = (5,u,u+uu+ud =duy +u (4.36)
Este cambio se refleja en las salidas como
y® = Biiy + By + Bu? = By, + Bu (4.37)
Las medias de las variables de entrada y salida son

pue = E[u’] = dpu + fiu
prye = E'ly®] = Bépu + Buy

(4.38)

T
Entonces, similarmente a (4.34), se tiene la matriz de covarianza para z® = [ u? yol ]

(60 + 1) (Spra + )" (60 + 1) (B + Bu)”
(BSpiy 4+ Bu) (0juq + 1) (Bpy + Bu) (Bépy + Bu)”
(8tu + ) (Spt + i (Ot + fru) (BOptu + Bpay)"
(B6pu + Bpiw) (Opa + iiw)” (BSpu + Bpw) (B + Bpin) "

Lo = E [2°2°7] — pigeple = E

)T
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uu’  uwu’BT I BT r r,B”
I,.—E | M e (4.39)
Buu” Buu’B” Buuul BpuplBT Br, Br.,B?

De donde se observa que I'za = T, por lo tanto, Dya = sqrt (diag (I'za)) = D, y entonces
Y0 =D,T,.D,}! =3 (4.40)

Esto demuestra que la correlacién entre variables del sistema (4.2) es invariante ante cambios
de punto de operacién. Como consecuencia, las matrices Qp, Q, y A,, que se obtienen en el

modelado estadistico también son invariantes.

4.3. Identificacion de la matriz de respuesta al impulso

En la propuesta de estandarizacién adaptable de las observaciones actuales, para la estimacion
de las medias y desviaciones estandar de las variables de salida se requiere de relaciones nominales
entrada-salida. En este trabajo se propone el uso de modelos de respuesta finita al impulso (FIR,
por sus siglas en inglés) para cada una de las variables de salida del proceso como funcién de las
entradas. La ventaja de los modelos FIR es que no suponen conocida la estructura ni el orden
de las ecuaciones del sistema, y sélo se asume estacionariedad en las series de entrada-salida y

estabilidad del sistema.

Dado que la identificacién de modelos FIR, al igual que el modelado basado en DPCA, se puede
llevar a cabo mediante andlisis de correlaciéon de un conjunto de datos del proceso, se propone
identificar, simultdneamente, estos modelos a partir de la informacién resumida en la matriz

de covarianza, usada en el modelado estadistico (3.20). El procedimiento se describe a continuacién.

4.3.1. Estimacion de parametros

Considérese un sistema estable cuya respuesta al impulso para cada una de las variables de

salida se puede expresar por

t) = birus (t—7) -+ meul t—7)+ v Zmeu] )4 (t)  (4.41)
7=0

=0 j=17=0
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para i =1,...,s. En la practica (4.41) se simplifica suponiendo: b;j; = 0 para 7 > n;j, resultando
I nij

yi (1) =D bijruy (t—7) +vi (1) (4.42)
j=17=0

donde: {b;j-} es la secuencia de ponderacién para el modelo de respuesta finita al impulso de la

i-ésima salida.

El siguiente procedimiento de estimacién de los pardmetros {b;;-} estd tomado de (Soderstrom
y Stoica, 1989) y (Box et al., 1994), y se basa en un andlisis de correlacién entre las variables

entrada-salida de (4.42).

Multiplicando (4.42) por una entrada u, (t — ¢) con retardo ¢ y aplicando el operador E'[.] se

tiene
I mMij
Elup (t— @) yi ()] =YY bijrE [up (t = @) uj (t = 7)) + E [up (t — @) vi (1)) (4.43)
j=17=0
donde:
» Eluy(t—9)y (t)] = VZpyi (p) es la intercovarianza entre la p-ésima entrada al retardo de

tiempo ¢ y la i-ésima salida.

» BEluy,(t—@)u; (t—1)] = %ipuj (o —T) para p = j o p # j, respectivamente, es la autocova-
rianza o intercovarianza entre la p-ésima entrada y la j-ésima entrada, al retardo de tiempo

@Y —T.

» Eluy, (t—¢)v; (t)] = 0 dado que up(t) y v4(t) son estadisticamente independientes.

Por lo tanto, (4.43) se reduce a

l
Vs (0) = DY bijrViu, (9 —7) (4.44)

j=17=0
De esta expresién se obtienen [ ecuaciones asociadas a las [ entradas, esto es

. L mij )
Vary: () = 22 2 bigr Vg, (9 —7)
j=17=0
(4.45)
I Mij

’y'lilyi (SO) = Z Z bijT’yiiﬁlu]‘ (SO - 7-)
Jj=17=0
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Evaluando yijyi (p) para ¢ = 0,...,n;j, es posible obtener un sistema completo de ecuaciones en

términos de las funciones de covarianza
Yoy = DD (4.46)

Asi, el estimado de las secuencias de ponderacién {b;;r}, se reduce a una funcién de auto e inter-

covarianzas estimadas

by = (Th) i, (4.47)
lo cual implica que la matriz de autocovarianzas f‘ﬁm debe ser no singular. En la practica, debido a
la presencia de ruido se recomienda disponer de un niimero mayor de ecuaciones, es decir, evaluar
'ﬁ“yi (p) para ¢ =0,...,n4j,...,w, con lo cual se obtiene una mejor estimacién de {b;;-}. En este
caso, (4.46) resulta en un sistema de ecuaciones lineales sobredeterminado, el cual se puede resolver
mediante la pseudoinversa, esto es

~ o NT
by = (L) i, (4.48)

Asi, las relaciones entrada-salida identificadas, estan dadas por

I Mg _
g () = 32 3 bijru; (t —7)
nir j=1r=0 s (4.49)

Pt = S birur (t—7) 4+ > by (t —7)
7=0 7=0

la cual puede expresarse en forma compacta como

) (1) = ug) (1) by (4.50)
donde
N -~ ~ N N T
b; = [ bito .-+ bitny - bio --- biny, lem) (4.51)
y
ug) (¢) = [ ur (1) ... w(t—na) - w®) ... ow(t—ng) leni) (4.52)

l
donde: n; = ) (n;; + 1). Finalmente, las relaciones (4.50) para i = 1,..., s, se pueden expresar en
Jj=1
notacion matricial como

0 (1) =ug, (t) B (4.53)
Y(t)=3"(t)+v(t)=uy )B+rv(t) (4.54)
donde
Y® =13 - st 1) (4.55)
up =l w @ ... wlE-L) - w() .. u,(t_L)](m) (4.56)
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y B € R°%¢ est4 conformada por los coeficientes

~ bijr T < njj para j=1,...,1
bijr =
0 , nij<7‘§L 1=1,..,s

L =Max{n;}yo=1(L+1).

Como se observa de (4.47) o (4.48), las ponderaciones estimadas b; se obtienen a partir de
estimados de las funciones de auto e intercovarianzas, las cuales, por el principio de ergodicidad en

las senales!, se pueden obtener a partir de datos histéricos.

Estimacion de las autocovarianzas e intercovarianzas

La propuesta de identificar los modelos FIR simultdneamente con el modelado basado en DPCA,
es viable dado que la informacién resumida en la matriz de covarianza calculada en el modelado

estadistico coincide con los datos requeridos en (4.48). Considérese el siguiente hecho.

Hecho 3 Suponiendo condiciones de estacionariedad y ergodicidad en un conjunto de datos
historicos del proceso resumidos en la matriz de trayectoria Z, donde w es el orden de
retardos de tiempo. Entonces la correspondiente matriz de covarianza T de Zy), utilizada en

el modelado basado en DPCA, estd conformada por funciones de auto e intercovarianza de orden w.

Demostracién. Sea Z(t) una matriz de datos histéricos conformada por n; observaciones de

un sistema dindmico con l-senales de entrada y s-senales de salida

Z0) = [ w() ... w) @) ... v ] (4.57)

(nexn)

apartir de la cual se puede construir la matriz de trayectoria de orden w

Zw)(t) = | Ur)(t) - Uiyt Yie) ... Ys(w)(t)}:[U(w) Y@) | ey (4.58)

donde e.g. Uj(w)(t) =ui(t) wj(t—-1) ... u;t—w)); N=n—w, m=n(w+1).

!Sea z (t) un proceso estocdstico estacionario. Se dice que es ergddico con respecto a sus momentos de primero y
N N

segundo orden si: =Y z(t) = E[z(t)]y = >z (t—7)z(t) — E [z (t — 1)z (t)] conforme N — co. Esta definicién
t=1 t=1

es valiosa puesto que los anilisis tedricos basados en valores esperados F [|, pueden en el sentido practico desarrollarse
a partir de medias y covarianzas muestrales estimadas de un conjunto de datos suficientemente grande.
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La matriz de covarianza de Z,,) es

- 1 T R Ty, T
=51 (Z<w> - 1MZ(w>) (Z<w) - 1uz<w>> = Y (4.59)
yu ryy
donde .
~ 1 . .
Pw = 5= <U(w) - 1/‘u<w)) <U(w) B 1“u(w>>
f‘ulul fu1u2 o f‘ulul
N f‘uzul fuzug e f‘ugul (460)
L f‘ulul fulug e fulul |

y para cualquier pareja de senales de entrada U; (w) Y U (w) su correspondiente matriz de covarianza

esta dada por

~ T
1 o~ A~
Lujui = §=1 (Uj (w) — 1“uj<w>> (Ui(w) - 1/‘ui<w>>
au]-ui (0) /p)?ujui (_1) T ;Y\Ujui (_w)
] A D A 0 T (Fw 1) (4.61)

es decir, (4.61) agrupa las funciones de autocovarianzas de orden 0 a tw.

De manera similar, la matriz de covarianza entre entradas y salidas se puede escribir como

Puy = 5 (Vi = 1) (Yo~ 1)

U1Y1 Pu1y2 mes

=

r
| P Pue o T (4.62)
L Fulyl Fulyz T Fulys i

donde para cualquier pareja de senales entrada-salida U (w) © Y(4) su correspondiente matriz de
covarianza esta dada por

~

T
_ 1 5 m
Puyi = w1 (Uj(w) - luujw)) (Yi(w) B 1“yi<w>)

/'?ijz‘ (0) /’?iji (=1) e ﬁujyi (—w)

Vi (1) Yujy; (0) c Quyy (Fw A+ 1) (4.63)

| ?ujyi (w) /r)\/ujyi (w - 1) T ?ujyi (O)
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es decir, (4.63) agrupa las funciones de intercovarianzas de orden 0 a +w.
|

Como resultado, dependiendo del orden n;; del modelo (4.42), se determinan las dimensiones
de las matrices fzu y ﬁ;yz en (4.48), base para obtener los estimados Bi, y que corresponden,

respectivamente, con submatrices de (4.61) y (4.63).

A continuacién se analizan las propiedades estadisticas de los estimados BZ obtenidos a partir
de (4.48).
4.3.2. Propiedades estadisticas de los parametros B,

Considérese el sistema (4.42) para el cual su secuencia de ponderaciones b; se ha estimado
mediante (4.48). A continuacién se analizan las propiedades estadisticas de b;. El andlisis se lleva
a cabo en términos de las funciones de auto e intercovarianza, la razon es que la identificacion se

realiza directamente de las auto e intercovarianzas usadas del modelado DPCA.
Hecho 4 Bz es un estimado no desviado de b;.

Demostracién. Para el sistema: y;, = ﬁ(i)bi + v;, de acuerdo con (4.48) el estimado b; estd dado

por
N i 7 71 f Tl — f TT
bi = Fuu) Yy, = <U<w)U<z>) Uw)yi) = (U<w>U<i>) Ulw) (Ugpybi +14) (464)
T =T == =T = \T=T :
= (U(w)U(n) (U<w>U(i)> b; + (U<w>U<z>) U )i
y por lo tanto su valor esperado es
~ 7 T
E [bl} — b, + (U(Tw)U(i)) U E ] = b; (4.65)
donde: E[y;] =0. m
Hecho 5 La covarianza de B, estd dada por
2 T
~\ Ty =i T an (mi \1
Cov (bi> = W (FW) Iy (ruu) (4.66)

Demostracién. La covarianza de b; estd definida por

Cou (B) = | (B~ b:) (B: )| (4.6)
donde

(4.68)
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entonces T
Cov (bz> =F { [(U?w)U(i)>TU?w)Vi:| [(U{w)U(l)>TU(Tw)1/,] }
= ﬁ{wﬁu))fﬁ{w)E [vivyf ;Ew) (ﬁ%ﬁ(w)f (4.69)
= oy (B1) T (13,
donde: E [wuﬂ = 'ygi y Il = %ﬁ{w)ﬁ(w) ]

o (%)

2 = - - — — T (4.70)
{N —ny —n; +Tr [I‘ZZ (FZU> | (FZu> ] }

Demostracién. Dado el error de prediccion: € (BZ) =V, -y =Yi— ﬁ(i)gi. El criterio cuadratico

de los errores estd definido como
J (Bi) - [yi - ﬁ(i)&r [yi - ﬁ(i)&} (4.71)

para el cual se obtiene una expresién en términos de funciones de auto e intercovarianzas como

sigue. Sea
Gow = w0y — %= (N =1 (U6) 30,
B = ¥ Owd: — Fi= (V-1 (U0) Al = V- 1) (T,) BBy e
entonces ; ;
e (Bl) = (N-1) (ETw)) Ty — (N = 1) (ﬁ{w)) T b W
—(N-1) (ﬁ(Tw)>T Fiy — b
y
7(B:) =V 17 [, ~Tib; T (AU(“’)) <ﬁ(w)>T S~ LB W

v; se obtiene la expresion

7(b:) = vFvi— T (Ul T) Tl — 7 Ty (0100 ) Tyt
40 O (U6 Uw) "0, (T Uw) Tl

en donde el valor esperado de cada uno de los términos de J (Bl) es

E[vlv) = N+Z (4.76)
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= (=T = \T==T = (=T == \T==T
FE |:VZTU(Z) (U(w)U(z)> U(w)Vi:| =F {TT‘ |:VZTU(1) (U(w)U(z)> U(w)Vi:| } (477)
donde de acuerdo a la propiedad ¢tr (AB) = tr (BA) e introduciendo el valor esperado dentro de la

traza, se obtiene

— —T — TfT — —=T == Jr—T
E [VZT U (Ui Un) U(wﬂ/z} ZTT{E[WWT 106 (U U U(w)}

(4.78)
= giTr {Inw} = nw'yi
= (=T = \T==T = (e=xT = \T==T
E {VZTU(M) (T60w) U(M] —E {Tr [ViTU(w) (T60w) U(i)uz}
_ 7 T
= Tr {E [vir?] T (Uf;)U(w)) U, (4.79)
= ’YBL T/r {Inz} nlfyl/
T =T = Tl —= (=T — \T—T _
E [Vz Uw) (Uu)U(w)) UinUa) (U<w>U<z>) U(wm] =
=T — \T—=T — /=7 — \T—7
=B {TT v Uw) U(z‘)U(uo) UnUg (U w) (z)) U(w)’/z}
2 o Nt AR (4.80)
=477 {000 (U Ui) Tiw Ut (U6 Tw)
P SUEN BN N
— 2T [rza (Ti) T () ]
Por lo tanto, el valor esperado de J (Bl se reduce a
N 2 rn; (1 f Ty (T i
E [J (bi)} =2 N =y —ny+ Tr T (ruu) L (ruu) (4.81)
de donde se obtiene el estimador no desviado de 731,
J (Bi)
Vo = (4.82)

SO PN
N =y —ni+ Tr | T (T,) T (T,
donde: fﬁ; = 1_1U(i)ﬁ(i) yJ <BZ> se obtiene de (4.74). m

4.3.3. Orden de los modelos de respuesta al impulso

El proceso de identificacion de parametros se puede traducir en un problema de optimizacién y
por lo tanto, implicitamente involucra la minimizaciéon de algin criterio. Dos de los criterios mas

ampliamente usados son:

1. Minimizar la suma de los cuadrados de los errores de prediccién, J (E)

2. Minimizar la incertidumbre de los pardmetros estimados, Cov (Bl)
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Es conocido que para un sistema en particular, los valores de J (Bl) y Cov (Bl) obtenidos de
(4.74) y (4.66), respectivamente, dependen del nimero de datos N, de la riqueza de informacién
provista por las entradas, y del contenido de ruido en y;, fy,i. Por lo tanto, en el proceso de
identificacion las condiciones en las cuales se lleven a cabo los experimentos influenciard en la

calidad del modelo identificado (Soderstrom y Stoica 1989), (Ljung, 1999).

Otro factor importante en la identificacién es el orden de los modelos FIR, esto es n; = dim (Bl) .
Asi que se propone evaluar J (BZ) y Cov (EZ) para diferentes valores de n;, y a partir de los
resultados establecer un buen compromiso entre los criterios y n;. En particular se generan graficas

de
1. La suma de los cuadrados de los errores de prediccion, J (Bz>, en funcién de n;.

2. Dispersion total en los pardmetros, (DTP), en funcién de n;, donde

pro () - e ()] -

n;

y con base en dichas funciones se determina el orden n;.

4.4. Deteccion de fallas con estandarizacion adaptable

En esta seccion se describe el procedimiento para la obtencién de los parametros estadisticos
nominales de las variables entrada-salida del proceso, necesarios en el mecanismo de estandarizacién
adaptable. Ademads, se presenta la integracién de este mecanismo con DPCA para lograr una

deteccion robusta de fallas.

4.4.1. Estimacion mévil de medias y desviaciones estandar

La estimacion de medias y varianzas, parametros de estandarizacién, de las senales de entrada
se hace de manera continua mediante EWMA (Exponentially Weighted Moving Average) y EWMC
(Exponentially Weighted Moving Covariance), respectivamente. Por otro lado, la estimacién de
medias y varianzas de las senales de salida se hace a partir de la medias y varianzas de las entradas

a través del modelo de respuesta finita al impulso (4.54), identificado previamente.

Asi, la estimacion recursiva de las medias de las entradas se lleva a cabo de la siguiente manera

fira (t) = Bpu (t = 1) + (1 = B)u(t) (4.84)
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donde: (0 < 3 < 1) es el factor de olvido. Por su parte, la estimacién de las desviaciones estandar

de las entradas se obtienen de su respectiva matriz de covarianza, la cual se estima mediante

Tug, (1) = BLug, (t = 1) + (1= B) ) (8) ) (¢) (4.85)

donde: Tz (1) = w) (t) — Hu, (t); Hu, (1) se construye a partir de las medias estimadas en

(4.84). Asi, las desviaciones estandar estdn dadas por

Tup, (1) = sqrt {diag [f‘u(m (t)} } (4.86)

El vector de medias de las variables de salida al tiempo t se estima a partir de las medias de las

entradas (4.84) y a través de (4.54) de acuerdo con
ﬁy (t) = ﬁu<L) (t)B (4.87)

En el caso de la estimacién de las desviaciones estdandar de las variables de salida se procede como
sigue. Dado que en el modelo FIR (4.54), y’ y v son independientes estadisticamente, entonces la

varianza de y se expresa como
Yy () =720 (1) + 75 (t) (4.88)

y por lo tanto

o~ A~

Gy (t) = /750 (t) + 72 (t) (4.89)
es decir, para obtener estimados en un tiempo ¢ de las desviaciones estdndar oy (t), es necesario

tener estimados de 7}2,0 (t) vy 2 (1)

La estimacién de la varianza del ruido a la salida, 72 (t), se calcula mediante (4.70). Por su
parte, los estimados 3}2,0 (t) se obtienen a partir de las covarianzas de las entradas dadas en (4.85)

y a través de (4.54) de la siguiente manera

Iy (t)=BIy, (H)B" (4.90)
entonces
720 (1) = diag |T5 (1)| (4.91)

4.4.2. Algoritmo robusto de deteccion de fallas

Sea un vector de observacién actual de las variables de entrada y salida del proceso, expresadas

en w retardos de tiempo

2 = [ ) (®) oo WO Yiw® o ¥iw® | = [ w0 v, le) (4.92)



54 CAPITULO 4. DETECCION ROBUSTA VIA ESTANDARIZACION ADAPTABLE

n £, f, f

y
0
0 y
u —>O—* Proceso @ —>

v

u y
Estimar
Uy3,
Estimar fi, y 6, a L. Estandarizacion
travéz de las cra.fi'syao’s o
relaciones /O "|  estimadas Estandarizacion
e Adaptable
Proyeccién de Datos
mediante DPCA
Generacién
de Residuos
Evaluacién
de Residuos

Figura 4.2: Esquema de deteccién de fallas basado en DPCA con estandarizacién adaptable

donde e.g. u?(w) (t) = [ u;l (t) u? (t—1) ... u;’ (t —w) } . El procedimiento para evaluar en linea
la consistencia de esta observacién con respecto al modelo DPCA, se describe a continuacién. Ver

el esquema de la figura 4.2.

Estandarizacién

1. Estimar a través de (4.84) las medias de los datos de entrada actuales, ﬁu‘(lw) (t), y a través
de (4.87) las medias nominales de las variables de salida, iy, (t); y enseguida construir el

vector

(6 = [ Tiug, () iy (0 ](Mm) (4.93)

2. Estimar las desviaciones estdndar de las entradas, oy

¢ ) (), a través de (4.85) y (4.86).
3. Estimar las desviaciones estdndar de las salidas, oy, (t), a través de (4.90), (4.91) y (4.87).
Construir a partir de 3u‘(1w> (t) y 0y, (t) el vector de desviaciones estdndar nominales

o~

sz(lw)(t): au«(zw)(t) au«(zw)(t) () (4.94)

4. Estandarizar los m terminos en (4.92) usando las estimaciones de medias y desviaciones

estandar dadas en (4.93) y (4.94), esto es

(4.95)
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donde: D, = diag <Ez?w) (t))

Deteccién

1. Transformar el vector estandarizado Z?w) (t) al subespacio de componentes principales me-

diante Q,, o al subespacio residual mediante Q,, esto es

B (4.96)
ra(t) - Z?w) (t)Qr
2. Transformar p®(t) y r®(¢) en los correspondientes residuos
T2.(t) = p*(t) A5 ' po(t)"
2.0 = (DA, P () .

SPEa(t) = ro(t)r2(t)"

3. Si alguno de los residuos sobrepasa su respectivo umbral, entonces se revela la presencia de

una falla en el proceso.

En la siguiente seccién se valida, mediante simulaciones en un sistema hidraulico de tres tanques
interconectados, la capacidad del algoritmo propuesto para distinguir entre cambios de punto de

operacion y los cambios debido a fallas.

4.5. Sistema de tres tanques como caso de estudio

El sistema de tres tanques interconectados consta de tres tanques cilindricos, con valvulas de
interconexion Vi entre los tanques 1 y 3, V3 entre el tanque 3 y 2, V5 entre el tanque 2 y el ex-
terior, cuyos porcentajes de apertura se pueden manipular a fin de emular fallas (e.g. obstruccion
de tuberia); ver figura 4.3. Las dimensiones de los tanques son: hy = 0.63m, Az = 0.01539m?2. Las
variables medibles del sistema son: los gastos ()1 v Q2 que entran a los tanques 1 y 2, respectiva-
mente, y las alturas de nivel del liquido hi, he v hs en los tanques 1, 2 y 3, respectivamente. El

modelo matematico del sistema se muestra enseguida.

Ar®e = Q) — Qi3 — Qp
Ap®s = Q13— Q32 — Q3 (4.98)
Ap®2 = Q) + Q32 — Q20 — Qo
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Figura 4.3: Sistema de Tres Tanques

Q13 = a13p (h1 — h3) a1s = cfiy/2gmry
Q32 = azap (hg — ha) asy = cfs\/2gmry
Q20 = az0Vha ; Q0 = Cfﬂ/@m"g (4.99)
Qs = apvVhy ap = cfiv/2gmr;
Q3 = assvhs afs = cfz\/2gmr)
Qp2 = apvhy ays = cfoy/2gmry

donde: p (x) £ sgn (z) /|-

» oy; es la constante de flujo para la correspondiente tuberia entre los tanques i y j.

Q;j es el flujo entre los tanques 7 y j.

Qi es el flujo de la fuga en el i-ésimo tanque.

ay; es la constante de flujo de la correspondiente fuga.

rp es el radio de apertura de las vélvulas y estd en el rango de 0 a 0.004m.

cf; es el coeficiente de flujo con valores: cf; = 0.450289, cfs = 0.461526, cfo = 0.611429.

Para las simulaciones se considera el siguiente punto de operacién, ver la figura 4.4:

Valores Varianza Ruido
g, = 0.03l/s 75, =5x 107" A2 =039,
pQ, = 0.02l/s 5, =5x 1071 47 =037,
pr, = 0.310m A3 =5x107% 4 =037
fihy = 0.135m A3 =5x107% A2 =037
fhy = 0.220m A3 =5x107* 42 =0.377,

4.5.1. Deteccion de fallas para el sistema de tres tanques

En este caso se evalia tnicamente la robustez del algoritmo de deteccién de fallas ante cambios

de punto de operacién. Se considera el sistema global, es decir, se obtiene un sélo modelo basado
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Figura 4.4: Senales de entrada y salida nominales

en DPCA a partir de datos de todas las variables medidas. El monitoreo se lleva a cabo en el

subespacio de componentes principales.

Para el modelado basado en DPCA y la identificacién de los modelos FIR, se toman n; = 400
datos nominales de las series de tiempo asociadas a las 2 entradas y las 3 salidas del sistema (4.98),
muestreados cada 60 s, tomando en cuenta una constante de tiempo aproximada de 400 s. Con
los datos histéricos nominales se construye la correspondiente matriz de trayectoria de acuerdo con
(3.63), donde el orden de retardos méximo es w = %t = 100. Por lo tanto, N = n; — w = 300,
m = n(w + 1) = 505, n = 5 variables. A partir de este conjunto de datos, mediante DPCA, se

obtuvo el umbral de condicién nominal UCL,, = 85, de acuerdo con (3.49).

Identificacion de los modelos FIR

Como se propone en el trabajo, simultdneamente al modelado implicito, se obtienen modelos
FIR a partir de la informacién resumida en la matriz de covarianza de los datos histéricos nominales

para el sistema de tres tanques.

Se identifican para cada una de las salidas, correspondientes modelos FIR en funcién de las dos

entradas, cuyos ordenes n; se determinan de acuerdo a los criterios de mimimizacién del cuadrado
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Figura 4.5: Curvas del criterio cuadratico de los errores J (.) y de dispersién total de los pardmetros
estimados DT P, en funcién del orden de los modelos FIR para las salidas hy, ho y hg
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Figura 4.6: Secuencia de ponderaciones de los modelos FIR para las salidas hi, ho y hs

de los errores J (BZ>, ecuacién (4.74), y de la dispersién total de los pardmetros DT P (BZ>,
ecuacién (4.83). En la figura 4.5, se muestran las curvas de J(.) y DTP para cada una de las

salidas correspondientes.

Al analizar las curvas de J (.) y DT P se observa que para ordenes pequenos las magnitudes de
J () y DTP son grandes, lo mismo sucede para ordenes muy elevados, por lo tanto, de acuerdo con
los minimos en las curvas de la figura 4.5, los ordenes que se seleccionan son ny = 22, ny = 16, ng =
22, respectivamente, para cada uno de los modelos FIR asociados a las salidas: h1 = f (Q1, Q2,n1),
he = f(Q1,Q2,n2) y hs = f(Q1,Q2,n3). Las secuencias de ponderaciones estimadas estan dadas
en la figura 4.6. Como se menciond en la seccién 4.3, pese a la sencillez de los modelos FIR los
cuales no requieren del conocimiento de la estructura del modelo, no obstante la calidad de los
estimados depende entre otros factores, del contenido de ruido en las senales, en el caso del sistema

de tres tanques se adicioné un nivel de ruido con varianza del 30 % de la varianza de las senales.

Asi, de acuerdo al enfoque propuesto de estandarizaciéon adaptable, con estos modelos FIR
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se lleva a cabo la estimacion de los pardametros estadisticos de las senales de salida, siguiendo el

procedimiento descrito en la seccién 4.4.1.

Deteccién de fallas

Enseguida se evaliia la robustez del algoritmo propuesto ante cambios de punto de operacion.

Las condiciones de operacién que se emularon son las siguientes:

1. Condicién de falla, obstruccion en la tuberia que une los tanques 1 y 3, la falla se hizo presente

a partir de los 40, 000s.

2. Operacién normal del sistema durante 60, 000s, con cambios de media en @1 de +20% en
15,0008 < t < 25,000s, —20 % en 35,000s < t < 45,000s; y en Q2 de +20% en 20,000s <
t < 30,000s, —20% en 40,000s < ¢ < 50, 000s.

3. Operacién normal del sistema durante 60,000s, con cambios en la varianza de Q, 76221 =

1 x 10719, en 20,0005 < t < 30,000s; y de Q2, 5, = 1% 10710, en 40,000s < t < 50, 000s.

4. Cambio de media en Q1 de 420 % apartir de 20, 000s; y condicién de falla a partir de 40, 000s.

La primera prueba tiene como propésito comparar el desempeno de la deteccién convencional
basada en DPCA y la deteccién de falla basada en el algoritmo propuesto con estandarizacién
adaptable. Los resultados del monitoreo se muestran en la figura 4.7, la cual muestra que ambos

algoritmos de deteccién de fallas responden de manera similar.

Las pruebas dos y tres son en condiciones de operacién normal pero ante cambios en las medias
y de las varianzas de las senales de entrada, respectivamente. Los resultados del monitoreo se
muestran en las figuras 4.8 y 4.9, donde se observa que la deteccion de fallas convencional basada
en DPCA (Monl), interpreta los cambios normales en el punto de operacién como fallas, sin

embargo, el algoritmo propuesto (Mon2), es robusto ante estos cambios.

Finalmente, la prueba 4 consiste en una combinacién de condiciones de operacién, cambio de
punto de operacién en la entrada )1 y condicién de falla. Como se observa de la figura 4.10, el
algoritmo propuesto (Mon2), no solo es robusto al cambio de punto de operacién, sino también es

sensible a las fallas.
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Figura 4.7: Condicién de falla: UCL,, - Umbral de condicién normal; Monl - Monitoreo basado en
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Figura 4.8: Condicién normal: UCL, - Umbral de condicién normal; Monl - Monitoreo basado en
DPCA; Mon2 - DPCA con estandarizaciéon adaptable
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basado en DPCA; Mon2 - DPCA con estandarizaciéon adaptable
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Las simulaciones demuestran que mediante la integracion del modelado estadistico basado en
DPCA y la identificacién de modelos entrada-salida, se puede implementar un mecanismo de es-
tandarizacion adaptable con lo cual se logra una deteccién robusta de fallas. Esta idea permite

manejar sefiales no estacionarias reduciendo significativamente la razén de falsas alarmas.
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Capitulo 5

Aislamiento de fallas con modelos

estructurados

A pesar de que el algoritmo propuesto de deteccion de fallas basado en DPCA con es-
tandarizacion adaptable es robusto ante cambios de punto de operacién, éste estd limitado para
la tarea de aislamiento de fallas. Esta limitacién puede reducirse si se consideran subsistemas
estructurados. En particualar, se recurre al analisis estructural descrito en la seccién 2.2, mediante
el cual se generan los subsistemas o grafos redundantes que determinan la aislabilidad del sistema.
Y la implementaciéon de los correspondientes generadores de residuos se lleva a cabo usando
DPCA con estandarizacion adaptable. Esta propuesta de integracién se ha denominado modelos

estructurados DPCA y la idea es la siguiente.

Sea un grafo redundante
GRi (Ci,Usi, yi) (5.1)

el cual forma parte de un conjunto de grafos obtenidos via el andlisis de la estructura de un sistema
particular, y que determinan las posibilidades de aislamiento del sistema. GR; es sensible a un
subconjunto de fallas F;. De acuerdo a la Definicién 1, existe una relacién de redundancia de la
forma (2.1) la cual es también sensible a F;. Si el subsistema bajo supervision es estable, funciona
alrededor de un punto de operacién y es linealizable, entonces existe para (5.1) una correspondiente

relacion de redundancia lineal descrita por
Zi(w) (t)ai =0 (52)
donde: a; € R™*! y el vector z;(,)(t) € R*™ estd descrito como

Zi(w)(t) = [usi(t) usi(t — 1) - usi(t — w) yi(t) yi(t — 1) .. yi(t — w)] (53)
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donde: uy;(t) € R estd asociado al subconjunto pseudo-exégeno Us; e y;(t) es la variable

objetivo; m = (I + 1)(w + 1).

Bajo estas condiciones, se asegura la existencia de correlacion entre las senales involucradas en
el grafo redundante, por lo tanto, la generacién de residuos para cada subsistema (5.2) puede lle-

varse a cabo con DPCA, tomando en cuenta las auto e intercorrelaciones de las senales involucradas.

Dado que cada relacién de redundancia (5.2) es un subsistema independiente para DPCA y
que el vector de variables pseudoexdgenas ug;(t) puede contener variables de salida, entonces
las variaciones en ug;(t), inducidas por cambios en el punto de operacién o por fallas en otros
subsistemas, pueden generar falsas alarmas. Este problema es el caso de las no estacionariedades
discutidas en el capitulo anterior, por lo tanto, cada generador de residuos se lleva a cabo con el

mecanismo de estandarizacion adaptable propuesto.

En este capitulo se presenta la integracién del algoritmo de deteccion robusta basado en DPCA
con analisis estructural para el aislamiento de fallas y se evalia, también en el sistema hidrdulico

de tres tanques interconectados, la capacidad de aislamiento.

5.1. Algoritmo para el aislamiento de fallas

Requerimientos:

= Modelo genérico-funcional del proceso.

= Datos histéricos nominales del proceso en condiciones estacionarias.

Analisis de la estructura y modelado DPCA

1. Seleccionar el conjunto de fallas de interés.

2. Obtener los grafos redundantes, GR's, mediante el andlisis de la estructura del modelo genéri-

co del proceso. Ver seccién 2.2.
3. Construir la matriz de firmas de falla asociada a los GR's.

4. Examinar la matriz de firmas de falla y seleccionar los GR's que en conjunto determinen la

maxima capacidad de aislamiento.
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Figura 5.1: FDI basado en modelos estructurados DPCA con estandarizacién adaptable

5. Obtener los modelos DPCA a partir de los datos nominales del subconjunto de variables

Z; = Us; Uy, asociadas a cada grafo GR; (C;,Us;, yi) seleccionado. Ver secciones 3.2 y 3.4.

6. Identificar, a partir de las covarianzas usadas en el modelado DPCA, las relaciones entrada-
salida o pseudoexdgenas-salida, y; = f (Us;), necesarias para la obtencién de los parametros

estadisticos de la salida en el mecanismo de estandarizacién adaptable. Ver seccion 4.3.

Deteccién y aislamiento de fallas

Sea un vector de observacién actual de las variables pseudoexdgenas y de la variable de salida,

asociadas a cada GR; y expresadas en w retardos de tiempo

a

Zi(y (1) = [uG(t) ug(t —1) ... uG —w) yi(t) yi'(t=1) ... it —w)] (5.4)
La deteccién y aislamiento se lleva a cabo en los siguientes pasos. Ver el esquema de la figura 5.1.

1. Estandarizar la observacién actual z;.l(w) (t) y evaluar su consistencia con respecto a su modelo

DPCA correspondiente. Tarea de deteccién de fallas. Ver la seccion 4.4.

2. Comparar la respuesta residual con respecto a la matriz de firma de fallas. Tarea de aislamien-

to.

En la siguiente seccién se muestra el desempeno del algoritmo propuesto de FDI mediante

simulaciones en el sistema hidraulico de tres tanques interconectados.
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5.1.1. Aislamiento de fallas para el sistema de tres tanques

Aqui se evalta la capacidad de aislamiento del algoritmo de FDI basado en modelos estructura-

dos DPCA. El monitoreo se lleva a cabo en el subespacio de componentes residuales.

En el sistema de tres tanques se consideran once fallas: tres asociadas con los sensores
{fy1> fy» fys }; dos asociadas con los actuadores { fy,, fu,}; tres asociadas a obstruccién en las tu-

berfas de interconexién entre tanques {fa,s, fagss fase ) ¥V tres asociadas a fugas en los tanques

{ffl?ff?aff3}'

Obtencion de los grafos redundantes

Para el anélisis de la estructura del sistema de tres tanques no se requiere el modelo de ecuaciones
matematicas explicitas, ni el valor de los pardmetros. Por lo tanto, en lugar del sistema (4.98), se

trabajara con el modelo genérico, esto es

&1 = f1 (21, 23, u1, 51, 13) (t1)
Ty = fo (23, T2, u2, aya, 32, ai20) (t2)
&3 = f3 (21,23, T2, ay3, 13, A32) (t3)

x4 = dxq (t4)
x5 = dxg (t5)
re = dxs (t6)
Y1 =11 (t7)
Y2 = T2 (t8)
Ys = a3 (t9)

donde: y1 = hy, y2o = ha, y3 = hs, u1 = Q1 y us = Q2. Y su correspondiente grafo bipartita

estéd representado en la figura 5.2.

De acuerdo con el algoritmo descrito en la seccién 5.1, mediante el procedimiento de aparejamien-
to entre combinaciones de variables del grafo bipartita de la figura 5.2, se obtienen los siguientes

diez grafos redundantes:

» GR1(C1,Us1,y1) que relaciona el conjunto pseudo-exégeno Us; = {uj,ys} con la variable

objetivo y1, mediante el conjunto de restricciones C; = {t1,t4,t7,t9}, ver figura 5.3.
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O Caas O
Figura 5.2: Grafo bipartita del sistema (t1-t9)
» GR2(Co,Us2,y2) que relaciona el conjunto pseudo-exégeno Usy = {ug,ys} con la variable

objetivo y2, mediante el conjunto de restricciones Co = {t2,t5,18,t9}, ver figura 5.4.

» GR3(C3,Us3,y3) que relaciona el conjunto pseudo-exégeno Uss = {y1,y2} con la variable

objetivo y3, mediante el conjunto de restricciones C3 = {t3,t6,t7,t8,t9}, ver figura 5.5.

» GR4(C4,Usq,y1) que relaciona el conjunto pseudo-exdégeno Usy = {u1,y2} con la variable

objetivo y1, mediante el conjunto de restricciones Cy = {t1,¢3,t4,6,t7,18}.

» GR5(Cs,Us5,y2) que relaciona el conjunto pseudo-exégeno Uss = {ug,y1} con la variable

objetivo y2, mediante el conjunto de restricciones Cs = {t2,t3,t5,t6,t7,18}.

» GR6(Cs,Usp,y3) que relaciona el conjunto pseudo-exégeno Usg = {ug,y1} con la variable

objetivo y3, mediante el conjunto de restricciones C¢ = {t2,t3,t5,16,t7,19}.

» GR7(C7,Us7,y3) que relaciona el conjunto pseudo-exdégeno Us; = {u1,y2} con la variable

objetivo y3, mediante el conjunto de restricciones C7 = {t1,t3, t4,t6,t8,19}.

» GRs(Cs,Uss,y1) que relaciona el conjunto exdgeno Usg = {uy,uz} con la variable objetivo y,

mediante el conjunto de restricciones Cg = {t1,2,t3,t4,t5,t6,t7}.

= GRy(Cy,Us9,y2) que relaciona el conjunto exdgeno Usg = {u1,us} con la variable objetivo yo,

mediante el conjunto de restricciones Cy = {t1, 2,3, t4,t5,6,t8}.

» GR10(C10,Us10,y3) que relaciona el conjunto exégeno Usig = {u1,uz} con la variable objetivo

y3, mediante el conjunto de restricciones Cig = {t1,12,t3,t4,t5,t6,t9}.
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Tabla 5.1: Firmas de falla con GR1-GR19

\ Zi Gl fn fus Sy fu fuz S frs fr2 fas o fase o fas
GR1 Us1, 91 4 1 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0
gRQ USQ, Y2 4 0 1 1 0 1 0 0 1 0 1 1
ORs Uss, 13 ) 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0
OGR4 Usq, Y1 6 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0
ORs Uss, 12 6 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1
ORs Uss, Y3 6 1 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1
OR~ Us7, Y3 6 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0
ORs Uss, Y1 7 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1
GRy Usg, Y2 7 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
OGR10 Us10,Y3 7 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1

=)
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Figura 5.3: Grafo aparejado con el conjunto {uj,ys} como variables pseudo-exdgenas

De acuerdo con las variables y restricciones involucradas en cada grafo, se identifican las fallas
correspondientes a las cuales son sensibles los grafos. Integrando, las firmas de falla de GR; a

GR10, se obtiene la matriz de firmas de falla de la Tabla 5.1.

De la Tabla 5.1 se observa que con GR1-GR3 los subconjuntos de fallas aislables son: {fy,, fas},
{fus}, {fuor fama}r {furs Fr1i}y {fuss fr2, faso}s {fr3}. Por otro lado, tanto GR4 como GRs no
mejoran la aislabilidad. GR¢ y GRg tienen la misma capacidad de aislamiento, es decir, aislan f2
de fas,- GR7 vy GR9 también tienen la misma capacidad de aislamiento, en este caso, ambas logran

aislar fy1 de fq,,. Por su parte, GR1g por si séla logra aislar fys de fos, v fy1 de fa,-

Como resultado, la maxima posibilidad de aislabilidad del sistema de tres tanques se logré con la
seleccion de los grafos redundantes: GR1, GR2, GR3 v GR10, cuyos grafos aparejados se muestran

en las figuras 5.3 - 5.6.

De acuerdo con los grafos redundantes seleccionados se obtiene la matriz de firmas de falla de
la Tabla 5.2. Los conjuntos de fallas aislables son: {fy, }, {fys}s {fy2}s {furs Fri}s {fuss fros fano )
{ffB}v {fa13}a {fa32}-
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Figura 5.6: Grafo aparejado con el conjunto {uj,us} como variables exégenas
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Tabla 5.2: Firmas de falla para el sistema de tres tanques
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Figura 5.7: Respuesta residual para: fy, , fy,

Los correspondientes subconjuntos de variables correlacionadas estan dados por

Zy ={u1,y3, 31} Usa = {u1,ys3}
Zy = {u2,ys,y2};  Usa = {u2,ys3}
Zs ={y1,y2,u3s  Uss ={y1,y2}
Z10 = {u1,u2,y3}; Usio = {ur,uz}

a partir de los cuales se generan cuatro residuos S PFE; usando DPCA con estandarizacién adaptable.

Aislamiento de fallas

Para probar el sistema de diagnédstico, se simulan ocho fallas por separado activadas a los
40 x 103 5. La respuesta de los residuos para las fallas furs fuas fyss furs Juss [ras farss fass se
muestra en las figuras 5.7-5.10. De estas figuras, se verifica que las firmas de falla corresponden
con las indicadas en la Tabla 5.2. Resultados similares se obtienen con el resto de las fallas no

aislables.

Como se menciond, cada generador de residuo se ha implementado usando DPCA con el

mecanismo de estandarizacién adaptable. La necesidad de la estandarizacién adaptable es con
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Figura 5.10: Respuesta residual para: fu,5 , fas.

el propésito de evitar falsas alarmas en la deteccién y aislamiento de fallas, debido a no esta-
cionariedades en las senales Z; involucradas en cada GR;. Las no estacionariedades en Z; pueden
ser provocadas por cambios de punto de operacion en el proceso o por fallas externas a GR;. A
continuacién se presentan una comparaciéon de la generacién de residuos basada en DPCA con y

sin estandarizacion.

Para la comparacién se simulan por separado las fallas f,, ¥ fas,. La respuesta de los residuos

se muestran en las figuras 5.11 y 5.12.

De acuerdo con la Tabla 5.2 la firma de la falla f,, es {0 1 0 1}. De la figura 5.11(a) se observa
que la generacién de residuos con estandarizacion adaptable coincide con la firma esperada,
sin embargo, la generacion de residuos sin estandarizaciéon adaptable produce una firma falsa,
{SPE; =1, SPE3 = 1}, ver figura 5.11(b). Este fénomeno se debe a que f,, induce cambios en las
variables de salida {y1, y2, ys}, por lo tanto, dado que y3 e y2 se consideran como pseudoentradas
en GR1 vy GRo, respectivamente, sus variaciones deben ser vistas como normales para estos

subsistemas.
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Figura 5.11: Respuesta residual para f,,. (a) FDI-DPCA con estandarizacién adaptable. (b) FDI-

DPCA sin estandarizaciéon adaptable.
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El mismo problema de falsas alarmas sucede para el caso de la falla f,,,. De acuerdo con
la Tabla 5.2 la firma de esta falla es {0 1 1 1}, sin embargo, la generacién de residuos sin
estandarizacién adaptable produce la firma {SPE; =1, SPEy, =1, SPE3 =1, SPEjy = 1}, ver
figura 5.12(b). En este caso, el subsistema asociado a GR1 es insensible a f,,,, sin embargo, en
el sistema fisico f,,, provoca cambios en las variables de salida, y dado que y3 se considera como
pseudoentrada en GR1, el generador de residuo correspondiente, sin estandarizacién adaptable,

produce residuos sensibles a los cambios de ys3.

Los casos anteriores ilustran la necesidad y efectividad de la estandarizacion adaptable en el

algoritmo propuesto de FDI basado en modelos estructurados DPCA.

Como resultado, se observa que esta propuesta permite resolver la tarea de deteccién y ais-
lamiento de fallas. Los resultados de simulacion para el sistema de tres tanques muestran resul-
tados similares a los que se obtienen usando observadores estructurados (Alcorta y Frank, 1999),
sin embargo, el esfuerzo de diseno es menor. Las ventajas de la propuesta son que el andlisis de
las posibilidades de aislamiento del proceso se obtiene con herramientas de teoria de grafos, y sin
el conocimiento explicito de las relaciones numéricas que describen el proceso; y por otro lado, la
implementacién de los generadores de residuos sélo requiere de la disponibilidad de datos histéricos

del proceso.



Capitulo 6

Conclusiones

Este trabajo propone una solucién al problema de deteccién y aislamiento de fallas, de sistemas
estables cuyos modelos explicitos no son disponibles, como es el caso en la mayoria de los sistemas
de gran escala, y donde consecuentemente los esquemas convencionales de deteccién y aislamiento
basados en modelos analiticos no son viables. En particular se hace uso de andlisis de componentes
principales, que es una herramienta del andlisis estadistico multivariado, la cual es capaz de
caracterizar de manera implicita a un proceso tnicamente a partir del anélisis de correlaciéon de un
conjunto de datos del mismo. Este tratamiento de las correlaciones de las variables permite evitar
los problemas de falsas alarmas que se presentan en el monitoreo univariado. Especificamente se
trabaja con DPCA, que es una extensién para el tratamiento de la autocorrelacién inherente en

las series de tiempo de sistemas dinamicos.

Para la implementacién de un esquema de FDI basado en DPCA primero se lleva a cabo el
modelado implicito a partir de datos nominales de las variables medibles del proceso, los cuales son
previamente estandarizados con respecto a sus medias y desviaciones estandar. En el modelado
se asume linealidad en las relaciones que asocian a las variables involucradas. Por otro lado, el
monitoreo consiste en la evaluacién de la consistencia de nuevas observaciones estandarizadas con

respecto al modelo implicito.

Es importante observar que para el modelado, los datos son tomados del proceso operando
alrededor de un punto de operacion, es decir, que los datos de las series de tiempo son esta-
cionarios. Sin embargo, en el funcionamiento del proceso se pueden presentar condiciones de no
estacionariedad debidas no sélamente a fallas, sino también a cambios de punto de operacién,

lo cual implica que en la etapa de monitoreo se generen falsas alarmas. Este fenémeno de no
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estacionariedad no se toma en cuenta en los esquemas de deteccién de fallas basados en DPCA

que se reportan en la literatura.

En este trabajo, se llevé a cabo un anélisis de sensibilidad del generador de residuos basado en
DPCA, para condiciones de falla y cambios de punto de operacién, de donde se concluy6 que las
falsas alarmas ante cambios de punto de operacion se debe a una inapropiada estandarizacién de los
datos, ya que ésta se lleva a cabo con parametros estadisticos fijos. Una apropiada estandarizacién
se logra si se conocen los pardmetros estadisticos nominales actuales. Por lo tanto, se propuso un
mecanismo denominado de estandarizacion adaptable, con el cual se logra un esquema de deteccién
robusto basado en DPCA capaz de distinguir entre cambios debido a fallas y los asociados a

cambios de punto de operacion.

Aun cuando en los esquemas convencionales de FDI basados en DPCA no se hace diferencia
entre variables de entrada y salida, aqui, para la implementacién del mecanismo de estandarizacién
adaptable, se debe hacer tal distinciéon tomando en cuenta que las entradas son variables indepen-
dientes y las salidas son variables que dependen de las entradas. Asi, para la estandarizacién, los
parametros estadisticos de las variables de entrada se obtienen mediante promediado y covarianza
mévil con ponderacién exponencial (EWMA y EWMC respectivamente, por sus siglas en inglés),
mientras que los parametros estadisticos de las variables de salida se estiman a partir de los

paramétros estadisticos de las entradas via un modelo nominal entrada-salida.

Se propone el uso de modelos de respuesta finita al impulso para cada salida con respecto a las
entradas. Dado que el modelado implicito asi como la identificacién de los modelos de respuesta
finita al impulso estdn basados en andlisis de correlacién, es posible la estimacién de las secuencias
de ponderacién a apartir de la informacién de la matriz de covarianza utilizada en el modelado
implicito, lo cual permite la identificacién de manera paralela y sin necesidad de calculos mayores

adicionales.

El trabajo presenta un andlisis de las propiedades estadisticas de las secuencias de ponderacion
estimadas de los modelos FIR, en términos de funciones de auto e intercovarianzas. Esta informa-
cion es utilizada en el procedimiento propuesto para la seleccién del orden de los modelos FIR que
toma en cuenta la incertidumbre en los pardametros estimados y la suma de los cuadrados de los

errores de prediccidn.
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Por otro lado, se senalé que a pesar de las capacidades de DPCA para la deteccion de fallas,
éste estd limitado para la tarea de aislamiento. Para resolver este problema, en este trabajo se
propuso la integracién de anélisis estructural con modelos DPCA, lo cual se ha denominado como
modelos estructurados DPCA. Esta integracién consiste en dos etapas: en primer lugar, analizar a
priori la estructura del proceso con herramientas de teoria de grafos, a partir del cual se generen
los denominados grafos redundantes que determinan las posibilidades de aislabilidad de fallas del
proceso; y en segundo lugar, implementar los generadores de residuos para cada grafo redundante,
mediante DPCA con estandarizacion adaptable, a partir de datos de los subconjuntos de variables

asociadas a cada grafo.

Es importante resaltar la necesidad de incorporar el mecanismo de estandarizacion adaptable
en la implementacién de cada generador de residuos basado en DPCA, con lo cual se evitan falsas

alarmas y falsas firmas para la deteccion y aislamiento de fallas.

En general, con la integracion de andlisis estructural, DPCA e identificacién de sistemas, se logra
un algoritmo de FDI que es capaz de llevar a cabo una deteccién robusta y con maximizacién de

la aislabilidad de fallas. Y que por otro lado, tiene las siguientes ventajas:

= Es 1til para sistemas de gran escala donde no se dispone de modelos precisos del proceso.

= Los modelos estructurados y generadores de residuos basados en DPCA, se obtienen con-
siderando subconjuntos de variables, no con las decenas o cientos de variables que existen en

un sistema de gran escala.

= La implementacién del algoritmo sélo requiere del modelo genérico del proceso y la disponi-

bilidad de datos histéricos.

La propuesta de deteccién de fallas basada en DPCA con estandarizacion adaptable se evalué a
nivel simulacién en una vélvula de control de flujo (Mina y Verde, 2005b), (Mina y Verde, 2005a),
asi como en el sistema de tres tanques interconectados (Mina y Verde, 2007a), (?), (Mina y Verde,
2007¢). Por su parte, el algoritmo completo de FDI basado en modelos estructurados se evalud,
también mediante simulaciones, en el sistema de tres tanques (Verde y Mina 2007), y en la turbina

de gas de un generador de ciclo combinado (Mina et al., 2007).
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Como conclusién general, se resalta la importancia de analizar a priori, las capacidades de
aislabilidad de un proceso, y desde luego, la necesidad de contar con herramientas que permitan
llevar a cabo tal andlisis. Por otro lado, la generacién de residuos se puede implementar de
acuerdo al tipo y grado de conocimiento de informacién que se tenga del proceso, de aqui que
si se cuenta con modelos explicitos del sistema se puedan implementar generadores de resi-
duos basados en métodos clasicos como observadores, estimacién de parametros, etc.; y en
la ausencia de modelos analiticos, la implementacién de los generadores de residuos se puede

realizar, por ejemplo, usando métodos basados en manejo de datos como se propuso en este trabajo.

Finalmente, como tareas adicionales derivadas de esta investigacién se sugiere:

= Validar experimentalmente el algoritmo propuesto de FDI.

» Kstablecer un criterio que pemita llevar a cabo una apropiada seleccién del orden de retardos

w considerado en la construccién de la matriz de trayectoria para el modelado DPCA.
= Implementar un mecanismo que permita mejorar la sensibilidad de los residuos.
= Extender la propuesta al caso de sistemas no lineales.

» Fxtender la propuesta de modelos estructurados en complemento con otras herramientas

similares a PCA como lo es minimos cuadrados parciales (PLS, por sus siglas en inglés).

= Desarrollar un algoritmo de optimizacién de busqueda de los grafos redundantes que deter-

minan las méximas posibilidades de aislabilidad de un proceso.



Apéndice A

Nomenclatura

A : Matriz

AT . Transpuesta de la matriz A

A~! : Inversa de la matriz A, siempre que A sea cuadrada

Af :  Pseudoinversa de la matriz A

a(i) : i-ésimo vector fila de la matriz A

a; :  j-ésimo vector columna de la matriz A

aij :  Parametro, valor o entrada, de la i-ésima fila, j-ésima columna de la matriz A
I, Matriz identidad de dimensién n

a Valor estimado de a

W Vector de medias

o Vector de desviaciones estandar

D Matriz diagonal de desviaciones estandar

T Matriz de covarianzas

a Vector de datos centrados con respecto a sus medias

a Vector de datos estandarizados con respecto a sus medias y desviaciones estandar
by Matriz de correlacion

Q Matriz de vectores propios

A Matriz de valores propios

Q, Subespacio de las componentes principales

Q. Subespacio de las componentes residuales

P Vector descrito en el subespacio de las componentes principales

r Vector descrito en el subespacio de las componentes residuales

Ap Matriz de covarianza de los datos en el subespacio de las componentes principales
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APENDICE A. NOMENCLATURA

T2
UCL,

SPE
UCL,

F(;.,.)

SRS

=

1] T

cov(.)
sqrt(.)
tr(.)
diag(.)
dim(.)
rank(.)

Matriz de transformacién para obtener 72

Residuo, pardmetro de Hotelling

Umbral de condicién normal para los residuos 72
Matriz de transformacién para obtener SPE
Residuo, error cuadratico de prediccion

Umbral de condiciéon normal para los residuos SPE
Distribucién de probabilidad tipo F

Vector de variables de entrada

Vector de ruido adicionado a la entrada

Vector de variables de salida

Vector de ruido adicionado a la salida

Orden de retardos de tiempo en la matriz de trayectoria
Valor de ponderacion del modelo de respuesta al impulso
Operador valor esperado

Covarianza de (.)

Raiz cuadrada de (.)

Traza de (.)

Elementos de la diagonal de (.)

Dimensién de (.)

Rango de (.)

Factor de olvido



Bibliografia

Alcorta, E. y P. M. Frank (1999). A Novel Design of Structured Observer-Based Residuals for
FDI. En: Proceedings of the American Control Conference, ACC’99. San Diego, CA, USA.
pp. 1341-1345.

Berdjag, D., C. Christophe y V. Cocquempot (2006). Nonlinear Model Decomposition for Fault
Detection and Isolation System Design. En: Proceedings of the 45th IEEE Conference on
Decision and Control, CDC’06. San Diego, CA, USA. pp. 3321-3326.

Blanke, M., M. Kinnaert, J. Lunze y M. Staroswiecki (2003). Diagnosis and Fault Tolerant Control.

Springer Verlag. Berlin.

Box, G. E. P., G. M. Jenkins y G. C. Reinsei (1994). Time Series Analysis: Forecasting and Control.
Prentice Hall. New Jersey.

Chen, J. y K.-Ch. Liu (2002). On-Line Batch Process Monitoring using Dynamic PCA and Dynamic
PLS Models. Chemical Engineering Science 57(1), 63-75.

Chiang, L. H., E. L. Russell y R. D. Braatz (2001). Fault Detection and Diagnosis in Industrial

Systems. Advanced Textbooks in Control and Signal Processing, Springer-Verlag. London.

Choi, S. W., E. B. Martin, A. J. Morris y I.-B. Lee (2006). Adaptive Multivariate Statistical Process
Control for Monitoring Time-Varying Process. Industrial and Engineering Chemistry Research

45(9), 3108-3118.

Chow, E. Y. y A. S. Willsky (1984). Analytical Redundancy and the Design of Robust Failure
Detection Systems. IEEE Transactions on Automatic Control 7, 603-614.

Commault, C., J.-M. Dion, O. Sename y R. Motyein (2002). Observer-Based Fault Detection and
Isolation for Structured Systems. IEEE Transactions on Automatic Control47(12), 2074-2079.

De Persis, C. y A. Isidori (2001). A Geometric Approach to Nonlinear Fault Detection and Isolation.
IEEE Transactions on Automatic Control 46(6), 853-865.



84 BIBLIOGRAFiA

Dillon, W. y M. Goldstein (1984). Multivariate Analysis, Methods and Applications. Jhon Wiley.

New york.

Frank, P. M. y X. Ding (1994). Frequency Domain Approach to Optimally Robust Residual Ge-
neration and Evaluation for Model Based Fault Diagnosis. Automatica 30(5), 789-804.

Frisk, E. y J. Aslund (2005). Lowering Orders of Derivatives in Non-Linear Residual Generation
using Realization Theory. Automatica 41(10), 1799-1807.

Gallagher, N. B., B. M. Wise, S. W. Butler, D. D. White y G. G. Barna (1997). Development
and Benchmarking of Multivariate Statistical Process Control Tools for a Semiconductor Etch
Process: Improving Robustness Through Model Updating. En: Proceedings of the International
Symposium on Advanced Control of Chemical Processes, ADCHEM’97. Banff, Canada. pp. 78—
83.

Gentil, S., J. Montmain y C. Combastel (2004). Combining FDI and AI Approches within Causal
Model Based Diagnosis. IEEE Transactions on Systems Man and Cybernetics 34(5), 2207—
2221.

Gentil, S. et al. (2007). Supervision des Procédés Complexes. Lavoisier. Paris, France.

Gertler, J. (1998). Fault Detection and Diagnosis in Engineering Systems. Marcel Dekker. New
York.

Gertler, J., W. Li, Y. Huang y T. J. McAvoy (1999). Isolation Enhanced Principal Component
Analysis. AIChE Journal 45(2), 323-334.

Gertler, J. y J. Cao (2005). Design of Optimal Structured Residuals from Partial Principal Compo-
nent Models for Fault Diagnosis in Linear Systems. Journal of Process Control 15(5), 585-603.

Gertler, J. y T. McAvoy (1997). Principal Component Analysis and Parity Relations - A Strong
Duality. En: Proceedings of the 3th IFAC Symposium on Fault Detection, Supervision and
Safety for Technical Processes, SAFEPROCESS’97. Hull, UK. pp. 837-842.

Hair, J. F., A. Rolph, T. Tonald y B. William (1999). Andlisis Multivariante. Prentice Hall. Espana.

Hoskins, J. C., K. M. Kaliyur y D. M. Himmelblau (1997). Fault Diagnosis in Complex Chemical
Plants using Artificial Neural Networks. AIChE Journal 37(1), 137-141.



BIBLIOGRAFiA 85

Isermann, R. (1994). Integration of Fault Detection and Diagnosis Methods. En: Proceedings of
the 2nd IFAC Symposium on Fault Detection, Supervision and Safety for Technical Processes,
SAFEPROCESS’94. pp. 597-612.

Isermann, R. (2006). Fault Diagnosis Systems - An Introduction from Fault Detection to Fault

Tolerance. Springer Verlag. Germany.

Isermann, R. y P. Ballé (1996). Trends in the Application of Model Based Fault Detection and
Diagnosis of Technical Processes. En: Proceedings of the IFAC 13th Triennial World Congress.
San Francisco, USA. pp. 1-12.

Jackson, J. E. (1991). A Users Guide to Principal Components. John Wiley. New york.

Johnson, R. A. y D. W. Wichan (1982). Applied Multivariate Statistical Analysis. Prentice Hall.

New Jersey.
Kailath, T., A. H. Sayed y B. Hassibi (2000). Linear Estimation. Prentice Hall. New Jersey.

Kourti, T. (2002). Process Analysis and Abnormal Situation Detection: From Theory to Practice.
IEEE Control Systems Magazine 22(5), 10-25.

Kourti, T. y J. F. MacGregor (1996). Multivariate SPC Methods for Process and Product Moni-
toring. Journal of Quality Technology 28(4), 409-427.

Kresta, J. V., J. F. MacGregor y T. E. Marlin (1991). Multivariate Statistical Monitoring of Process

Operating Performance. The Canadian Journal of Chemical Engineering 69, 35-47.

Krysander, M. y M. Nyberg (2002). Structural Analysis Utilizing MSS Sets with Application to
a Paper Plant. En: Proceedings of 13th International Workshop on Principles of Diagnosis,
DX’02. Semmering, Austria.

Krzanowski, W. J. (1990). Principles of Multivariate Analysis: A User’s Perspective. Oxford Science

Publications. New york.

Ku, W., R. H. Storer y Ch. Georgakis (1995). Disturbance Detection and Isolation by Dynamic
Principal Component Analysis. Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems 30(1), 179—
196.

Li, W., H. H. Yue, S. Valle-Cervantes y S. J. Qin (2000). Recursive PCA for Adaptive Process
Monitoring. Journal of Process Control 10(5), 471-486.



86 BIBLIOGRAFiA

Ljung, L. (1999). System Identification: Theory for the User. Prentice Hall. New Jersey.

Lorentzen, T., M. Blanke y H. Niemann (2003). Structural Analysis. A Case Study of the Romer
Satellite. En: Proceedings of the 5th IFAC Symposium on Fault Detection, Supervision and
Safety for Technical Processes, SAFEPROCESS’03. Washington, USA. pp. 187-192.

Lunze, J. y F. Schiller (1999). An Example of Fault Diagnosis by Means of Probabilistic Logic
Reasoning. Control Engineering Practice 7, 271-278.

MacGregor, J. F. (2003). Multivariate Statistical Approaches to Fault Detection and Isolation.
En: Proceedings of the 5th IFAC Symposium on Fault Detection, Supervision and Safety for
Technical Processes, SAFEPROCESS’03. Washington, USA. pp. 579-584.

Martin, E., J. Morri y S. Lane (2002). Monitoring Process Manufacturing Performance. I[EEE
Control Systems Magazine 22(5), 26-39.

Massoumnia, M., G. Verghese y A. Willsky (1989). Fault Detection and Identification. IEEE Tran-
sactions on Automatic Control 34(3), 316-321.

Mina, J., C. Verde, M. Sanchez-Parra y F. Ortega (2007). Gas Turbine Faults Isolation using
Principal Components Structured Models. En: Proceedings of the 5th Workshop on Advanced
Control and Diagnosis, ACD’07. Grenoble, France.

Mina, J. y C. Verde (2005a). Fault Detection Using Dynamic Principal Component Analysis and
Statistical Parameters Estimation. En: Proceedings of the Congreso Anual de la Asociacion de

México de Control Automdtico, AMCA’05. Morelos, México.

Mina, J. y C. Verde (2005b). Fault Detection Using Dynamic Principal Component Analysis by
Average Estimation. En: Proceedings of the 2nd International Conference on FElectrical and
Electronics Engineering and XI Conference on Electrical Engineering, ICEEE-CIE’05. D.F.,
México. pp. 374-377.

Mina, J. y C. Verde (2006). Proceso de Estandarizacién Adaptable para Deteccién de Fallas en
Sistemas MIMO. En: Proceedings of the Congreso Anual de la Asociacién de México de Control
Automdtico, AMCA’06. D.F., México. pp. 298-303.

Mina, J. y C. Verde (2007a). Dynamic Principal Component Analysis with Adaptive Standardiza-
tion for Fault Detection in MIMO Systems. En: Advances in Dynamics, Instrumentation and

Control Vol. II - Limited Edition. World Scientific Publishing Co.. pp. 165-174.



BIBLIOGRAFiA 87

Mina, J. y C. Verde (2007b). Fault Detection for Large Scale Systems using Dynamic Principal
Component Analysis with Adaptation. International Journal of Computers, Communication

and Control I1(2), 185-194.

Mina, J. y C. Verde (2007¢). Fault Detection for MIMO Systems Integrating Multivariate Statistical
Analysis and Identification Methods. En: Proceedings of the American Control Conference,

ACC’07. New York, USA. pp. 3234-3239.

Negiz, A. y A. Cinar (1997). Statistical Monitoring of Multivariate Dynamic Processes with State-
Space Models. AIChE Journal 43(8), 2002-2020.

Norvilas, A., A. Negiz, J. DeCicco y A. Cinar (2000). Intelligent Process Monitoring by Interfacing
Knowledge-based Systems and Multivariate Statistical Monitoring. Journal of Process Control

10(4), 341-350.

Nyberg, M. (2006). A Generalization of the GDE Minimal Hittings-Set Algorithm to Handle Beha-
vioral Modes. En: Proceedings of the 14th International Workshop on Principles of Diagnosis,
DX’2006. Spain.

Patton, R. J., y J. Chen (1991). Detection of Faulty Sensors in Aero Jet Engine Systems using
Robust Model-Based Methods. En: IEE Colloquium on Condition Monitoring for Fault Diag-
nosis. pp. 2/1-2/22.

Patton, R. J., P. M. Frank y R.-N. Clark (2000). Issues of Fault Diagnosis for Dynamic Systems.

Springer-Verlag. London.

Piovoso, M. (2002). Award-Winning Control Applications - Industrial Process Monitoring. IEEE
Control Systems Magazine 22(6), 12-16.

Raich, A. y A. Cinar (1996). Statistical Process Monitoring and Disturbance Diagnosis in Multi-
variable Continuous Processes. AIChE Journal 42(4), 995-1009.

Russell, E. L., L. H. Chiang y R. D. Braatz (2000). Fault Detection in Industrial Processes using
Canonical Variate Analysis and Dynamic Principal Component Analysis. Chemometrics and

Intelligent Laboratory Systems 51(1), 81-93.

Simani, S. y R. J. Patton (2002). Model Based Data Driven Approach to Robust Fault Diagnosis in
Chemical Processes. En: Proceedings of the IFAC 15th Triennial World Congress. Barcelona,

Spain.



88 BIBLIOGRAFiA

Soderstrom, T. y P. Stoica (1989). System Identification. Prentice Hall. UK.

Staroswiecki, M. y G. Comtet-Varga (2001). Analytical Redundancy Relations for Fault Detection

and Isolation in Algebraic Dynamic Systems. Automatica 37(5), 687-699.

Tracy, N. D., J. C. Young y R. L. Mason (1992). Multivariate Control Charts for Individual Ob-
servations. Journal of Quality Technology 24(2), 88-95.

Venkatasubramanian, V., R. Rengaswamy, K. Yin y S.-N. Kavuri (2003a). A Review of Process
Fault Detection and Diagnosis Part I: Quantitative Model-Based Methods. Computers and
Chemical Engineering 27(3), 293-311.

Venkatasubramanian, V., R. Rengaswamy, S.-N. Kavuri y K. Yin (2003b). A Review of Process
Fault Detection and Diagnosis Part III: Process History Based Methods. Computers and
Chemical Engineering 27(3), 327-346.

Venkatasubramanian, V., R. Rengaswamy y S.-N. Kavuri (2003¢). A Review of Process Fault
Detection and Diagnosis Part II: Qualitative Models and Search Strategies. Computers and

Chemical Engineering 27(3), 313-326.

Verde, C., S. Gentil y M. Sanchez-Parra (2007). Causality of the Residual Structure. En: Proceedings
of the 3rd IFAC Symposium on System, Structure and Control, SSSC’07. Foz do Iguassu,

Brazil.

Verde, C. y J. Mina (2007). Aislamiento de Fallas con Modelos Estructurados de Componentes
Principales. En: Proceedings of the Congreso Anual de la Asociacion de México de Control

Automdtico, AMCA’07. Monterrey, N. L., México.

Yoon, S. y J. F. MacGregor (2000). Statistical and Causal Model-Based Approaches to Fault
Detection and Isolation. AIChE Journal 46(9), 1813-1824.



