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RESUMEN / ABSTRACT 

La detección de fallos de pequeña magnitud es uno de las cualidades que deben poseer las herramientas de diagnóstico basadas en 
datos históricos en procesos industriales multimodo. La existencia de múltiples modos de operación, las transiciones entre estos y 
el ruido presente en las mediciones de las variables complejiza la tarea de detectar este tipo de fallos lo cual se debe al reto que 
representa identificarlos datos que corresponden a cada régimen de funcionamiento estable.  En este trabajo se propone un nuevo 
método para la identificación de modos de operación estables. Este se basa en una modificación del algoritmo de agrupamiento de 
las k-medianas que se ha denominadok-medianas incremental. Sus principales ventajas son la robustez ante la presencia de 
transiciones, datos fuera de rango (outliers) y ruido de tipo no gaussiano en los datos, no es necesario conocer la cantidad de 
modos de operación previamente para parametrizarlo y no requiere de múltiples corridas. A partir de los modos obtenidos se 
presenta el esquema de detección a utilizar. Para probar la efectividad de la estrategia propuesta se utilizó como proceso un 
tanque reactor-calentador continuamente agitado (CSTH por sus siglas en inglés). Los resultados obtenidos a partir de simular un 
fallo con diferentes magnitudes en cada modo de operación demuestran la efectividad de la propuesta realizada. 

Palabras claves: procesos industriales, multimodo, detección de fallos, diagnóstico de fallos, algoritmo de agrupamiento. 

The monitoring of small magnitude faults is a specification that should be accomplished by data-driven fault diagnosis techniques 
in multimode industrial processes. This is a challenging problem because it is difficult to identifythedata of each stable operation 
mode considering the presence the transitions between them and the noise of the measurements. A method for the identification of 
stable operation modes is proposed in this paper. This is based in a modification of the clustering algorithm known as k-medians 
and is named incremental k-medians. His main advantages are: is robust against the presence of transitions, outliers and noise in 
the dataset, it is not required to know the number of modes previously to parameterize it and it is not required to make multiple 
runs of it. The monitoring scheme is built upon the identified modes. The proposed strategy is tested using a continuous stirred 
tank heater (CSTH). Results obtained for a fault with different magnitude in each mode demonstrate the effectiveness of the 
proposal.  

Key words: multimode, industrial processes, fault detection, fault diagnosis,clustering. 

Monitoring of small magnitude faults in multimode industrial processes. 

 

1. INTRODUCCIÓN.  

La industria moderna tiene como necesidades principales la exigencia de altos niveles de productividad, el mantener los 
estándares de calidad fijados, garantizar la seguridad de los trabajadores y cumplir con las regulaciones medioambientales 
establecidas por las normas internacionales. La ocurrencia de averías tiene un impacto negativo en los procesos; pues ello puede 
provocar paradas no planificadas que interrumpen el ciclo productivo y accidentes que afecten la integridad del personal, que 
causen la degradación de equipos o violen las regulaciones medioambientales. Sea un fallo un comportamiento no deseado que 
puede llevar a una avería1, el diagnóstico de fallos se convierte en requisito fundamental para complementar las tareas orientadas 
a la producción1, 2.  

El diagnóstico de fallos se puede dividir en cuatro etapas fundamentales: detección, aislamiento, identificación y recuperación y 
para cada una se han desarrollado un conjunto de técnicas específicas1. Estas pueden clasificarse en las basadas en modelos  
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cuantitativos, que agrupan métodos basados en el conocimiento; en modelos analíticos de los sistemas y en modelos estadísticos a 
partir de datos históricos3-4.   

El desarrollo de la automática ha impulsado la utilización de sistemas de adquisición de datos en múltiples industrias. La gran 
cantidad de información que se genera con estos sistemas ha impulsado la utilización de las técnicas de diagnóstico de fallos 
basadas en datos históricos por su aplicabilidad a escala industrial. 

Los fallos llamados de pequeña magnitud representan un reto en la etapa de detección de los sistemas de diagnóstico debido a que 
no provocan modificaciones drásticas en la dinámica de los procesos y a que en muchas ocasiones los sistemas de control 
enmascaran su presencia.  

Si se tienen en cuenta además la característica multimodal de muchos procesos industriales, los puntos fuera de rango (outliers) y 
el ruido presente en las mediciones la tarea se complica aún más. Ello se debe a la complicación que presupone definir los 
regímenes estables de funcionamiento a monitorizar dada la existencia de transiciones entre cada modo, las cuales pueden 
producirse puesto que muchos procesos operan de forma continua. La característica multimodal está determinada por cambios en 
el modo de producción (referencias de los controladores), en las características de la materia prima o en las condiciones 
ambientales6-9. 

La estrategia para la detección de fallos basada en múltiples modelos locales para cada modoen procesos multimodo ha sido 
adoptada en varios trabajos con buenos resultados7-9. Para su aplicación se debe contar primeramente con  los datos referidos a 
cada modo de operación y luego definir un criterio para decidir en línea en qué modo se encuentra operando el proceso. Por ello 
una de las problemáticas existentes es cómo separar los datos de cada régimen cuando se encuentran mezclados con transiciones, 
outliers y ruido10. 

En este artículo se presenta como aporte un novedoso algoritmo de agrupamiento que se ha denominadok-medianas incremental. 
El mismo permite separar los datos correspondientes a los modos estables;  es robusto ante la presencia de transiciones, datos 
fuera de rango (outliers) y ruido en las mediciones;  no es necesario establecer la cantidad de modos a estimar previamente y no 
requiere de múltiples corridas. A partir de la utilización de los modelos obtenidos, al construir el esquema de detección se logran 
buenos resultados en la detección de fallos de pequeña magnitud simulados en cada modo. 

El trabajo está organizado de la siguiente manera: la sección 2 presenta un resumen sobre la utilización de las técnicas de 
agrupamiento en la identificación de modos de operación y el algoritmo de agrupamiento propuesto. La estrategia de detección 
basada en múltiples modelos se explica en la sección 3. La sección 4 presenta el problema de prueba utilizado y los casos 
simulados. Los resultados experimentales y la discusión sobre los mismos aparecen en la sección 5. Finalmente, son presentadas 
las conclusiones. 

2.Técnicas de agrupamiento. El algoritmo k-medianas incremental.  
 

2.1. Técnicas de agrupamiento para la identificación de modos estables. 

Las técnicas de agrupamiento son métodos no supervisadosque se utilizan para agrupar instancias de poblacionesde datos en 
diferentes conjuntos de acuerdo a medidas de similaridadentre las mismas. Estas pueden clasificarse en funciónde losprincipios 
que siguen los algoritmos en cuatro categorías:basados en particionamiento, en jerarquía, en divisiones y endensidad11. 

Los primeros son los más populares yparten de definir la cantidad degrupos (clusters) a estimar, lo que está condicionado por 
elconocimiento a priori que se posea de las muestras. Losalgoritmos más populares entre estos son las K-mediasy sus 
extensiones12. Esta familia de algoritmos se haadaptado de diferentes formas para aplicarlos en la identificación fuera de línea de 
modos de operación en los procesos industriales6.     

Cuando se pueden presentar transiciones en los datos de la planta la implementación clásica de estos no es capaz de separar 
correctamente los modos de operación. Por ello, se han desarrollado nuevas variantes basadas en la utilización de una ventana de 
tiempo deslizante13-15 teniendo en cuenta la correlación temporal que existe entre las variables en cada modo estable de operación. 
Aun así, en la mayoría de los casos se requieren de múltiples corridas de los algoritmos y establecer criterios para determinar la 
partición final. 

En este trabajo se propone un métodopara la identificación de modos estables de operación llamado k-medianas incremental que 
resulta fácil de parametrizar,y tiene como ventajas que no necesita que se definan por adelantado la cantidad de modos a estimar, 
no requiere de múltiples corridas ni de establecer criterios para determinar la partición final de los datos y  además es robusto ante  
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la presencia de transiciones, datos fuera de rango (outliers) y ruido en los datos. A continuación de presenta su funcionamiento en 
detalles. 

2.2 K-medianas incremental. 

El algoritmo de las k-medianas se basa en el algoritmo de las k-medias16, 17. Este último se basa en minimizar el error 
cuadrático,en términos de cierta medida de distancia, entre los puntos de cada grupo con su respectivo centroide18. El centroide se 
representa en este caso a partir del promedio de todos los puntos. Los puntos se reasignan iterativamente de acuerdo a la cercanía 
a cada centroide y este se recalcula en cada iteración hasta que el cambio en la ubicación de todos los centroides no varía. 

El algoritmo de las k-medias es sensible a la presencia de outliers y ruido en los datos19, lo que es común en la industria. Para 
mejorar la robustez se han desarrollado variantes como PAM20 (Particionamiento alrededor de los medoides) en las cuales el 
centro no se representa por el promedio sino por una observación, y una versión en la cual se utiliza la mediana21.  

Para lograr una mejor adaptabilidad del algoritmo de las k-medias se propone el algoritmo llamado Seguidor-Líder en el cual los 
grupos se construyen secuencialmente según el grado de pertenencia de una nueva observación a cada grupo22, 23.El método 
propuesto se basa en utilizar la adaptabilidad del algoritmo del Seguidor Líder con la robustez de emplear una medida de 
similaridad entre grupos basada en la mediana, por ello se ha denominado k-medianas incremental. 

El primer parámetro a establecer en el algoritmo es la cantidad de observaciones ma tener en cuenta en la ventana temporal. Este 
debe seleccionarse de 3 a 5 veces mayor que la mayor constante de tiempo entre todas las variables del proceso24 para así 
garantizar que se pueda capturar correctamente la dinámica del proceso. Luego se presenta secuencialmente cada muestra y se 
evalúa el grado de pertenencia ξ respecto al grupo actual según la siguiente medida de similaridad 

 

� =  ���‖�	
���‖�
 (1) 

 

dondeξse encuentra entre 0 y 1 determinando la probabilidad de pertenencia al grupo, xmedes la mediana del grupo y x es la 
muestra a asignar. Si una muestra tiene un grado de pertenencia al grupo actual tal que ξ>ξlimentonces se reinicializa la ventana 
temporal desde esta muestra hasta m observaciones más. El parámetro ξpermite definir cuán definidos deseamos que queden los 
grupos resultantes.  

Al reinicializar una ventana debe tenerse en cuenta que el proceso puede encontrarse en estado de transición, que la muestra 
actual es un outlier o el ruido ha provocado una variación en el valor de la observación. Para excluir las observaciones 
correspondientes a estos fenómenos de los grupos resultantes, puesto que se desea determinar los estados estables del proceso, se 
establece el parámetro de deslizamiento de la ventana md. Este define la cantidad de muestras consecutivas, a continuación de la 
ventana actual, que deben pertenecer al grupo actual para considerar que el mismo representa un estado estable. Si las transiciones 
en el proceso ocurren de forma rápida entonces su valor puede definirse entre el 10 % y 20 % del tamaño de la ventana.  

Si al evaluar las siguientes md muestras alguna no pertenece al grupo actual entonces la ventana se desplaza en una muestra y la 
muestra desechada (primera de la ventana) se considera un outlier o una transición en caso de que sean varias consecutivas. Por 
último se determina la similaridad entre los grupos resultantes utilizando las medianas de cada uno y se unifican aquellos que 
cumplan que ξ<ξlim. Esto se realiza dado el caso en que un outlier o el ruido en las mediciones pudieron haber provocado que un 
modo estable se separara en dos grupos. El pseudocódigo del método se resume en el algoritmo 1. 

Finalmente cabe destacar que el algoritmo solo requiere una corrida, no necesita que se establezcan la cantidad de modos a 
estimar previamente y por último es capaz de identificar los modos de operación estables aun cuando en los datos se mezclen 
transiciones, outliers o estén contaminados por ruido. 

3.Estrategia de detección basada en múltiples modelos. 
La estrategia que se utiliza en este trabajo para construir el esquema de monitorización parte de emplear los datos de los modos 
estables identificados. Primeramente se determina para cada modelo local la media de los datos µk y la matriz de covarianza Σk 
que los caracteriza. Luego se transforman las variables originales de cada modo de operación por separado utilizando Análisis de 
Componentes Principales (PCA). Esta técnica para la reducción de dimensión se basa en transformar las variables según la 
ecuación (2)de forma que en el nuevo espacio queden las componentes principales que representen la mayor variabilidad del 
conjunto original1. Para este trabajo la cantidad de componentes retenidas (a) se tomaron de forma que representaran el 80 % de la 
varianza total. 

� = ��(2) 
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DondeP es la matriz de transformación que contiene 
covarianza de los datos, X es la muestra de datos originales y 

 
ALGORITMO 1. K-medianas incremental.

{m: Número de muestras que definen un modo estable, 
nuevo modo estable, ξlim:Probabilidad que define la pertenencia a un grupo
de grupo, j: número de muestra, W: ventana actual, 
{Inicializar W con m muestras, i=1, j=1}

repeat 
xdi← Calcular Mediana(Ci) 
ξj ← Calcular Similaridad(W,xj) 
if (ξj>ξlim) then 
 i=i+1; 
 Reiniciar W; 
 j = j +m; 

While result == false andj < n
 DesplazarW en una muestra;  
 j = j +1;  

result ← Calcular Similaridad Muestras Continuas
end while  

else 
Ci ← Añadir(xj); 
Desplazar W en una muestra; 
j = j +1; 
endif 
until j ≥ n 

 

A continuación, a partir de utilizar un número reducido del conjunto total de componentes 
de control basados en los estadísticos 
operación. El cálculo de estos límitesse realizó
covarianzas de la población de las variables

Figura 

Una vez establecidos los límites de control para cada modo de operación la detección en línea se realiza de la siguiente form
Primeramente se supone un modo de operación. Si alguno de los estadísticos viola los límites de control
observación actual respecto a los otros modos. 
durante cinco muestras consecutivas entonces se confirma la presencia de un fallo en el comportamien
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es la matriz de transformación que contiene los a autovectores asociados con los primeros 
es la muestra de datos originales y T es el espacio reducido de dimensión 

medianas incremental. 

muestras que definen un modo estable, md:  Número de muestras consecutivas que determinan la existencia de un 
:Probabilidad que define la pertenencia a un grupo, n: cantidad de muestras, 

: ventana actual, X: datos} 
=1} 

j < n   

Similaridad Muestras Continuas(W, X, j, md); 

de utilizar un número reducido del conjunto total de componentes principales
 T2 y SPE (SquaredPrediction Error), también designado como Q, para cada modo de 

El cálculo de estos límitesse realizó como lo explica Chiang et al.1considerando desconocidas las verdaderas medias y 
de las variables y utilizando α = 0.05. Esta etapa se resume en la Fig.1

Figura 1: Etapa fuera de línea de la estrategia propuesta. 

Una vez establecidos los límites de control para cada modo de operación la detección en línea se realiza de la siguiente form
Primeramente se supone un modo de operación. Si alguno de los estadísticos viola los límites de control
observación actual respecto a los otros modos. Si el valor de alguno de los estadísticos se mantiene fuera de los límites de control 
durante cinco muestras consecutivas entonces se confirma la presencia de un fallo en el comportamien

Santiago 
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primeros a autovalores de la matriz de 
es el espacio reducido de dimensión a. 

muestras consecutivas que determinan la existencia de un 
: cantidad de muestras, C: grupo, x: muestra, i: número 

principales, se construyen los límites 
), también designado como Q, para cada modo de 
considerando desconocidas las verdaderas medias y 

Fig.1. 

 

Una vez establecidos los límites de control para cada modo de operación la detección en línea se realiza de la siguiente forma. 
Primeramente se supone un modo de operación. Si alguno de los estadísticos viola los límites de control entonces se evalúa la 

Si el valor de alguno de los estadísticos se mantiene fuera de los límites de control 
durante cinco muestras consecutivas entonces se confirma la presencia de un fallo en el comportamiento del proceso. 
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4.Problema de prueba y casos simulados. 
El problema de prueba utilizado es el tanque calentador continuamente agitado (ContinuousStirredTankHeater CSTH por sus 
siglas en inglés) desarrollado por Thonhill et al25 y empleado en numerosos artículos para probar alternativas de técnicas de 
diagnóstico de fallos26-28. La simulación de esta planta, caracterizada por su alta no linealidad,mezcla un modelo matemático con 
datos experimentales obtenidos de la planta real. El ruido de tipo no gaussiano presente en las variables se introduce a partir de 
mediciones reales.  

Un esquema simple de la planta se muestra en la Fig. 2.En el tanque calentador se mezclan bien agua caliente y fría  de forma que 
la temperatura del tanque se presume equivalente a la del flujo de salida. La mezcla es calentada dentro del tanque a través de un 
serpentín empleando vapor y drenada a través de una larga tubería. Las variables de entrada son la posición de las válvulas de 
agua fría, agua caliente y vapor. Las variables de salida son la temperatura de la mezcla, el nivel de agua y el flujo de agua fría. 
Todas las mediciones se obtienen en un rango de 4-20 mA y por tanto la escala de los gráficos mostrados se encuentra en ese 
rango. 

Figura 2: Diagrama de flujo del tanque calentador continuamente agitado. 

 

El cambio en los modos de operación está dado a partir de variaciones en la apertura de la válvula de agua caliente y en las 
referencias del nivel y la temperatura del agua en el tanque. En la Tabla 1 se muestran los cinco modos de operación establecidos 
para la simulación. El tiempo de muestreo es de 1s y la simulación de cada modo dura 400 muestras. El cambio entre modos se 
realiza de forma continua y las variables monitorizadas son el flujo de agua fría, el nivel y la temperatura, pues estas son las que 
se miden en línea. 

 

 

 

 

 

 

Tabla 1: Modos de operación simulados. 

 

 

 

33 

Variable (mA) Modo 1 Modo 2 Modo 3 Modo 4 Modo 5 
Nivel 12 12 12 13 13 
Temperatura 10.5 10.5 11 10.5 10.5 
Apertura de la válvula de  
agua caliente 

0 5.5 5.5 5.5 5 
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Para determinar la capacidad de detectar fallos de pequeña magnitud se simuló un fallo de tipo desviación (bias) en la medición 
del  sensor que mide el nivel del tanque. La desviación se estableció de forma que se produce una disminución en el nivel. Se 
establecieron tres amplitudes diferentes para el fallo: Mediano (-0.5), pequeño (-0.3) y muy pequeño (-0.1). Este se introdujo 
pasadas 100 muestras en cada modo de operación y se encuentra presente durante otras 100 muestras. La calidad en la detección 
del fallo se mide en función de tres parámetros: el índice de falsas alarmas (FAR), el índice de detección de fallo (FDR) y la 
demora en la detección del fallo (DD).  El primero define la cantidad de muestras capturadas en funcionamiento normal que se 
clasificaron como fallo y el segundo determina la cantidad de muestras capturadas durante la ocurrencia del fallo que no fueron 
clasificadas como tal. 

5.RESULTADOS Y DISCUSIÓN. 
Primeramente se presenta la identificación fuera de línea de los modos de operación y a continuación los resultados obtenidos en 
la detección para el fallo de pequeña magnitud.  

 

5.1 Identificación de los diferentes modos de operación. 

En la Fig.3 se muestran los resultados de la simulación de los cinco modos de operación establecidos de forma continua. Como 
puede observarse las transiciones se encuentran entre los modos simulados. En dependencia del cambio de modo de operación las 
transiciones tienen diferentes características y duración. Todo ello complica la separación de los modos de operación de forma 
que es prácticamente imposible lograrlo empleando algoritmos de agrupamiento  clásicos como las k-medias o GMM (Gaussian 
Mixture Modelspor sus siglas en inglés). 

Figura 3: Respuesta temporal de las variables monitorizadas al atravesar los cinco modos de operación. 

 

 

Al utilizar el algoritmo propuesto (k-medianas incremental) se seleccionó primeramente un ancho para la ventana de tiempo m y 
la ventana de deslizamiento wd iguales a 40 y 10 muestrasrespectivamente a partir de analizar los tiempos de respuesta de las 
variables del proceso mostrados en Thornhill et al25. Con el objetivo de lograr la mejor separabilidad se estableció un umbral de 
0.95 para la probabilidad de pertenencia de las muestras a cada grupo encontrado.  
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Los resultados obtenidos se muestran en la Fig.4.Como se muestra se detectan cinco modos de operación y las transiciones son 
separadas en todos los casos con excepción del cambio entre el modo 2 y 3. Lo que está dado porque la transición se realiza de 
forma muy lenta y en un tiempo relativamente corto. A pesar de ello, la influencia en la detección no resulta ser significativa. 

Figura 4: Separación de los cinco modos estables al utilizar el algoritmo k-medianas incremental. 

5.2Resultados en la detección del fallo con diferentes magnitudes.. 

Una  vez  identificados  los  modos  de  operación  según  el algoritmo k-medianas incremental se procede a transformar los datos 
de cada modo por separado según PCA y construir los límites de control para cada modo. Se va a realizar la detección de fallos 
según la estrategia establecida en la sección 3.Para todos los modelos PCA se utilizó como criterio para la selección de las 
componentes el 80% de la información. 

El resumen de los resultados obtenidos se muestra en la Tabla 2.Los índices FAR y FDR se muestran en porciento, mientras que 
la demora en la detección(DD) en cantidad de muestras. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tabla 2: Resultados obtenidos para los fallos de diferente magnitud. 

Como puede observarse para el fallo mediano y pequeño la tasa de detección se mantiene por encima del 90 % con una tasa de 
falsas alarmas entre 0 % y 6 %. Ello confirma que la calidad de los modelos PCA que se definieron para cada estado de operación 
es buena.  

35 

Modo 
Fallo Mediano Fallo Pequeño Fallo Muy Pequeño 

FAR FDR DD FAR FDR DD FAR FDR DD 

1 5 94 6 5 93 7 15 61 17 

2 3 93 7 3 92 8 3 80 11 

3 
1 93 7 1 91 9 1 64 22 

4 
0 93 7 0 93 7 0 70 13 

5 
6 94 6 6 93 7 6 78 11 
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El método de detección de modos de operación permite capturar la dinámica de cada modo con suficiente precisión aun cuando se 
encuentran transiciones mezcladas entre estos y ruido de tipo no gaussiano capturado de las mediciones reales. La tasa de falsas 
alarmas se debe principalmente a que el ruido presente en el conjunto de datos de validación introduce variaciones en la dinámica 
que no fueron capturadas durante la construcción de los modelos. 

Para los casos donde el fallo es de muy pequeña magnitud se observa un FDR entre 61 % y 80 %. En la Fig.5 se observa por 
ejemplo que existe muy poca variación en la dinámica del proceso cuando este fallo aparece en el modo 1, que es el caso con 
peores resultados. Al ser la magnitud del fallo en este escenario extremadamente pequeña se torna muy difícil detectarlo. Por ello, 
aunque el FDR no supera el 80 % y la demora en la detección (DD) es mayor que en los otros casos, se consideran buenos 
resultados. 

Figura 5: Respuesta temporal al fallo de mediana magnitud que ocurre partir de la muestra 100. 

 

Figura 6: Respuesta temporal al fallo de muy pequeña magnitud que ocurre partir de la muestra 100. 
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6.CONCLUSIONES. 
 

En este artículo se presentó un método para la detección de modos en sistemas industriales con múltiples modos de operación. 
Con su utilización es posible detectar fuera de línea los modos estables aun cuando se presenten transiciones en los datos de 
diferente característica y duración y además es robusto ante la presencia de outliers. El método llamado k-medianas incremental 
se basa en una modificación del algoritmo de las k-medianas empleando una ventana temporal deslizante.Además tiene como 
ventajas que no se requiere conocer por adelantado la cantidad de modos en que opera el proceso, tampoco se necesita realizar 
varias corridas del algoritmo para llegar al resultado final y  la capacidad de lidiar con ruido de tipo no gaussiano presente en las 
mediciones. Como limitante principal puede mencionarse que se debe conocer aproximadamente los tiempos de respuesta de las 
variables en función de definir el ancho de la ventana de tiempo. 

La estrategia de detección basada en múltiples modelos demostró ser efectiva para detectar fallos de pequeña magnitud, teniendo 
en cuenta que se utilicen modelos de caractericen con alta precisión la dinámica de cada modo de operación. Los índices de FAR 
fueron inferiores al 7 % en todos los experimentos realizados lo que demuestra la alta confiabilidad de la estrategia propuesta. 
Puede destacarse que aun para fallos de muy baja magnitud el FDR se mantuvo por encima del 50 % y la demora en la detección 
no superó las 22 muestras. Futuras investigaciones pueden enfocarse en desarrollar una estrategia para la detección de los fallos 
durante las transiciones entre modos de operación. 
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