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RESUMEN / ABSTRACT

La deteccion de fallos de pequefia magnitud es anasdcualidades que deben poseer las herramittiagndstico basadas en
datos histéricos en procesos industriales multimbdceexistencia de miultiples modos de operaci@trnsiciones entre estos y
el ruido presente en las mediciones de las vasatienplejiza la tarea de detectar este tipo desfédl cual se debe al reto que
representa identificarlos datos que correspond=sda régimen de funcionamiento estable. En esb@jty se propone un nuevo
método para la identificacion de modos de operaesbables. Este se basa en una modificacion dmiitalgp de agrupamiento de
las k-medianas que se ha denominadok-medianasriaotal. Sus principales ventajas son la robustéz l@npresencia de
transiciones, datos fuera de rangait(iers) y ruido de tipo no gaussiano en los datos, noeeesario conocer la cantidad de
modos de operacion previamente para parametrigano requiere de mdltiples corridas. A partir de foodos obtenidos se
presenta el esquema de deteccién a utilizar. Patzapla efectividad de la estrategia propuestatidieé como proceso un
tanque reactor-calentador continuamente agitadd KiQr sus siglas en inglés). Los resultados ottena partir de simular un
fallo con diferentes magnitudes en cada modo deaofi demuestran la efectividad de la propuestizezia.

Palabras clavesprocesos industriales, multimodo, deteccion tlesfadiagndstico de fallos, algoritmo de agrupartoe

The monitoring of small magnitude faults is a sfieafion that should be accomplished by data-drifeanlt diagnosis techniques
in multimode industrial processes. This is a chadieg problem because it is difficult to identifgtlata of each stable operation
mode considering the presence the transitions @twleem and the noise of the measurements. A migthtiee identification of
stable operation modes is proposed in this papbis & based in a modification of the clusteringalthm known as k-medians
and is named incremental k-medians. His main adgad are: is robust against the presence of treovsst outliers and noise in
the dataset, it is not required to know the numifemodes previously to parameterize it and it is regjuired to make multiple
runs of it. The monitoring scheme is built upon ittentified modes. The proposed strategy is tessguy a continuous stirred
tank heater (CSTH). Results obtained for a fauthvdifferent magnitude in each mode demonstrateeffectiveness of the
proposal.

Key words:multimode, industrial processes, fault detectfamnlt diagnosis,clustering.
Monitoring of small magnitude faults in multimodenidustrial processes.

1.INTRODUCCION.

La industria moderna tiene como necesidades pafespla exigencia de altos niveles de productividgddmantener los
estandares de calidad fijados, garantizar la sggdrde los trabajadores y cumplir con las reguteesomedioambientales
establecidas por las normas internacionales. La@mutia de averias tiene un impacto negativo epiosesos; pues ello puede
provocar paradas no planificadas que interrumpesicl productivo y accidentes que afecten la initegl del personal, que
causen la degradacién de equipos o violen las aeigules medioambientales. Sea un fallo un comp@tamno deseado que
puede llevar a una avetjl diagndstico de fallos se convierte en requisindamental para complementar las tareas oriastad
a la producciéh?

El diagnoéstico de fallos se puede dividir en cuatapas fundamentales: deteccion, aislamientotifbacion y recuperacion y
para cada una se han desarrollado un conjuntacdie#s especificAsEstas pueden clasificarse en las basadas enasodel
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cuantitativos, que agrupan métodos basados emetitniento; en modelos analiticos de los sistemzs podelos estadisticos a
partir de datos histéricta

El desarrollo de la automatica ha impulsado lazaiion de sistemas de adquisicion de datos eripledltindustrias. La gran
cantidad de informacién que se genera con esttemgs ha impulsado la utilizacion de las técniaaglidgnoéstico de fallos
basadas en datos histéricos por su aplicabilidestala industrial.

Los fallos llamados de pequefia magnitud represemaato en la etapa de deteccidn de los sistemdsagnostico debido a que
no provocan modificaciones drasticas en la dinandigdos procesos y a que en muchas ocasionesskesnais de control
enmascaran su presencia.

Si se tienen en cuenta ademas la caracteristidamdhbl de muchos procesos industriales, los puistas de rangooltliers) y
el ruido presente en las mediciones la tarea seplgzanaln mas. Ello se debe a la complicacién qesypone definir los
regimenes estables de funcionamiento a monitodaaia la existencia de transiciones entre cada nladoguales pueden
producirse puesto que muchos procesos operan @ fwntinua. La caracteristica multimodal estardeteada por cambios en
el modo d§9 produccion (referencias de los contorkes), en las caracteristicas de la materia prinen das condiciones
ambientale¥”.

La estrategia para la deteccién de fallos basadaétiples modelos locales para cada modoen precesdtimodo ha sido
adoptada en varios trabajos con buenos resultddeara su aplicacién se debe contar primeramemteles datos referidos a
cada modo de operacién y luego definir un critpaca decidir en linea en qué modo se encuentramgerel proceso. Por ello
una de las problematicas existentes es como sdpardatos de cada régimen cuando se encuentrariatiez con transiciones,
outliersy ruida'®.

En este articulo se presenta como aporte un noveadgsritmo de agrupamiento que se ha denominadmkianas incremental.
El mismo permite separar los datos correspondiemtes modos estables; es robusto ante la presdeciransiciones, datos
fuera de rangoo{tliers) y ruido en las mediciones; no es necesario kestabla cantidad de modos a estimar previamenmie y
requiere de multiples corridas. A partir de laizgition de los modelos obtenidos, al construirsguema de deteccion se logran
buenos resultados en la deteccion de fallos degfiequmagnitud simulados en cada modo.

El trabajo esta organizado de la siguiente marlargeccién 2 presenta un resumen sobre la utiimade las técnicas de
agrupamiento en la identificacién de modos de apd@nay el algoritmo de agrupamiento propuesto. simagegia de deteccién
basada en multiples modelos se explica en la se®ida seccién 4 presenta el problema de pruebaadb y los casos
simulados. Los resultados experimentales y la diéousobre los mismos aparecen en la seccidn &lnkémte, son presentadas
las conclusiones.

2.Técnicas de agrupamiento. El algoritmo k-medianasicremental

2.1. Técnicas de agrupamiento para la identificad® modos estables.

Las técnicas de agrupamiento son métodos no sspdpngque se utilizan para agrupar instancias diegobesde datos en
diferentes conjuntos de acuerdo a medidas de sidaitientre las mismas. Estas pueden clasificardaraonde losprincipios
que siguen los algoritmos en cuatro categoriasdoasen particionamiento, en jerarquia, en divisonendensidad

Los primeros son los més populares yparten deidddircantidad degrupogl(sterg a estimar, lo que esta condicionado por
elconocimiento a priori que se posea de las mugestrasalgoritmos mas populares entre estos sorKiamdiasy sus
extensione. Esta familia de algoritmos se haadaptado deadifes formas para aplicarlos en la identificaciferd de linea de
modos de operacién en los procesos industfiales

Cuando se pueden presentar transiciones en los datta planta la implementacién clasica de estossncapaz de separar
correctamente los modos de operacion. Por ellbasedesarrollado nuevas variantes basadas eritaain de una ventana de
tiempo deslizanf&** teniendo en cuenta la correlaciéon temporal qust@xntre las variables en cada modo estable daaipe
Aun asi, en la mayoria de los casos se requieren(itgles corridas de los algoritmos y establemé#erios para determinar la
particion final.

En este trabajo se propone un métodopara la idemion de modos estables de operacion llamadodiamas incremental que
resulta facil de parametrizar,y tiene como ventgjas no necesita que se definan por adelantadamtadad de modos a estimar,
no requiere de multiples corridas ni de establedtarios para determinar la particion final de dados y ademas es robusto ante
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la presencia de transiciones, datos fuera de remgliers) y ruido en los datos. A continuacién de presentéuncionamiento en
detalles.

2.2 K-medianas incremental.

El algoritmo de las k-medianas se basa en el afgoride las k-medid$ . Este Gltimo se basa en minimizar el error
cuadrético,en términos de cierta medida de distarcitre los puntos de cada grupo con su respesgivinoide®. El centroide se
representa en este caso a partir del promediodis fos puntos. Los puntos se reasignan iteratinterde acuerdo a la cercania
a cada centroide y este se recalcula en cadaidieraasta que el cambio en la ubicacién de todoséatroides no varia.

El algoritmo de las k-medias es sensible a la paaaeoutliersy ruido en los datdd lo que es comln en la industria. Para
mejorar la robustez se han desarrollado variariesocPAM® (Particionamiento alrededor de los medoides) srciales el
centro no se representa por el promedio sino paobservacion, y una versién en la cual se uféizaedian&.

Para lograr una mejor adaptabilidad del algoritradad k-medias se propone el algoritmo llamado ifegiLider en el cual los
grupos se construyen secuencialmente segin el glagmrtenencia de una nueva observacién a caga’griiEl método
propuesto se basa en utilizar la adaptabilidadattgritmo del Seguidor Lider con la robustez de learpuna medida de
similaridad entre grupos basada en la medianalfmse ha denominado k-medianas incremental.

El primer parametro a establecer en el algoritmaeantidad de observacionga tener en cuenta en la ventana temporal. Este
debe seleccionarse de 3 a 5 veces mayor que larmagstante de tiempo entre todas las variablepuelesé® para asi
garantizar que se pueda capturar correctamentmdaita del proceso. Luego se presenta secuencincada muestra y se
evalla el grado de pertenengieespecto al grupo actual segun la siguiente mesidamilaridad

&= e~ (lxmea—xID? (1)

dondé&se encuentra entre 0 y 1 determinando la probadilie pertenencia al grupg,.£s la mediana del grupoxyes la
muestra a asignar. Si una muestra tiene un gragedenencia al grupo actual tal gix&;,entonces se reinicializa la ventana
temporal desde esta muestra has@bservaciones més. El paramefpermite definir cudn definidos deseamos que quéaen
grupos resultantes.

Al reinicializar una ventana debe tenerse en cuguotael proceso puede encontrarse en estado decifan que la muestra
actual es uroutlier o el ruido ha provocado una variacion en el valerla observacion. Para excluir las observaciones
correspondientes a estos fendmenos de los grupalsarges, puesto que se desea determinar looosstathbles del proceso, se
establece el parametro de deslizamiento de la venia Este define la cantidad de muestras consecutivegntinuacion de la
ventana actual, que deben pertenecer al grupol pettgaconsiderar que el mismo representa un eststdble. Si las transiciones
en el proceso ocurren de forma ripida entoncealsu puede definirse entre el 10 % y 20 % del tand#ila ventana.

Si al evaluar las siguientes; muestras alguna no pertenece al grupo actual @gda ventana se desplaza en una muestra y la
muestra desechada (primera de la ventana) se eoasidoutlier o una transicion en caso de que sean varias aghses Por
ultimo se determina la similaridad entre los grupssultantes utilizando las medianas de cada us® ynifican aquellos que
cumplan que&<&;,. Esto se realiza dado el caso en queuttier o el ruido en las mediciones pudieron haber pradocae un
modo estable se separara en dos grupos. El psaligoatel método se resume en el algoritmo 1.

Finalmente cabe destacar que el algoritmo soloigegjwna corrida, no necesita que se establezcaaniidad de modos a
estimar previamente y por Ultimo es capaz de ifleatilos modos de operacién estables aun cuandosedatos se mezclen
transicionesoutlierso estén contaminados por ruido.

3.Estrategia de deteccion basada en multiples modelos

La estrategia que se utiliza en este trabajo pamatalir el esquema de monitorizacion parte de eangbs datos de los modos
estables identificados. Primeramente se determana gada modelo local la media de los daiog la matriz de covarianzs,
gue los caracteriza. Luego se transforman lashlagaoriginales de cada modo de operacion por adpaitilizando Andlisis de
Componentes Principales (PCA). Esta técnica par@dacciéon de dimensién se basa en transformavdeables segln la
ecuacion (2)de forma que en el nuevo espacio qukdecomponentes principales que representen lmmayiabilidad del
conjunto origindl. Para este trabajo la cantidad de componentesidase(a) se tomaron de forma que representa@h %l de la
varianza total.

T = XP(2)
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DondeP es la matriz de transformacién que contilos a autovectores asociados con pwBnerosa autovalores de la matriz de

covarianza de los dato%,es la muestra de datos originaleT es el espacio reducido de dimensa.

ALGORITMO 1. K-medianas increment

{m: Nimero demuestras que definen un modo estamy: NUmero demuestras consecutivas que determinan la existelecim
nuevo modo establé;,:Probabilidad que define la pertenencia a un ¢, n: cantidad de muestreC: grupo,x: muestraj: nimero

de grupoj: nimero de muestr&y: ventana actuaX: dato$

{Inicializar W conm muestrasi=1, j=1}
repeat
Xgi— Calcular Mediandg)
¢ « Calcular Similaridad{,x)
if (&>&im) then
i=i+1;
ReiniciarW,
j=j+m;
While result==falseandj < n
DesplazaW en una muestra
j=i+y

result— CalcularSimilaridad Muestras Continu(W, X, j, ng);

end while
else
Ci — Afiadir(x);
DesplazaiW en una muestra
j=i+y
endif
untilj >n

A continuacion, a partide utilizar un nimero reducido del conjunto totalamponenteprincipale:, se construyen los limites
de control basados en los estadisti€dsy SPE SquaredPrediction Errdr también designado como Q, para cada mod
operacionEl célculo de estos limitesse rea como lo explica Chiang et &tonsiderando desconocidas las verdaderas me:

covarianzas de la poblacide las variable y utilizandoa = 0.05. Esta etapa se resume eridal.

DATOS FUNCIONAMIENTO NORMAL

h 4

K-MEDIANAS

INCREMENTAL
MODELOS LOCALES l
Modo 1 Modo 2 Modo k

N\

/' \

/\

J Modelo PCA 1
Ui, 21 . SPE

)3 Modelo PCA 2
Uz, 22 T2, SPE

Ui, Zi | | Modelo PCA k
T2, SPE

Figura 1: Etapa fuera de linea de la estrategia propuesta

Una vez establecidos los limites de control patdaaaodo de operacion la deteccion en linea sezaedé la siguiente fora.
Primeramente se supone un modo de operacion. @ialde los estadisticos viola los limites de cd entonces se evalla la
observacién actual respecto a los otros mcSi el valor de alguno de los estadisticos se mamfieera de los limites de cont
durante cinco muestras consecutivas entonces fentata presencia de un fallo en el comportarto del proceso.




M. Quifiones Grueiro, A. Prieto-Moreno, O. Llanesiago
RIELAC, Vol. XXXVI 2/2015 p.29-39 Mayo - AgostoSISN: 1815-5928

4.Problema de prueba y casos simulados

El problema de prueba utilizado es el tanque catkmtcontinuamente agitado @inuousStirredTankHeate€ESTH por sus
siglas en inglés) desarrollado por Thonhill & g empleado en numerosos articulos para probamnatteas de técnicas de
diagnéstico de falld§?® La simulacién de esta planta, caracterizada paita no linealidad,mezcla un modelo matematiao co
datos experimentales obtenidos de la planta réalifo de tipo no gaussiano presente en las Madgate introduce a partir de
mediciones reales.

Un esquema simple de la planta se muestra en l&2 lHg el tanque calentador se mezclan bien adigatzy fria de forma que
la temperatura del tanque se presume equivaldatédel flujo de salida. La mezcla es calentadardesi¢l tanque a través de un
serpentin empleando vapor y drenada a través déargemtuberia. Las variables de entrada son leipasde las vélvulas de
agua fria, agua caliente y vapor. Las variablesatida son la temperatura de la mezcla, el nivelgiea y el flujo de agua fria.
Todas las mediciones se obtienen en un rango demAYy por tanto la escala de los graficos mossas encuentra en ese
rango.

,@ N : hot water
steam @
j cold water
v !

;

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

El cambio en los modos de operacion esta dadota garvariaciones en la apertura de la valvulaadgea caliente y en las
referencias del nivel y la temperatura del agualéanque. En la Tabla 1 se muestran los cinco sxddmperacion establecidos
para la simulacién. El tiempo de muestreo esdg la simulacion de cada modo dura 400 muestrasafbio entre modos se
realiza de forma continua y las variables monitmtas son el flujo de agua fria, el nivel y la terapga, pues estas son las que
se miden en linea.

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 valvula de 0 55 55 55 5

agua caliente

Tabla 1: Modos de operacion simulados.
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Para determinar la capacidad de detectar fallggedaefia magnitud se simul6 un fallo de tipo degutbias) en la medicién
del sensor que mide el nivel del tanque. La de&wiase establecié de forma que se produce unardisitn en el nivel. Se
establecieron tres amplitudes diferentes parallel: fslediano (-0.5), pequefio (-0.3) y muy pequefibl). Este se introdujo
pasadas 100 muestras en cada modo de operacidengeentra presente durante otras 100 muestraslidad en la deteccion
del fallo se mide en funcién de tres parametrodndice de falsas alarmas (FAR), el indice de délacde fallo (FDR) y la

demora en la deteccién del fallo (DD). El primeiefine la cantidad de muestras capturadas en foaciento normal que se
clasificaron como fallo y el segundo determinadatad de muestras capturadas durante la ocuardetifallo que no fueron
clasificadas como tal.

5.RESULTADOS Y DISCUSION.

Primeramente se presenta la identificacion fuerdnda de los modos de operacion y a continuacsmdsultados obtenidos en
la deteccion para el fallo de pequefia magnitud.

5.1 Identificacion de los diferentes modos de ogéra

En la Fig.3 se muestran los resultados de la soitwlade los cinco modos de operacion establecidd®mina continua. Como
puede observarse las transiciones se encuentranl@nmodos simulados. En dependencia del canginatio de operacion las
transiciones tienen diferentes caracteristicasraaidn. Todo ello complica la separacion de los osode operacion de forma
que es practicamente imposible lograrlo empleamhglarigmos de agrupamiento clasicos comokasediaso GMM (Gaussian
Mixture Modelpor sus siglas en inglés).

12 beryidtitdeiry i o

e i et e

131 M\w—vvvw_

11w/ WWNW

— Nivel en el tanque
Temperatura en el tanque | |
Flujo de Agua Fria
4 1 1 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Muestras

Figura 3: Respuesta temporal de las variables momitizadas al atravesar los cinco modos de operacion.

Al utilizar el algoritmo propuesto (k-medianas iacrental) se selecciond primeramente un ancho parantana de tiempaoy

la ventana de deslizamientg iguales a 40 y 10 muestrasrespectivamente a plartamalizar los tiempos de respuesta de las
variables del proceso mostrados en Thornhill 8t @lon el objetivo de lograr la mejor separabilidgadestablecié un umbral de
0.95 para la probabilidad de pertenencia de lastragea cada grupo encontrado.
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Los resultados obtenidos se muestran en la FigdoGse muestra se detectan cinco modos de openadantransiciones son
separadas en todos los casos con excepcion delacamtbe el modo 2 y 3. Lo que esta dado porquealssicion se realiza de
forma muy lenta y en un tiempo relativamente coktpesar de ello, la influencia en la deteccionesulta ser significativa.

14 T T T T T T T T

\ “
13 1 N e 7 oot whe
1 : ¢
12 hersyitn St e ' :‘\,v Y0 -
1+ P pathetoarseinrmiuet .
—~10 .
<
E
= 9 .
]
<
>

o
T

Ol
4 1 1 1 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

muestras

Figura 4: Separacion de los cinco modos establesudilizar el algoritmo k-medianas incremental.
5.2Resultados en la deteccion del fallo con difexemagnitudes..

Una vez identificados los modos de operadégin el algoritmo k-medianas incremental sequte@ transformar los datos
de cada modo por separado segun PCA y construlinhites de control para cada modo. Se va a radbzdeteccion de fallos

segun la estrategia establecida en la secciona&tBdos los modelos PCA se utilizé como criterioapia seleccion de las
componentes el 80% de la informacion.

El resumen de los resultados obtenidos se muesteEabla 2.Los indices FAR y FDR se muestranani@nto, mientras que
la demora en la detecciéon(DD) en cantidad de mastr

Mod Fallo Mediano Fallo Pequefio Fallo Muy Pequefio
°© FAR FDR DD FAR FDR DD  FAR FDR DD

1 5 94 6 5 93 7 5 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

Tabla 2: Resultados obtenidos para los fallos defdrente magnitud.

Como puede observarse para el fallo mediano y [fiegizetasa de deteccion se mantiene por encim@0déd con una tasa de
falsas alarmas entre 0 % y 6 %. Ello confirma guedlidad de los modelos PCA que se definieron gedta estado de operacion
es buena.
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El método de deteccién de modos de operacion peaajiturar la dinamica de cada modo con suficigr@eision aun cuando se
encuentran transiciones mezcladas entre estoslg dd tipo no gaussiano capturado de las mediciwmadss. La tasa de falsas
alarmas se debe principalmente a que el ruido piees® el conjunto de datos de validacion introdiaréaciones en la dinamica
qgue no fueron capturadas durante la construccidasdmodelos.

Para los casos donde el fallo es de muy pequefiaitmdge observa un FDR entre 61 % y 80 %. En dgbFse observa por
ejemplo que existe muy poca variacion en la dinandiel proceso cuando este fallo aparece en el hpdae es el caso con
peores resultados. Al ser la magnitud del falleste escenario extremadamente pequefia se torndifieilydetectarlo. Por ello,

aunque el FDR no supera el 80 % y la demora eretecdion (DD) es mayor que en los otros casospssideran buenos
resultados.

1251 M

Valor (mA)

Nivel
Temperatura
Flujo de agua fria

105 WWM‘

10 I I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

muestras

Figura 5: Respuesta temporal al fallo de mediana ngmitud que ocurre partir de la muestra 100.
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12 P AL M\/\/\/\/\/\A/V NN \/meW

Nivel

Temperatura

Flujo de agua fria

105 WWM"

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
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Figura 6: Respuesta temporal al fallo de muy peque&fimagnitud que ocurre partir de la muestra 100.
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6.CONCLUSIONES.

En este articulo se presentdé un método para lzaétede modos en sistemas industriales con médtipiodos de operacion.
Con su utilizacion es posible detectar fuera dealilbs modos estables aun cuando se presenteititmes en los datos de
diferente caracteristica y duracion y ademas egstobante la presencia datliers. El método llamado k-medianas incremental
se basa en una modificacion del algoritmo de lasekianas empleando una ventana temporal deslidget®as tiene como
ventajas que no se requiere conocer por adelafackntidad de modos en que opera el proceso, tzrg®necesita realizar
varias corridas del algoritmo para llegar al resldtfinal y la capacidad de lidiar con ruido gmtho gaussiano presente en las
mediciones. Como limitante principal puede menaiseajue se debe conocer aproximadamente los tiedegpespuesta de las
variables en funcion de definir el ancho de la apatde tiempo.

La estrategia de deteccion basada en mdltiples lwmodemostré ser efectiva para detectar fallosedgi@fia magnitud, teniendo
en cuenta que se utilicen modelos de caracterimeralta precision la dinamica de cada modo de gferaLos indices de FAR
fueron inferiores al 7 % en todos los experimeméeadizados lo que demuestra la alta confiabilidadadestrategia propuesta.
Puede destacarse que aun para fallos de muy bajitothel FDR se mantuvo por encima del 50 % yeladra en la deteccion
no supero las 22 muestras. Futuras investigacipneden enfocarse en desarrollar una estrategidgdeteccion de los fallos
durante las transiciones entre modos de operacion.
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