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RESUMEN

En la actuahidad, mantencr los procesos o sistemas cn control es una
técnica que dia a dia se va haciendo mds comun en la mayoria de las
empresas. csto por la gran necesidad de hacer sus procesos cada vez mas
auténomos, y con cllo. el desco de mantener una calidad constante cn los
productos y servicios, la cual pueda satisfacer los requerimientos que ya han
sido establecidos por los clientes. estos requerimientos. s¢ describen. como
las caracteristicas con las cuales debe cumplir ¢l producto o servicio. y son
dependientes de las variables que intervienen directamente en el proceso o

sistema.

Debido a esto. muchos sistemas auténomos. estan volcando sus
proccsos a la tendencia de detectar y diagnosticar las fallas presentes, para
posteriormente poder recuperar su sistema o proceso y con ello mantener

constante la calidad que se desca del producto o servicio.

Para realizar la tarea de deteccion y diagndstico existen distintos tipos
de mctodos, los mas usuales son con frecuencia los basados en modelos
matemdticos que determinan, donde se han presentado las fallas. pero
tambié¢n, cxiste otra tendencia que rcaliza el andlisis de los datos historicos
del proceso. donde. para realizar la tarea de deteccion y diagndstico. son
utilizados los datos obtenidos directamente del proceso. para con su andlisis
se tenga conocimicnto de las condiciones en que estd funcionando el

sistema.

Considerando los métodos antes mencionados y teniendo la necesidad
en la mayoria de las empresas dc localizar las variaciones que tiencn los
distintos tipos de procesos, en el presente trabajo sc desea realizar un
sistema de monitorco para poder detectar v diagnosticar las fallas presentes

en un proceso o sistema. proponiendo una nucva metodologia. para poder
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realizar la tarea de identificar ¢l tipo de falla y poder localizar aquellas
variables que se encuentren fuera de las condiciones normales de operacion,
con ¢l fin de hacer los proceso vy sistemas auténomos, mds simples y mas
Seguros, para en pasos posteriores. sea rccupere cl sistema o proceso y con
ello poder garantizar la calidad de los productos. por lo tanto se propone una
nueva metodologia que emplea téenicas de softcomputing. la cual estd
compuesta por dos ctapas. La primera utiliza un sistema difuso para realizar
la deteccidn y la segunda emplea una red neuronal probabilistica en conjunto

con una maquina de soporte vectorial para facilitar la tarca del diagnostico.

La metodologia propuesta fue valida cn dos casos de estudio en el
primer caso de estudio, se presenta un analisis en un sistema eléctrico de
potencia ¢l cual tienc presencia de distintas fallas. El scgundo caso de
estudio fue realizado en un proceso de mecanizado en ¢l cual se analizan
distintas variables para obtener el acabado requerido por el cliente. cste
analiza los pardmetros promedio provenicntes de una maquina de torno vy

una fresadora.

En ¢l presente trabajo se encontrda que la metodologia propuesta tiene
una buecna eficiencia cn los dos casos de cstudio y al compararlo con el
estado del arte. se tiene una metodologia competitiva ya que dicha propuesta
hace uso de cada una de las cualidades de los tres sistemas inteligentes
empleados con lo cual se crea un sistema redundante para poder alcanzar
una buecna deteccion y diagnostico de las fallas prescentes en el proceso o

sistema.
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ABSTRACT

Currently, maintain the processes or systems in control is a technique
that every day becomes more common in most companics, this is great need
for their processes will be increasingly autonomous. and thus. the desire to
maintain constant the products with quality and that the services can meet of
requirecments that have been cstablished by clients, these requirements are
described as the characteristics which must comply the product or service.
and these are dependent on the variables directly involved in the process or

system.

As result, many autonomous systems are turning their processes to the
tendency to detect and diagnose faults present in the process or system. for
later to recover your system or process and thereby maintain constant the

desired quality in product or service.

To perform the task of detection an diagnosis are different types of
methods. the most common arc often based on mathematical models that
determinc where failures have occurred, but, there is another trend that
performs the analysis of historical data process. where. for the task of
detcction and diagnosis are used the data obtained directly {rom the process,
for his analysis and have knowledge of conditions in which the system is

working.

Considering the above methods and having the need for most
companies to find the variations in different types of processes. in this work
we want to develop a monitoring system to detect and diagnose faults 1n a
process or system, generating a new methodology to perform the task of
identifying the typc of fault and to locate those variables that arc outside
normal operating conditions. in order to make the process and simpler and

safer autonomous systems, for in later steps. it recovers the system or
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process and thus to guarantee the quality of thc products, thercfore, it
proposes a new framework that use soft computing techniques, which
consists of two steps. The first step uses a fuzzy system for detection and
the second step employs a probabilistic neural network in conjunction with a

support vector machine to facilitate the task of diagnosis.

The proposed methodology was validated in two case studies. the first
case study: it 1s presented an analysis in a power system that is present
different faults. In the sccond casc study, was conducted in a machining
process in which analyzed to different variables for obtain the finish
required by the customer: it analyzes the average parameters from a machine

turning and a machine milling.

In this was framework found that the proposed mecthodology has a
good efficiency in the two cases ol studies and to compared with the state of
art analyzed. the framework proposed has a competitive methodology. since
this methodology makes use of each of the qualities of the three intelligence
system. thereby. is presented a redundant system to achieve good detection

and diagnosis of Taults in the system process or system.
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I. INTRODUCCION

Jos¢ Francisco Vilar [1] describe un control de proceso o sistema como un
método de mejora que pretende reductr sistematicamente la variacion de los parametros
dentro de un proceso v obtener las caracteristicas requeridas para los productos. Las
herramientas para realizar esta tarea son ¢l scguimiento. el control y el monitorco de los
pardmetros causantes de estas variaciones. La aplicacion de un programa de control se
basa en ¢l estudio, andlisis y monitoreo de las variables Lo cual permitird entender
cudles son las causas que producen variacion en los resultados y como se pueden
mejorar estos procesos. La Figura I.1 muestra el esquema general de un sistema o
proceso que cuenta con un suministrador de materiales que seran transformados
mediante un proceso en un producto o servicio. La calidad del producto sc evalia
comparando sus caracteristicas con los requerimientos del cliente y posteriormente esta

informacion realimenta al proceso.

|
\ ‘
SUMINISTRADOR | CLIENTE

A
PROCESO
L O
> SISTEMA
!
REALIMENTACION <

Figura L. 1 Representacion esquemdtica general de un sistema o proceso (adaptado de [ 1),




La Figura 1.2 muestra el esquema general de un proceso de transformacion.

[0}
Sistema
Proceso
o
Sistema
A Proceso
o
Sistema
Proceso E
)
Sistema
B Proceso
o
Sistema
Proceso : b G
o
Sistema I itr ] o
c y Proceso
o
Sistema

Proceso F

o
Sistema
D

Figura . 2Esquema tipico de un proceso de trasformacion (adaptado de [1]).

El cual recibe un nimero de entradas del entorno del cual estd rodeado,
transforma esas entradas en respuestas y entrega esta nueva entrada a un nuevo entorno.
Se puede entender como entradas a todos aquellos aspectos que tengan una directa
interaccién con el proceso o sistema, para poder tener una respuesta la cual cumpla con
las caracteristicas que ya han sido determinadas por un cliente, y asi integrar este
producto o servicio a su nuevo entorno. El proceso como se muestra, puede estar
conformado por subprocesos los cuales son las entradas de procesos secundarios y

juntos integran un proceso o sistema de transformacion.

Como ya se ha mencionado el control de un proceso o sistema se ha convertido
en una importante estrategia empresarial para muchas organizaciones, fabricantes,

distribuidores. Lo anterior debido a que la calidad es una ventaja competitiva. Debido a



que tener variacion excesiva en un proceso a menudo genera residuos. Por ejemplo,
considera el desperdicio de dinero, tiempo y esfuerzo, la reduccion de la variacién en los
procesos pretende eliminar la variabilidad en los pardmetros de entrada. Lo que para la
mayorfa de las organizaciones resulta dificil y caro, por esta razén proporcionar
productos al cliente que presenten caracteristicas idénticas de una unidad a otra es muy
dificil. Una razén impdrtate por la que se presenta esta desviacién en los parametros y
por lo tanto no existen productos o servicios idénticos es la variabilidad que se tiene en
cada producto o servicio, lo que tendrd un impacto significativo en los requerimientos a

cumplir.

En la Figura 1.3 se presenta un proceso como un sistema con un conjunto de
entradas y una salida. En el caso de un proceso o sistema, las x, Xz, . ., X, son
variables del proceso, tal como temperaturas, presiones, velocidades de alimentacién,
entre otras. Las entradas 24, Zy,. . ., Zg son variables no observadas (o dificiles de
controlar), tales como factores ambientales o las propiedades de los materiales crudos
proporcionados por un proveedor externo. El proceso o sistema transforma la entrada de
materias primas, partes, componentes y subconjuntos en un producto terminado, el cual
al ser evaluado se determinaran las variables de salida, dicha salida tiene varias
caracteristicas que tiene que ser cumplidas; las cuales son llamadas caracteristicas de
calidad, es decir, una medida de la calidad del proceso, producto o servicio. Lo que se
busca con la implementacién de una nueva metodologia es controlar las variables de
entrada, para obtener continuamente la calidad requerida por el cliente, ya que al haber
una variacién en los pardmetros de entrada, se reflejara en las caracteristicas de calidad,

caracterizandose como fallas [1] y [2].
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Y
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controlables

Figura 1. 3 Proceso o sistema, entradas y salidas (adaptado de [2] ).

Esto lleva a definir el siguiente trabajo como un proceso donde se tienen
definidas las caracteristicas de calidad, en un estado que se llamara modo de operacién
normal, y se desea evaluar a las variables de entrada del proceso que estan impactando
directamente en la obtenciéon de dichas caracteristicas de calidad. Si se presenta
variaciéon dentro de las variables controladas se les denominaran fallas del proceso o

sistema.

Como se ha mencionado en los procesos de hoy en dia y en las industrias
manufactureras, se estd teniendo un gran impulso por mejorar la calidad en los
productos y servicios. Lo anterior con la finalidad de satisfacer los estdndares y asegurar
que las condiciones del proceso son aceptables para satisfacer la seguridad, las
regulaciones ambientales y los requerimientos del cliente, ésta es una ardua tarea debido
a que hoy en dia los sistemas cuentan con un gran nimero de variables de operacion

para mantener el proceso bajo control, como se ha esquematizado en la Figura 1.3.



Si se ejemplifica al drea de control. se puede mencionar que los controles de
proceso  estiandar, estan  diseflados  para mantener a los procesos 0 sistemas en
condiciones de operacion satisfactorias. para compensar los cfectos de cualquier
perturbacion y los cambios ocurridos durante el proceso. csto depende de si los
pardametros se desvian de sus valores normales de operacion. donde se consideran a estos

cambios o perturbaciones como fallas.

Para que los procesos operen satisfactoriamente de acuerdo a las especificaciones
es necesario detectar. diagnosticar v remover las fallas presentes en ellos. Estas tarcas
estan asociadas con el proceso de monitoreo. Estos sistemas monitorean los procesos
con ¢l fin de que los productos o servicios cumplan con las caracteristicas de calidad que

requicre ¢l cliente.

Los procedimientos para ¢l monitoreo de procesos se csquematizan en la Figura

[.4 v son los siguientes:

e Deleccion de la falla
e [dentificacion de la falla
e Diagnostico de la falla

e Reccuperacion del proceso

José Francisco Vilar [1] v Ali Ajami et al. [3] definen una falla como una
desviacion no permitida de al menos una propiedad. caracteristica o parametro en
condiciones aceptables habituales. de la operacion normal de un sistema. La deteccion
de fallas es determinar cudndo una falla estd presente en el sistema. Aislamiento de la
falla s¢ utiliza para determinar el tipo y la localizacion de una falla. La identificacion de
fallas es para determinar ¢l tamano y la variacion en ¢l tiempo de una falla. Por dltimo,

el diagnéstico de las fallas es para determinar el tipo. tamafio. ubicacion y el tiempo de

deteccion. Y para finalizar ¢l ciclo de control. el sistema se interviene para recuperar su




funcionamicnto normal. D¢ acuerdo con {3]. la Figura 1.4 muestra la metodologia

general empleada para la deteccion y diagnostico.
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Figura L. 4 Esquema de método de control (adaptado de [ 3]).

El monitoreo de procesos pude ser clasiticado y asociado con el manejo de datos.

el andlisis de datos v basados en el conocimiento.

El manejo de datos: hace mediciones basadas directamente en los datos del
proceso. La fuerza de las téenicas de manejo de datos esta en su capacidad para
transformar la alta dimension a una dimension inferior, en el que se captura la
informacion  importante  del  proceso. Al caleular algunas  estadisticas
significativas para los operadores e ingenieros del proceso. un esquema de
monitoreo de proceso para un sistema a gran escala se pucde mejorar de manera
significativa. El principal inconveniente del manejo de datos es que solo mide

los datos de proceso.

El analisis de datos: hace uso de los modelos matematicos, al hacer un enfoque
cualitativo para desarrollar las mediciones del monitoreo del proceso. LI enfoque
analitico es aplicable a sistemas ricos en informacion. donde los modclos son
satisfactorios ya que disponen de suficientes sensores para la recoleccion de
informacion. [a mayoria de mdétodos analiticos se basan en la estimacion
paramétrica, disefios basados en observadores y/o relaciones de paridad. La
mayoria de las aplicaciones del enfoque analitico han sido en los sistemas con un
nimero relativamente pequeno de entradas. salidas debido a que es dificil aplicar

¢l enfoque analitico de un sistemas a gran cscala (es decir, siel sistema que




contienen un gran nimero de entradas. salidas y / o estados). requierc modelos

detallados con el fin de ser cficaces. Modclos detallados de sistemas a gran
escala son dificiles de obtener dados los cruces asociados con un sistema
multivariante. La principal ventaja de este enfoque analitico es la capacidad de
incorporar la comprension fisica del proceso en el plan de seguimiento del

proceso.

e Los basados en el conocimiento: Tratan de simular ¢l razonamiento humano.
utiliza modelos cualitativos para desarrollar medidas de control de proceso. El
enfoque basado en el conocimiento es especialmente adecuado para sistemas en
los que los modelos matematicos detallados no estan disponibles. La mayoria de
las medidas basadas en el conocimiento se basan en el analisis causal. sistemas
expertos. y en ¢l reconocimiento de patrones. Al igual que ¢l enfoque analitico.
la mayoria de las aplicaciones del enfoque basado en ¢l conocimiento han sido
utilizados en sistemas con un nimero relativamente pequeinio de entradas. salidas
y estados. La construccion de los modelos de fallas para un sistema a gran escala

puede requerir una gran cantidad de estucrzo.

Estos métodos seran utilizados para realizar la tarea de monitoreo en sistemas
complejos los que se¢ definen como sistemas con alta correlacion en sus variables y con
ruido dentro de ellas. Con la implementacion de estos métodos se intenta poder alcanzar

el objetivo primordial de este trabajo ¢l cual es la deteccion y el diagnoéstico de las fallas

presentes en ¢l proceso 4.




II. ESTADO DEL ARTE

I1.1.Reconocimiento de patrones en la deteccion y diagnostico de fallas

Juan Andrés Cadena et al [5] presenta una herramienta de diagnostico basada en
metodologias de inteligencia artificial como las redes neuronales probabilisticas. para la
deteccion de fallas en transformadores. Utilizando los resultados entregados por ensayos
realizados sobre el accite de un transformador. a través del andlisis de los gases
disucltos, se obtienen los conjuntos de datos para el entrenamiento v prucba de la red

neuronal para posteriormente llevar acabo el diagnostico de las fallas.

Fernando ¢t al |6] presenta un enfoque de la clasificacion de la superficie y
textura de los descriptores de color en ¢l problema de la clasificacion de azulejos
ceramicos. los cuales deben ser agrupados de acuerdo a su apariencia. Para realizar esta
tarca se realiza una clasificacion utilizando los K-vecmos mas cercanos (K-NN por su
nombre en inglés K nearest neighbors). junto con un diseno de experimento y una
regresion logistica se genera la mejor clasificacion y seleccion de las combinaciones de

factores que proporcionen los mejores resultados para cada modelo de azulejo.

Juan Pablo Nicto Gonzdlez et al | 7] propone un método de diagnostico de fallas
en sistemas eléctricos de potencia, que es capaz de localizar eventos de fallas multiples
utilizando datos historicos para construir un sistema de diagnostico completo. para
ayudar a la deteccion de fallas. selecciona un red neuronal probabilistica como detector

de fallas debido a su sencillez de aprendizaje y por la cantidad de datos que s¢ manejan.

Ribhan Zafira Abdul Rahman ct al [8] se centra en la aplicacion de redes

neuronales en la deteccion y diagnostico de fallas. El objetivo de este trabajo es detectar




y diagnosticar las fallas de un reactor continuo de tanque agitado. La deteccion de fallas
se realiza mediante el uso de las senales de error. Cuando la seiial de error es cero o casi
cero. el sistema estd en condicion normal de operacion. y cuando s¢ produce la falla. las
sefales de crror distintivamente sc alejan de cero. El diagnostico de la falla se realiza al
identificar la amplitud del error de la salida del reactor con una red neuronal back-

propagation.

P. Subbaraj ct al [9] presenta un enfoque basado en red neuronal para la
deteccion de fallas en un actuador neumdtico en un sistema critico como el de un
enfriador de un sistema de aspersion de agua en la industria del cemento. Los datos
necesarios para el desarrollo del modclo de la red neuronal se obtuvieron a traves de los
datos en ticmpo real del funcionamiento del sistema. Los datos de entrenamiento
gencrados se normalizan y se aplican a la red neuronal con una sahda correspondiente.
para poder conocer la relacion de entrada y de salida. La alimentacion del modelo de red
neuronal se entrena hacia delante como una “teed-forward™ pero se utiliza ¢l mctodo de

propagacion hacia atras “back-propagation™.

Karim Salahshoor et al [10] rcaliza un monitorco de la condicion de las
maquinas para tener una reduccion de los costos de mantenimicnto. mejorando la
productividad 'y la disponibilidad de la maquinaria. Este trabajo presenta una
metodologia para una turbina de vapor industrial utilizando una fusion de una maquina
de soporte vectorial (SVM por sus siglas en inglés Support Vector Machine) con un
clasificador ANFIS (ncuro-fuzzy sistema de inferencia adaptativo), para mcjorar la
deteccion de errores y tarcas de diagnostico. Los estudios de simulacion indican que la
fusion resultante de un SVM individual supera en ciertas fallas a los sistemas ANFIS

para detectar y diagnosticar fallas incipientes en turbinas de vapor y viceversa.




M. Arunachalam et al. [11] desarrolla agentes inteligentes basados en redes
neuronales para predecir las fallas y garantizar la rdpida dindmica de re-enrutamiento de
las redes. Detecta las fallas en los nodos teniendo en cuenta las dependencias entre las
fallas, en los canales de diferentes longitudes de onda. Se utiliza para esta tarea una red
neuronal basada en la deteccion de fallas distribuido en un algoritmo de localizacién en

la red de fibra 6ptica.

Karim Salahshoor et [12] se centra en el diagnéstico de fallas en una turbina de
vapor industrial por un sistema de inferencia de adaptacién neuro-difuso (ANFIS) utiliza
la metodologia como un poderoso sistema de manejo de datos. El principal motivo es
debido al régimen de aprendizaje adaptativo inherente, que se incorpora en la estructura
del ANFIS, lo que le permite realizar adecuadamente la tarea de diagnostico. La técnica
ANFIS se utiliza como un clasificador del patrén de la falla por discriminacion. El
sistema propuesto se evalda a través de un conjunto de las diversas fallas posibles,
introducidas en una simulacién de la turbina de vapor que comprende las secciones de

presién, extracciones de vapor, separadores de humedad y los actuadores relacionados.

S. Deng et al [13] presenta un andlisis con una Maquina de soporte vectorial
“SVM por sus siglas en ingles support vector machine” y una red neuronal de retro-
propagacion “back-propagation neural network BPNN” para el diagndstico de fallas de
un cafién de campafa de defensa aérea. Estos métodos inteligentes excluyen el error
humano en el diagnéstico de fallas, y hacen que sea posible diagnosticar rdpidamente y
con precisién. Los resultados experimentales muestran que tanto la SVM y BPNN
proporcionan una precision excelente en el diagnéstico de fallas. Examina que cuando
las muestras de entrenamiento no son suficientemente grandes, los modelos SVM
multiclase tienen una mejor precisiéon que los modelos de diagnéstico de la BPNN, esto
cuando el nimero de sesiones de entrenamiento son pequefnas. Cuando son grandes no

hay una diferencia entre ellas.
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Tony Boutros ¢t al [14] detecta y diagnostica los fallos en un proceso de
mecanizado y mdquinas rotativas por medio de modelos discretos ocultos de Markov.
este método es aplicado en fallas mecinicos para poder detectar ¢l desgaste de la
herramicnta. fracturas y fallas en los rodamientos. en una primera ctapa detecta el estado

de la herramienta v en la etapa posterior induce la localizacion de la talla.

A. Zadeh et al |15] se enfoca en la deteccion y diagnostico de averias ya que
tienen un papel eficaz para el funcionamiento seguro v la larga vida util de los sistemas.
Propone un algoritmo flexible unico para la clasificacion de la condicion de
funcionamiento de una bomba centrifuga sobre la base de un SVM de hiper-parametros
de optimizacion y redes neuronales artificiales. la SVM con un algoritmo genético y la
SVM con un optimizador de cnjambre de particulas son algoritmos que sc¢ han
considerado como un algoritmo flexible para realizar una clasificacion precisa en el area
de fabricacion. Ademas. analiza la supcerioridad del algoritmo hibrido propucsto (SVM
con GA y PSO) s¢ muestra mediante la comparacion de sus resultados con el

rendimicnto SVM y la red neuronal.

Ali Ajami ct al [3] se centra en una téenica estadistica para detectar 'y
diagnosticar las ftallas en una turbina de potencia “modelo V94.27 el diagnostico se
realiza con un andlisis de componentes independientes (ICA) lo que hace este enfoque
es analizar los principales factores que inducen una anomalia, este método realiza una
division de una senal multivalente en subcomponentes en los cuales supone una
independencia estadistica. Se dice que este sistema es eficaz en sistemas ruidosos y
muchas veces es mcjor para detectar las fallas que cl andlisis de componentes

principales (PCA) en fallas con pequenas magnitudes.
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Manjcevan Scera et al [ 16] presenta un modelo de computacion suave hibrido el
cual utiliza un modelo ANFIS y un drbol de regresion para la deteccion y el diagnostico
de las fallas de un motor. la deteccion la hace al clasificar las condiciones de falla fucra
de linca en el motor de induccidn. Los datos analizados son los armonicos de la senal de
la densidad espectral de potencia, y las prucbas son realizadas bajo diferentes

condictones de funcionamiento.

P. Subbaraj et al [17] detecta v diagnostica las fallas en la industria del cemento
para la operacion segura de la planta. Desarrolla un sistema  Adaptivo de Inferencia
Neuro-difuso "ANFIS™, basa la deteccion de lallas y el diagnostico en la vdlvula
neumatica utilizada en un sistema de enfriamiento en la pulverizacion de agua en la
industria del cemento. EI modelo ANFIS se utiliza para detectar y diagnosticar la
ocurrencia de diversas fallas en la vilvula neumadtica en el sistema de pulverizacion del
agua mds fria. A partir de los resultados de la simulacion sc observa que ANFIS se

desempena mejor que la ANN.

Zhimin Du ct al [ 18] detecta fallas mdltiples que se produjeron en los editicios
en la calefaccion, ventilacion y sistemas de aire acondicionado. con lo cual se produce
un mayor consumo de energia. Hace uso de una red neuronal junto con un andlisis de
Cluster para hacer ¢l diagnostico wtilizo estas téenicas debido a que los sesgos de los

sensores son dificiles de descubrir en los edificios reales.

Jeevanand Seshadrinath et al [19] realiza un andlisis de vibraciones para el
diagnostico de fallas entre mdquinas  de induccion, utiliza una red neuronal
probabilistica. La extraccion de caracteristicas para modelar la PNN sc hace
significativa al utilizar un doble drbol de la transformada Wavelet, dando una verdadera

representacion del espacio de entrada.
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Yousef Shatnawi et al [20] diagnostica las fallas en un motor de combustion
interna para un tipo de movimiento especial alternativo y la rotacion de la maquina. la
cual. ¢s un elemento esencial de todos los automoviles. Este trabajo propone un sistema
clicaz y automatizado que analiza la senal de sonido emitida por un motor y esta se
ocupa como el portador de informacion de las fallas. una transformada Wavelet es
utilizada como la herramienta de extraccion de caracteristicas. y linalmente el analisis es

extendido al utilizar una red neuronal de retropropagacion.

Fafa Chen ¢t al |21] propone un novedoso modelo de diagnostico de fallas
basado en una mdquina de vectores de soporte multi-nicleco "MSVM™ con un
optimizador cadtico de enjambre de particulas “CPSO™ para cl diagnostico de lallas en
rodamicntos de rodillos. con pequenas muestras. la optimizacion de enjambre se
desarrolla en este estudio para determinar los parametros optimos para MSVM con una
alta precision y una gran capacidad de generalizacion. Por otra parte. los vectores de
caracteristicas para ¢l diagndstico de fallas se obtienen a partir de la sefial de vibracion
que son pre-procesados por ¢l dominio del tiempo. frecuencia y el modo de

descomposicion empirica.




III. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

II1.1. Descripcion del Problema

La problematica en la gran mayoria de las cmpresas es tener una mala calidad,
fallas y descomposturas en sus productos o servicios. que pucdan ser costosas y pongan
en riesgo la vida de personas o equipos. El aseguramiento de la calidad se puede lograr
al mantener las variables de operacion constantemente en un modo de operacion normal,
con cllo se garantiza el cumplir con las caracteristicas que han sido requeridas por los
clientes. Al presentar las variales monitoreadas mucha variacion durante la operacion o
servicio, generan imperfecciones en el acabado final. estas vartaciones hacen que no se
cumplan con las caracteristicas requeridas. Estas caracteristicas no alcanzadas pucden
cjemplificarse como: malos dimensionamientos, una mala terminacion en ¢l acabado.

pérdida de resistencia entre otras caracteristica que afectan el producto o servicio final.

Debido a que las variables controlan la calidad del proceso o sistema. tienen un
efecto considerable sobre la calidad final. Hoy en dia se csta tendiendo a monitorcar no
solo los atributos del producto o servicio. como comunmente sc¢ hace en el control de
proceso cldsico. Ahora se estd adoptando la tendencia por hacer un monitoreo de las
variables de entrada del sistema. para poder identificar con mayor rapidez las
condiciones en que se esta trabajando v determinar el estado de operacion de cada una
de las variables involucradas. y con cllo los productos o servicios puedan cumplir con

las especificaciones requeridas.
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I11.2. Preguntas de Investigacion

Observadas en el plantcamiento del problema anterior se gencran las

siguientes preguntas de investigacion

e /Dec acuerdo a sus parametros fuera de rango cual es el tipo de falla

que se presenta en el proceso o sistema’?

e ,Lafalla es generada por uno o varios parametros?

e la falla esta dada por la correlacion que tienen estas variables entre

st

e LEn qué tiempo se presenta la falla?

e LEl empleo de sistemas inteligentes tendrd un mejor desempeiio que
cmpleando los métodos tradicionales para la deteccion y diagndstico
de las fallas un sistema o proceso?

e LI método de sistemas inteligentes a utilizar (Logica difusa. red

ncuronal probabilistica y una mdquina de soporte vectorial) podra

distinguir entre la presencia de ruido o la presencia de una falla?
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I11.3. Hipotesis

Mecdiante la implementacion de una metodologia que utilice téenicas
inteligentes, se podrd detectar y diagnosticar las fallas presentes en los
procesos o sistemas con variables altamente correlacionadas y con presencia
de ruido. al determinar el tipo y tiecmpo donde se presentan las fallas con un

alto porcentaje de exactitud.

I11.4. Objetivos

i1L.4.1. Objetivo general

Implementar una metodologia que utilice sistemas intcligentes basada
en l6gica difusa. Red neuronal probabilistica y una Maquina de soporte
vectorial, para facilitar la deteccion y diagnostico de las fallas, garantizando

el buen {funcionamiento del mismo.

[11.4.2. Objetivos especificos

e Localizar y clasificar los pardametros fuera de especificacion cuando

¢l producto final presente defectos.

e Crcar una base de datos que contenga informacion del sistema en
modo de operacion normal y de las fallas que ya sc han presentado en
¢l

e Trabajar con presencia de ruido dentro de los procesos.

e Implementar las herramientas de sistemas inteligentes seleccionadas

para realizar la deteccion y diagnéstico de las fallas.
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I11.5. Justificacion.

Las industrias proveedoras., productoras y de servicios tienen que
garantizar a sus clientes la buena calidad de sus productos y servicios, es
por ello que hoy en dia, para estas industrias es de vital importancia el
diagnosticar y detectar las fallas identificando los pardmetros que estan
fuera de las condiciones normales de operacion, que afectan el buen
funcionamiento del proceso y con cllo se vea perjudicado el acabado final
del producto, el tiempo de entrega y los costos. Actualmente los avances en
la ciencia computacional han permitido llevar los métodos de sistemas
inteligentes a darcas que no se pensaban inicialmente, por esta razdn se
propone la implementacion de una metodologia que haga uso de las técnicas
de sistemas inteligentes para la deteccidon y diagndstico de las fallas
presentes en un proceso o sistema. De esta manera se facilitard la deteccion
y diagnoéstico de las fallas localizando los pardmetros que estdn fuera de las
especificaciones o del modo de operacion normal. Adicionalmente ayudard a
identificar el tipo de falla, lo que hard mds facil el posterior ajuste del
proceso, y asi, eliminar rdpidamente las variaciones que se presentan al

elaborar un producto.

I11.6. Alcances y delimitaciones

[I1.6.1. Alcances

La metodologia propuesta facilitara la deteccién e identificacion de

las condiciones en que se encuentra el proceso y localizard los parametros

que se encuentren fuera de las condiciones normales de operacion.




[11.6.2. Delimitaciones.

e La metodologia propuesta estd limitada a aquellas variables que son
mensurables a través de sensores dispuestos en el sistema que se

monitorea.

e La principal limitante es la cantidad y calidad de los datos.

e La metodologia no puede trabajar con ausencia de uno o varios datos
ya que ¢ésta pérdida de informacién harda que la metodologia no

funcione.

e La metodologia se limitard solo a realizar la deteccion y diagnostico
de las fallas y no se enfocard a recuperar el proceso como se muestra
en la Figura II1.1. en los cuadros resaltados Tal recuperacion se podrd
llevar a cabo ya sea manualmente o en un trabajo posterior para cerrar

el ciclo de control.

Deteccion de | Identificacion de la | Diagnostico de la Recuperacion del
on de la dentificaci ‘ agnostico de up n'o de
falla falla falla proceso o sistema
e -~ o - |

Figura l1L. 1 Alcances y delimitaciones de la metodologia.




IL7. Resultados e impacto esperados

IT1.7.1. Resultados.

Implementar un sistema de monitorco que rcalice la deteccion y
diagnostico de fallas en procesos y sistemas. donde en una primera etapa
rcalice la deteccion de las condiciones de operacion del proceso utilizando
un sistema difuso y en una scgunda ctapa de diagndéstico, utilice una red

ncuronal probabilistica junto con una maquina de vectores de soporte.

[11.7.2. Impactos.

* Impacto cientifico:

La generacion de una metodologia capaz de detectar y diagnosticar las
fallas presentes cn los procesos o sistemas complejos al hacer uso de
técnicas de sistemas inteligentes. “La cual sea expuesta en diferentes

articulos y conferencias de divulgacion cientifica™.

* Impacto tecnolégico:

La implementacion en planta de la mectodologia propuesta para la
deteccion y diagnostico de fallas dentro de procesos o sistemas. la cual

rcalice esta tarea de una forma mas rapida y scgura.
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* Impacto social:

l.a mectodologia propuesta al facilitar la deteccion y el diagnostico de
las fallas, hard mds scguros los procesos o sistemas y con ello sc reduciran

pérdidas humanas y cconomicas.
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IV. MARCO TEORICO

IV.1. Conceptos basicos de deteccion y diagndstico

A continuacidon se presentan los conceptos bdsicos necesarios del

campo de la deteccion y diagndstico de fallas tomados de [22]:

Falla: Es una desviacién no permitida de por lo menos una propiedad
caracteristica o parametro de las condiciones aceptables / usuales /
normales del sistema.

Fuera de servicio: Una interrupcioén permanente de la habilidad de un
sistema para realizar las funciones especificas para la cual es
requerido.

Funcionamiento defectuoso: Una irregularidad intermitente en la
habilidad de un sistema para realizar las funciones especificas para la
cual es requerido.

Error: Una desviacién entre un valor medido o calculado (de una
variable de salida) y el valor verdadero, especificado o tedricamente
correcto.

Perturbacién: Una entrada que actda en un sistema produciendo una
desviacidén temporal del estado actual, que no es considerado una
falla.

Residuo: Un indicador de falla, basado en una desviacion, entre las
medidas y cdlculos basado en modelos de ecuaciones.

Sintoma: Cambio de una cantidad respecto a un comportamiento

normal.
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e Deteccion de una falla: Determinar la presencia de una falla en un
sistema y el tiempo de deteccion de la misma.

e Aislamiento de la falla: Después de la deteccion de una falla,
determinar la clase y ubicacién, pero sin identificar que falla es.

e Identificacion de la falla: Después del aislamiento de la falla,
determinar el tamano y variacion en tiempo del comportamiento de
una falla. Se especifica claramente si es una falla conocida y cual es.
En caso de ser desconocido se somete a andlisis para determinar si es
o no falla. En caso de ser una nueva falla se le identifica y clasifica.

e Diagnostico de una falla: Después de la deteccion de la falla, se
determina clase, tamaifo, localizacién y su tiempo de deteccion.
Incluye el aislamiento de la falla e identificacion. Es la etapa donde
se toma una decision con respecto a la veracidad, gradualidad y
gravedad de la falla.

e Monitorco: Una tarea en tiempo-real continda, que determina las
condiciones de un sistema f{isico, almacenando informacidn.
reconociendo e indicando anomalias en el comportamiento.

e Supervision: Monitoreo de un sistema fisico, tomando acciones
apropiadas para mantener el funcionamiento en el caso de las fallas.

e Proteccidon: Medios por los que. si es posible, un comportamiento
potencialmente peligroso del sistema sc suprime, o medios por los
que, las consecuencias de un comportamiento peligroso se evitan.

e Recuperacion: Se eliminan las fallas presentes en el proceso para que

esté pueda trabajar normalmente.

En los udltimos afos se han implementado varias alternativas para
realizar la deteccion y diagndstico en sistemas y/o procesos. Existen
diferentes métodos estos pueden ser invasivos y no invasivos. Los métodos

invasivos son aquellos que trabajan directamente con la planta como

22




inteligencia artificial y los métodos estadisticos [10].
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diagndstico son [7]:
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ejemplo se tiene un modelo matemadtico y como ejemplo de métodos no
invasivos son aquellos que utilizan distintas técnicas de anélisis de datos de
origen eléctrico, mecénico, quimico, etc. [5]. Un ejemplo son las técnicas

que utilizan los histéricos del proceso, muchas de ellas son basadas en

Los métodos de deteccion y diagnéstico de fallas se pueden clasificar

en tres grandes grupos como lo muestra la Figura IV.1 de [23].
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b T S

Faln
PCA/PLS
~—

o
Clasificadores
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Figura IV. 1 Clasificacion de métodos de diagndstico (adaptado de [23])

Como se muestra en la Figura IV.1 los métodos de deteccién y




Los basados en modelos cuantitativos: Son métodos de deteccion de
fallas que se basan en un modelo matematico del sistema. La
ocurrencia de una falla es capturada por las discrepancias entre el
comportamiento observado y aquel que esta predicho por el modelo.
Estos enfoques hacen uso de las estimaciones de estado, las técnicas
de identificacion de pardmetros y las relaciones de paridad para
generar residuos. La localizacién de fallas se basa en una interlinea de
los grupos de componentes, que intervienen en cada una de las
discrepancias detectadas. Sin embargo, a menudo es dificil y consume
mucho tiempo para desarrollar modelos matematicos precisos que
caractericen a todos los fendmenos fisicos que se producen en los

procesos industriales.

Los basados en modelos cualitativos: Son métodos de deteccion de
fallas que utilizan razonamiento simbdlico, el cual, generalmente
combina diferentes tipos de conocimiento, como la teoria de grafos
para analizar las relaciones entre las variables de un sistema. Una
ventaja de estos métodos es que no es necesario un modelo explicito
del sistema a diagnosticar. Los enfoques basados en el conocimiento,
tales como los sistemas expertos pueden ser considerados como
enfoques alternativos o complementarios de los modelos analiticos

que no estan disponibles.

Los modelos basados en el historico de Proceso: Son métodos de
deteccion de fallas que so6lo requieren una gran cantidad de datos
historicos del proceso. Hay varias formas en las que estos datos
pueden ser transformados y presentados como conocimiento previo de
un sistema. Estas transformaciones se conocen como extraccion de

caracteristicas, las que pueden ser cualitativas, como las utilizadas
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por los sistemas expertos, y métodos de andlisis de tendencias
cualitativas o cuantitativas, como los que se utilizan en redes
neurales, en un andlisis de componentes principales o un andlisis de

minimos cuadrados.

Desde otro punto de vista los modelos de deteccidon y diagnostico
pueden ser clasificados como en linea y fuera de linea, en los que los
sistemas en linca determina la presencia o ausencia de una falla mediante el
uso de un algoritmo de diagndstico y deteccidon simultdnco con la planta y
los sistemas fuera de linea utilizan un algoritmo que no requiere trabajar
dentro de la planta y en tiempo real para realizar la deteccidén y diagndstico.
Por otra parte los sistemas de diagndstico también se pueden clasificar como
sistemas de modelo libre o cerrado, en los cuales en los modelos libres no se
utiliza un modelo matematico y los modelos cerrados utilizan un modelo
matematico para diagnosticar la falla [3]. Los modelos cerrados o modelos
matematicos pueden ser muchas veces sustituidos por sistemas inteligentes
como los son: los sistemas de logica difusa, redes neuronales artificiales,
algoritmos evolutivos y razonamiento probabilistico, estas técnicas muchas
de las veces sustituyen o complementan los sistemas de control cuando los
disenadores de controladores, no pueden modelar matemadticamente el
sistema o el modelo matematico del sistema es incompleto, debido a que es
muy dificil de modeclar. Los sistemas inteligentes son una nueva y eficaz
manera de rcalizar esta tarea a partir del uso del historico de los datos para
el reconocimiento de patrones |24], estas técnicas hoy en dia son parte de un

conjunto de técnicas llamadas técnicas de computacion suave.

A continuacién se presenta una breve descripcion de los métodos de

monitoreo de procesos mostrados en la Figura IV.].
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IvV.2. Métodos de monitoreo de procesos

Los métodos tradicionales de monitoreo de procesos consisten en
limites de percepcion y la deteccion de discrepancia. Los limites de

deteccidn generan alarmas cuando se cruza el umbral predefinido [4].

Existen ciertos métodos univariantes que no analizan la relacion entre
las variables y los métodos multivariantes que analizan la relacion entre las
variables. Uno de los métodos es el andlisis de componentes principales
(PCA). Este es empleado como una técnica optima para reducir los términos
evaluados por el sistema al obtener la varianza de los datos y la correlacion
entre las variables. Otra técnica es el andlisis discriminante de Fhisher
(FDA) el cual al igual que el PCA es una técnica de reduccion dimensional y
se estudia dentro de la clasificaciéon de pardmetros estd determina la porcion
en el espacio de observaciones que es mds efectiva discriminar entre varias
clases de datos, también estan los minimos cuadrados parciales (PLS) son
métodos de descomposicién de datos para maximizar la covarianza entre el
bloque predictor (independiente) y el bloque (dependiente) para cada
componente, en la misma linea sc¢ encuentra el andlisis de correlacion
candnica su objetivo es buscar las relaciones entre dos grupos de variables y
la validez de las mismas. Se diferencia del andlisis de correlacion multiple
en que éste sélo predice una variable dependiente a partir de multiples
independientes, mientras que la correlacién candnica predice multiples
variables dependientes a partir de multiples independientes. Las mediciones
para estos métodos, pueden ser basadas totalmente en los datos historicos
del proceso, al analizar los datos de entrada y salida. Los métodos de
analisis son utilizados para detallar caracteristicas del sistema o

complementar a los modelos matematicos [4].
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Existen también otros métodos para el diagnostico de fallas los mas
comunmente utilizados para caracterizarlos son: la inclusion de residuos. la
estimacion de pardmetros y estimacion de estados. Los métodos mas
comunmente utilizados para ¢l andlisis residual son denominados como
métodos de redundancia analitica. En una situaciéon preferente el residual
serd relativamente grande cuando la falla cste presente. y pequena con la
prescncia de perturbaciones. ruido y errores del modelo. Las tres principales
formas de generar residuos son estimacion de pardmetros, observadores de

cstado y relaciones de paridad [4].

Otros métodos son los sistemas expertos basados en ¢l razonamiento
humano para diagnosticar las fallas. la experiencia puede scr modelada en
términos de reglas. Las redes ncuronales artificiales y los mapas auto
organizados son considerados cjemplos de las téenicas de reconocimicnto de

patrones para el reconocimiento de datos y la clasificacion de fallas.

[V.2.1. Métodos analiticos y basados en el conocimiento

Los métodos analiticos son aquellos métodos que son gencrados a
partir de un modelo matemdtico para realizar la deteccion y el diagnostico

de las fallas. estos pueden ser clasificados como sigue [4]:

e [stimacion de pardmetros. Para la estimacion de pardmetros los
residuos son diferencias entre los pardmetros del modelo nominal y de
los  pardmetros del modelo estimado. las deviaciones en los

parametros del modelo sirven para detectar y aislar las fallas.
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o Observadores de estado. Son métodos de reconstruccion de la salida
para cl sistema. para las mediciones obtenidas y las estimadas son

usadas como vecetores de residuos.

o Reluciones de paridad. Estos métodos analizan la consistencia de los
modeclos matematicos para el sistema con las mediciones. La relacion
de paridad estd sujeta a una transformacion dindmica lineal. Con la

transformacion de residuales se logra el diagndéstico y el aislamicnto.

Estos métodos parten de las ecuaciones de estado del modcelo vy
determinan que las fallas pucden ser encontradas en los actuadores cn los
sensores o en las plantas. A las ccuaciones de estado del modelo sc le va
agregando un vector de fallas. otro de ruido y perturbacioncs para obtener
una funcion de transferencia con la cual evaluar las condiciones del sistema.

Como se muestra a continuacion.

Partiendo de¢ las ecuaciones de estado de un modelo para un sistema

determinado [4]:

x(t+ 1) = Ax(t) + Bu(t) (1)

y(t) = Cx(t) + Du(t) (2)

Donde A4 es una Matriz de Estado. B es una Matriz de Entrada. € es

una Matriz de Salida, D es una Matriz de Transmision Directa. u es un
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vector que contiene cada una de las p entradas al sistema, y es un vector que
conticne cada una de¢ las g salidas del sistema, x ¢s un vector que contiene

cada una de las n variables de estado y t es un intervalo de tiempo.

Se le adicionan las fallas al sistema.

e [Fallas en el actuador Au(t)
e Fallas en el sensor Au(t)

e Fallas en la planta Au,(t)

De la misma mancra sc les puede adicionar ruido o alguna

perturbacion.

e Ruido en el actuador du(t)
e Ruido en el sensor du(t)

e Ruido en la planta du,(t)

Al considerar esta adicion de las fallas. cl ruido y las perturbaciones

las ecuaciones de estado quedan de la siguiente forma.

x(t+1)=(A+AA4)x(t) + (B+ AB)u(t) (3)

y(t) = (C+ AC)x(t) + (D + AD)u(t) (4)




Lo anterior con el fin de poder analizar los residuos y poder hacer un
comparativo para realizar una adecuada valoracion de las condiciones de

funcionamiento del sistema [4].

[V.2.2. Pretratamiento de datos. Métodos de estadistica univariante, multivariante
para realizar la deteccion y diagndstico de fallas

La efectividad de las mediciones en el manejo de datos depende de la
caracterizacién de las variaciones en los datos del proceso, hay dos tipos de
variacion, los casos comunes y los casos especiales en las que las
variaciones son causadas por un ruido aleatorio y asociado a una falla

atipica en el sistema [4].

IV.2.2.1. Pretratamiento de datos

Al extraer la informacién relevante de los datos de un eficiente
monitoreo del proceso o sistema, es necesario obtener un conjunto de
entrenamiento, que consta de evaluar con anterioridad los datos fuera de
linea, para la implementaciéon de un procesos en linea. Para realizar el
monitoreo y desarrollo de las mediciones que se presentan dentro de los
datos monitoreados es necesario dar un pretratamiento a los datos. el cual
consiste en remover las variables (eliminar a aquellas variables menos
significantes o irrelevantes dentro del proceso), autoescalar (estandarizar los
valores analizados) y remover los valores atipicos (eliminar aquellos datos o
estados que presente un comportamiento atipico del sistema y pueda

influenciar ¢l analisis del mismo).
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El pretratamicnto de los datos es rclevante en los procesos de
monitorco. esto debido a que consiste en la remocion de variables. remocion
dc punto atipicos y la auto escalacion. debido a que los datos de
entrenamicento  pueden contener variables que no ticnen informacion
relevante para cl monitorco del proceso, y estas variables pueden ser
removidas para un futuro analisis. en los procesos. los datos a menudo
necesitan ser escalados para evitar que algunas variables puedan dominar el
monitoreo del proceso. especialmente los métodos basados en reduccion
dimensional como FDA y PCA. También cs necesario en ¢l manejo de datos
remover los puntos alipicos ya que estos pueden scr crrores en las

mediciones y pueden tener una significante relevancia en el andlisis.

1V.2.2.2. Estadistica univariantc

La estadistica univariante determina los limites que pueden ser usados
para determinar el umbral para cada variable observada. Cuando es detinido
cl umbral se convierte en un limite para las operaciones en control y si se
presenta una violacion en los datos en linca pueden indicar la presencia de
una falla. Esta aproximacion es vista tipicamente usando las cartas de
control y son referidas como limites de deteccion o valores de limites de

control. Estos métodos ignoran la correlacion entre las variables.

La efcctividad del manejo de datos depende de las mediciones en la
caracterizacion de los datos. la variacion de los procesos. La efectividad sc
da al detectar las alteraciones en los procesos. Estas variaciones son faciles
de detectar con herramicntas estadisticas al analizar ¢l comportamiento del

sistema.




IV.2.2.3. T? de hotelling

Es una de las herramientas mas empleadas por la estadistica
multivariante para hacer el andlisis de los procesos, ya que €sta, parte de los
datos en el conjunto de entrenamiento, que consiste en m variables de
observaciéon y n observaciones para cada variable, pueden describirse en una

matriz X € R™™ dada por:

X11 X120 X1m
X21 X222 v Xom

X = : : : (5)
Xn1 Xnz ' Xam

Entonces la matriz de covarianza (es una matriz que contiene la
covarianza entre los elementos de un vector, la cual indica el grado de
variaciéon conjunta de dos o mas variables aleatorias) para el conjunto de

entrenamiento es.

s=-"xTx (6)

n—1

Se realiza una descomposicion en eigenvalores (raices caracteristicas
o también llamados valores propios de XTX de finidos por 24,4, ...,4,, que

miden el grado de multicolinealiad en los datos) para la matriz S.

s=vavT (7)
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Donde A es una matriz diagonal de m xm. cuyos elementos de la
diagonal principal son los cingevalores 4;(j=1,2,...,m) de § y V es una
matriz ortogonal de m xm. cuyas columnas son los cigenvectores de §. La
proyeccion y = VIx da un vector de observacion x € R™ desacoplado en ¢l
espacio de observacion en un conjunto de variables no correlacionadas

th

correspondientes a los elementos de y. La varianza de los elementos i*" de y

cs igual a las " de los cingevalores en la matriz A. Asumiendo que S cs

invertible se tiene la definicion

z=A1V2yTx (8)

El estadistico T? Hotelling s estd dado por

T2 — 775 (9)

El umbral para el estadistico T? de Hotellling's

Para obtener un apropiado umbral para el estadistico T? Hotelling
basado en el nivel de significancia. a. este se debe determinar asumiendo las
obscervaciones de una muestra al azar para una distribucion normal
multivariante. Se suponc ademds un vector de medias y una matriz de
covarianzas para caracterizar ¢l modo normal de operacion del proceso el

cual ¢s igual al vector actual de medias y a la matriz de covarianzas
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respectivamente, entonces el estadistico T? describe una distribucién X? con

m grados de libertad.

T2 = X2(m) (10)

El conjunto T? < T? es un coeficiente de regién eliptica en el espacio
a o

de observaciones.

Cuando la matriz de covarianza actual, para el estatus en control no es
conocido en vez de estimarse a partir de la matriz de covarianza, las fallas
pueden ser detectadas como observaciones fuera del conjunto de

entrenamiento usando el umbral obtenido con:

m(n-1)(n+1)

n(n-m)

T? = F,(mn—m) (11)

Donde F,(m,n —m) es la parte superior al 100,% del punto critico de
la F-distribucion con m y n —m grados de libertad, para obtener el nivel de
significancia de la parte superior en control. Para obtener un limite mas
amplio en T% se obticnen dos limites cuando la cantidad de datos incrementa

(n - o).

Para el ejemplo de la matriz de covarianza donde los valores atipicos

en el conjunto de entrenamiento se pueden detectar mediante [4]:
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_ (n-1?(mmn-m-1))F,(mn-m-1)
(14— Famn-m=1)

T (12)

n-m-1

1V.2.2.4. Andlisis de componentes principales

El andlisis de componentes principales (PCA por su nombre en inglés
Principal Component Analysis), es una técnica de reduccién dimensional,
también es una técnica que sc¢ puede emplear para el monitoreo de procesos
industriales. El PCA puede producir una representacion dimensional baja o
pequefia para los datos que mejor generalicen la independencia de los datos
para el conjunto de entrenamiento o para un completo andlisis dimensional
de las fallas. La estructura abstracta del PCA puede ser usada en la
identificacion de cualquiera de las variables responsables de una falla o de
las variables que sean mads afectadas por la falla. El PCA puede separar las
observaciones en espacios o subespacios para la captura de tendencias en los

procesos y en un subespacio que contenga esencialmente el ruido aleatorio.

El PCA determina los vectores ortogonales, llamados vectores de
carga o eigevectores, ordenados por la cantidad de varianza explicada por la
direccidén de los vectores de carga, dado un conjunto de entrenamiento para
n observaciones y m variables del proceso en una matriz X como se muestra

en la Ecuacion 5 [4] y [25].

La carga de los vectores es calculada al obtener los puntos

cstacionarios para el problema de optimizacion.
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vIxTxv

max,.q = (13)

Donde v € R™. Los puntos estacionarios para la ecuaciéon anterior
pueden ser obtenidos a través de la descomposicion de los valores singulares

(DVS) La cual es una factorizacion de los vectores ortogonales.

1

Donde Ue R™" y V€ R™™ son matrices unitarias y la matriz
YX R™™ son constantes de los valores singulares no negativos de la
magnitud decreciente a lo largo de la diagonal principal (6 =0, ==
Omintmn) = 0), y cero en los clementos fuera de la diagonal. Los vectores de
peso son vectores columna ortogonales en la matriz V, y la varianza para el
conjunto de entrenamiento proyectado a lo largo de i*® columnas de V es
igual para ¢?. La resolucién de la ecuacién anterior es equivalente a resolver
una descomposicion de un eigenvalor para el ejemplo de la matriz de

covarianza § presentada en la Ecuacion 6 y 7.

Donde la matriz diagonal 4 = YTy € R™™ contiene los eigevalores no
negativos de magnitud decreciente (A4 =A== 4, = 0) y las i'" iguales a
los eigenvalores del cuadrado del valor singular de it* (i,e.,A; = 7). Con el
fin de capturar de manera 6ptima la variacién de los datos que minimicen el

efecto del ruido aleatorio corruptor en el PCA, correspondiente a los
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vectores de peso de un valor singular de peso tipico retenido. Para la

clasificacion se scleccionan las columnas de la matriz de peso P € R™¢

que
corresponde a los vectores de peso asociados con los primeros valores
singulares de @, la proyeccion de las observaciones cn X en un espacio

dimensional menor esta contenida en la matriz de valores.

T =XP (15)

Y la proyeccion de T de nuevo en el espacio m-dimensional de

observacion.

X =TPT (16)

E=X-X (17)

El residual de la matriz captura la variacion en ¢l espacio abarcado
por las observaciones para los vectores de peso asociados con el valor
singular mds pequeno m —a. la expansion del subespacio para Xy Eecs
[lamada valores de espacio y residual de espacio. respectivamente. El
subespacio contenido en la matriz E tiene una menor proporcion de la senal
de ruido. y la ecliminacién de este cspacio para X ¢s una mayor

representacion de los procesos. X.



Reduccidn de orden

Es cominmente aceptado y con cierta justificacion tedrica que la
porcion para el espacio correspondiente al PCA ¢s la descripeion de los
valores singulares de pesos o variacion de los cstados que ocurre en el
proceso, y la porcidon correspondiente al espacio de los valores singulares
mds pequefios describe el ruido aleatorio. Para una apropiada determinacion
de los vectores de carga a. para mantener ¢l modelo de PCA, la variacion
sistemitica puede ser desacoplada para las variables alcatorias. y los dos
tipos de variacion pueden ser monitoreados por separado, existen varias
téenicas para determinar ¢l valor de la reduccion de orden a. pero no hay

una téenica dominante. los métodos para determinar a son:

. La prueba del porciento de varianza.
J La prueba SCREE
. Andlisis paralelo

. El estadistico PRESS.

El método de la prucba del porciento de varianza determina a para
calcular ¢l nimero mds pequeiio para los vectores de carga necesarios para

explicar un minimo porcentaje para cl total de Ta vartanza.

La prueba SCREE asumce que la varianza. o?, correspondiente al ruido

alcatorio forma un perfil lineal.
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El andlisis paralclo determina la dimensionalidad para comparar el
perfil dc¢ la varianza para obtener la independencia de las variables

observadas.

La dimension para los valores de espacio puecden también ser
determinados usando una validacion cruzada producida con el estadistico de

la prediccion de la suma de residuales de los cuadrados (PRESS).

PRESS(i) = — | X - X, (18)

Donde i es ¢l nimero para los vectores de carga necesarios para
calcular X y |I°llF es la norma de Frobenius (la raiz cuadrada de la suma de
todos los clementos). Para la implementacion de esta téenica la etapa de
entrenamicento e¢s dividida cen dos grupos. El estadistico PRESS para un
grupo cs calculado basado en varias dimensiones para los valores de espacio
i. usando todos los otros grupos. Esto es repetido para cada grupo, y cl valor
de i sc asocia con ¢! minimo promedio del estadistico PRESS para

determinar la dimension de los valores de espacio [4] y [25].

IV.2.2.5. Discriminante de Fisher

Para realizar ¢l diagnostico de fallas. con los datos que ya han sido
obtenidos directamente de la planta cuando hay presencia de fallas ya
conocidas v sc conoce el modo normal de operacion cstas sc pucden

clasificar en categorias. Esto cuando cada una de las clases (se determina
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una clase cuando se clasifica a un individuo en un grupo con la informacion
de un conjunto de variables que se observan previamente en un conjunto de
individuos de los que se sabe que estan bien clasificados en uno de los
grupos) contiene datos representativos de cada tipo de falla, asi como del
modo normal dec operacidon del sistema. Para realizar una clasificacion en
diferentes clases de los comportamientos conocidos con anterioridad de la
planta o sistema, se puede utilizar el andlisis discriminante de Fisher FDA
(por su nombre en inglés Fisher Discriminant Analysis), el cual es una
técnica de reduccion lineal de la dimensionalidad de los datos. La cual
maximiza de manera Optima la separacién entre las clases. Esto mediante la
transformacion de un conjunto de vectores, ordenados en términos que
maximicen la dispersion entre clases y reduzcan al minimo la dispersion en

cada clase.

Sea n el nuimero de observaciones en un sistema, m el nimero de

mediciones o numero de variables, p el numero de clases, y n; el namero de
observaciones en las clases ji. Para representar el vector de las variables de
medicién para las observaciones ith para las x;. Si los datos de

entrenamiento para todas las clases en la matriz X € R™™, a continuacidn, la

transpuesta i de la fila X serd un vector columna Xx;.

Para poder entender el andlisis discriminante de Fisher, es necesario
definir las matrices que cuantifican el total de dispersién, dentro de las

clases, y entre las clases. Como una matriz de dispersion total.

St =Y (i —X)(x; — %) (19)
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Donde x es ¢l vector de medias totales se determina por:

X =

1
o =1 % (20)

Con X; definida como ¢l conjunto de vectores x; que pertencce a la

clase j. para la matriz de dispersion en cada clase jes

S; = Yxex, (i —x)(x; — %) (21)
Donde X; es cl vector de medias para la clase J:

X; = nl’_ineX,- X; (22)
La matriz de dispersion entre la clasc es:

Sw =215 (23)
Y la matriz de dispersion entre las clases es:

Sp =2 n (x; —x)(x; — %) (24)
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La matriz total de dispersion es igual a la suma de la matriz de

dispersion entre las clases y la matriz de dispersion de la clase.

S, =S,+S,, (25)

El objctivo para ¢l primer vector FDA es maximizar la dispersion
entre las clases mientras minimiza la dispersion entre cada una de las clases

[4].

El analisis de correlacion candnica implica la coleccion de variables
en dos conjuntos. un conjunto X y un conjunto Y. El objctivo es encontrar
una combinaciones lincales W =a'X y V=b"Y tal que W y V tienen una
posible correlacion mayor. Estas combinacioncs lineales pueden dar una

idea de la relaciéon entre los dos conjuntos de variables.

El andlisis de  correlacion  canonica tiene grandes propicdades
similares al andlisis de componentes principales. Sin embargo mientras que
el PCA considera interrelaciones en un conjunto de variables. La relacion
canonica cstd enfocada al analisis de la relacion entre los dos conjuntos de

variables.

42




Una forma de ver el andlisis de corrclacidon candnica es como una
extension de regresion multiple. En el andlisis de regresion miltiple divide
las variables en un conjunto de x quec conticne variables g y a los y
conjuntos que conticnen p =1 variables. La solucion consiste en encontrar
la recgresion combinacion lineal a’X que cs el mds altamente corrclacionada

con y.

El analisis de correlacion candnica del conjunto Y contiene variables
p =1 vy busca vectores @ y b para que la correlacion entre a'’X y b'Y  sea
maximizada. si X sc¢ interpreta como “causa” de ¥, entonces a’X pucde ser
llamado el predictor y b'Y el criterio predecible. Sin cmbargo. no hay
ninguna suposicion de la asimetria causal en las matemdticas del andlisis de

correlacion canodnica: X y Y son tratados de forma simétrica [25].

El andlisis de correlacion se realiza a partir de las siguicntes

formulas. Dados dos conjuntos de vectores de datos en las formas [26].

Wm = am1X1 + am2X2 + -+ amep (26)

Vm:bmly1+bm2y++bmpyp (27)

Dc¢ manera que los vectores X v Y indican la correlacion maxima, es

decir:

maxyya ), XYb (28)



Sujeto a

maxyya' ), XXa=1 (29)

maxX’yb/ZYYb: 1 (30)

Dénde: Y XY representa la matriz de covarianza entre clases y 2 XXb. ) YYa
represcntan  las  matrices de  covarianza intra-clase. El uso de  los
multiplicadores de Lagrange. optimiza la proyeccion de los vectores propios
correspondientes  a  los  mayores  valores propios dc  las  siguicntes

generalidades:

YXX 'Y XYSYY 'YX =4, Y XX a (31)

YYX 'TYXYXX 'YXY =24, XXb (32)

Donde a y b son los valores caracteristicos de la matriz X y de la matriz Y.

Ahora al imponer la condicion a8’y XXa =1y b'YYYb = 1 se tienc.

. @Om m?2 . Amp

Wrn_a/ZXXaX1+a/ZXXaX2+ +a/ZXXaXp (33)
— b b2 bmp

V’"_bfzyyby1+b/zyyby+ +b/ZYYpr (34)




Y con cllo s¢ explicar la relacion de las variables de entrada con respecto

a las variables de salida en un sistema. [25] y [27].

LLos Minimos cuadrados parciales o PLS por su nombre en inglés
“Partial lcast squares™. también conocido como proyveccion a las estructuras
latentes. ¢s una técnica de reduccion dimensional para maximizar la
covarianza cntre ¢l predictor independiente de la matriz X y la matriz de
prediccion Y para cada componente en el espacio de reduccion. Una popular
aplicacion del PLS ¢y cuando sc selecciona una matriz ¥ para contencer solo
datos de la calidad del producto. que pucde incluso incluir mediciones sin
conexion de datos, y la Matriz X para contener todas las otras variables del
proceso. Puede ser utilizado en linea para predecir la calidad dec los

productos.

El PLS requicre una matriz X € R™ y una matriz Y € R™?_donde m
es el nimero de variables de predicciéon (el numero de mediciones cn cada
observacion), n ¢s el nimero total de obscrvaciones en el conjunto de
entrenamicnto. y p ¢s ¢l nimero de observaciones en la variable Y. Cuando
Y se selecciona solo para contener las variables de calidad del producto.

Entonces p es el nimero de fallas en las clases

Primero se aplica un pretratamiento de los datos. de modo que X y ¥
scan medias centrales y escaladas. La matriz X es descompuesta en una

matriz caracteristica T € R™% y una matriz de carga P € R™%, dondc a cs la
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reduccion de orden del componente PLS, a de mds de una matriz residual

E E Rnxm.

X=TP"+E (35)

La matriz TPT pude ser cxpresada como la suma de los productos de
los vector caracteristicos t; (de las j™ columnas de T) y los vectores de

carga p; (de las jt" columnas de P).

X=Y",t;pj +E (36)

De manera similar, ¥ es descompuesta en su matriz caracteristica

U € R™“, y una matriz de carga Q € RP**, ademas de un residual F € R™P.

Y=UQ"+F (37)

La matriz UQ" pude ser cxpresada como la suma de los productos de
los vectores caracteristicos u; (de las j*™ columnas dc U) y los vectores de

tcolumnas de Q)

o gt
carga q; (de las j
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Las descomposiciones anteriores tienen la misma forma quc la
utilizada en ¢l PCA. Las matrices X y Y son representadas como la suma de
una serie de matrices de rango uno. Si @ sc iguala a un min(m,n) sc reduce
el ruido y la colincalidad. El objetivo de PLS es determinar los pesos y
caracteristicas de los vectores que estan correlacionados con ¥ mientras se

describe una gran cantidad de variacion en X.

PLS retrocede la Y del vector caracteristico estimado ﬁ,— al X vector

caracteristico de t; para:

b:t; (39)

=
fl

Donde b; cs cl coeficicnte de regresion. En la matriz de forma, esta

relacion puede ser escrita como:

U=TB (40)

Donde B € R**® ¢s la diaconal de la matriz de regresion con By, v U
& = jj=b- )

tiene #; como sus columnas. Sustituyendo U para u; = b;t; por U en U = TB,

y teniendo en cuenta que este va a modificar la matriz residual. sc ticne:

Y=TBQ" +F (41)

Donde F ¢s la prediceion de la matriz de error [4].
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Algunas herramientas ayudan a dar un pretratamiento a los datos para

poder identificar el comportamiento normal de  operacion  del

comportamiento en falla son la obtencion de métricas como los son:

¢ Distancia Euclidiana

La distancia cuclidiana sc define como la distancia entre dos puntos.
Tal distancia se deduce con el Teorema de Pitdgoras. Se trata de utilizar un
espacio bidimensional. para obtener la distancia entre dos puntos Py y P,.
Muestra la distancia Euclidiana en coordenadas rectangulares. La ubicacion

de los puntos Py y Pyes (x1,¥1) v (x2,¥2). respectivamente [28]:

d.(P1,Py) = (x2 — x1)2 + (¥2 — ¥1)? (42)

o Distancia de Mahalanobis

La distancia de Mahalanobis es un método estadistico para medir la
similitud de dos conjuntos de datos. A diferencia de la distancia Euclidiana,
la distancia de Mahalanobis considera las correlaciones entre los datos y cs

imvariante en cscala. Sc define por la siguiente ecuacion [28].

Dm(xy,x5) = /(s — X)) TS (x; — x7) (43)
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Donde (x7,x3) son variables aleatorias con la misma distribucién y

S~ 1 es la matriz de covarianzas.

[V.2.3.Computacién Suave Para Realizar la Deteccion y Diagnostico

La clasificacion de parametros ¢s un problema muy importante hoy en
dia para cl andlisis de datos. La clasificacion basada en los datos historicos
de los procesos ya ha sido estudiada ampliamente como posible solucion a la
adquisicion de conocimientos o la extraccion del conocimicnto. Uno de los
principales temas a abordar en los modelos de clasificacion es la mejora de
la precision  de  la  clasificacion.  Para  ello. muchos 1nvestigadores
recientemente han puesto una atenciéon considerable en la tarea de
combinacion de los métodos clasificadores. Dentro dec cllos, hay tres
enfoques  basicos. El de un clasificador conjunto. la seleccion del
clasificador, y la fusién paramétrica. Los algoritmos clasificadores en
conjunto  suelen combinar los resultados de varios clasificadores
individuales. Sin embargo. la mayoria de los algoritmos de conjuntos no
tienen ¢n cuenta la experiencia local de cada clasificador. Esto es util para
descomponer un problema complejo en sub-problemas mas simples 'y
resolver cada sub-problema. uno por uno. en lugar de aprender la relacion
global entre las variables de entrada y la variable de destino. Numerosos
enfoques relacionados con la seleccion de un clasificador por region local se
han desarrollado [29]. En la Figura 1V.2 se mucstra las distintas técnicas que

componen a la computacidn suave.
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Figura IV. 2 Métodos de computacion suave para detectar y diagnosticar fallas.

A continuacién se da una breve descripcion de las caracteristicas de

cada uno de los campos de la computacién suave.

IV.2.3.1. Sistemas difusos

Un sistema difuso es una metodologia que fue disefiada para tener
disponibles habilidades de los expertos. Esta metodologia trata de emular
los patrones de razonamiento del experto. Son muy populares ya que los
conceptos de la l6gica difusa, son reglas del tipo SI-ENTONCES y métodos
de inferencia difusa. Los sistemas de inferencia difusa, actualmente han
encontrado diversas aplicaciones exitosas dentro de una gran variedad de
dreas tales como el control automdtico, la clasificacién de datos, el andlisis

de decisiones, los sistemas expertos, la prediccién de series de tiempo, la
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robdtica y en el reconocimiento de patrones. Sin embargo. las aplicaciones
mds  significativas de los sistemas difusos se han concentrado

especificamente en el drea del control automatico [30].

IV.2.3.2. Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos es una concepcion de la ciencia de la
computaciéon en una forma muy convencional de la evolucion como un
proceso de optimizacién que podria ser simulado para resolver problemas de
ingenieria que antes parecian intratables. La idea fundamental de este
proceso consiste en evolucionar una poblaciéon de posibles soluciones para
un problema dado, usando operadores inspirados en la variacion genética y
en la seleccion natural. La evolucidn es, en efecto, un método de busqueda
entre una inmensa cantidad de soluciones posibles. En el dmbito bioldgico el
enorme conjunto de posibilidades lo constituyen el conjunto de posibles
secuencias genéticas, y las soluciones deseables son los organismos
altamente aptos, es decir, los organismos mejor dotados para sobrevivir y

reproducirse en su ambiente.

Actualmente existen tres vertientes que se inspiran en los principios
del neodarwinismo: las estrategias evolutivas, la programacién evolutiva y
los algoritmos genéticos. Conjuntamente, a estas técnicas se les denomina

computaciéon evolutiva [31].
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[V.2.3.3. Redes neuronales

Una red neuronal artificial (ANN por su nombre en inglés ~Artiticial
Neuronal Network™) es un término que se utilizado para describir un modelo
computacional del cercbro bioldgico. Este es un sistema de modelado libre
del ccrebro humano. Estd compucesto de un conjunto de unidades de
procesamiento interconectadas simplemente. que se combinan para producir
una senal o para resolver un problema determinado sobre una sciial de
centrada que se recibe. Donde la unidad de procesamiento que se encuentran
interconcctadas ticne ganancias ajustables. que se ajusta lentamente a través
de iteraciones influenciadas por los patrones de entrada-salida dadas a la

ANN {32].

Una ANN c¢s un paradigma de procesamiento de la informacion que
fue inspirada en las vias biologicas del sistema nervioso. tales como el
cerebro. la informacion del proceso en una ANN es un sistema quc ticne
ciertas caracteristicas de rendimicnto en comuin con las redes neuronales
bioldgicas. Bdsicamente. es un sistema que sc cncarga de muchas senales de
entrada. las procesa. y la salida dc cllos. es para resolver una tarca para la
que ha sido entrenada. En este sentido., las ANN se¢ utilizan como una

herramicnta para resolver problemas de procesamiento de patrones |8].
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[V.2.3.4. Razonamiento probabilistico

El razonamicnto probabilistico se puede definir como la construccion
de un modclo de razonamicento que puede trabajar con incertidumbre. y se
utilizan para poder capturar ¢l conocimiento incierto de una manera natural
y cficiente en muchas situaciones practicas. En muchos casos estos modelos
son represcentados por las redes bayesianas las cuales ayudan a obtener
informacion de una probabilidad cuantitativa. Que ¢s dada por los expertos y
decidir mads fdacilmente las influencias de este conocimiento en un dominio
dado. Estda dado como una distribucion conjunta completa, en la que muchas
distribuciones condicionales s¢ pueden representar de forma compacta por

familias de las distribuciones canonicas.

En muchos casos si sc tiene una gran cantidad de inferencia debido a
los modelos de gran tamano de las redes. es esencial tener en cucnta los
métodos de aproximacion. Los cuales se pueden describir como métodos
aleatorios de muestrcos que ayudan a obtener una respuesta. En donde estas
mejoran su eficiencia al tener un mayor numero de muestras a su
disposicion. c¢s decir en casos muy particulares se realiza ¢l uso de técnicas
de muestrco en general. Estos mdétodos pueden ser expresados como

cquivalentes a las redes bayesianas [33].
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Iv.3. Sistemas inteligentes empleados en la metodologia para realizar la
deteccion y diagnostico de fallas

IV.3.1.Logica difusa

Logica difusa es una téenica que es definida por [34] como un tipo
especial de control no lineal. Esto es andlogo a un sistema lineal y de
control en las que la palabra "lincal” es un adjetivo técnico utilizado para
especificar los sistemas de control. La palabra "difuso”. esencialmente. lo
que quiere destacar. ¢s que a pesar de las caracteristicas de la teoria de un
sistema difuso quc es caracterizada por no ser clara, la teoria cn si es
precisa. Hay dos tipos de justificacion de la teorfa de sistemas difusos: En la
primera se considera que en ¢l mundo real. es demasiado complicado el
obtener descripciones precisas. por lo tanto la aproximacion a la falta de
claridad se debe de obtener ¢ introducir con ¢l fin de obtener respuestas de
mancra razonable, sin embargo. A medida que se adentra en la era de la
informacion. el conocimiento humano se hace cada vez mds importante. Por
lo cual se necesita una teoria para formular el conocimicnto humano de
forma sistemadtica en los sistemas de ingenieria. junto con otra informacién

como los modelos matemadticos y mediciones sensoriales.

La scgunda justificacion caracteriza a las caracteristicas. justifica la
existencia como una rama independiente de ingenieria. Como un principio
gencral, una buena tcoria dec la ingenieria debe ser capaz de hacer uso de
toda la informacion disponible con eficacia. Para muchos sistemas practicos.
la informacién importante proviene de dos fuentes: una fuente provienc de
los expertos humanos cuando describen sus conocimientos sobre ¢l sistema
en las lenguas naturales y la otra es mediante mediciones sensoriales vy

modelos matemadticos que sc¢ derivan de acuerdo a las leyes fisicas. Una
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tarea importante, por lo tanto, es la combinacién de estos dos tipos de

informacidn en disefios de sistemas.

La esencia de los sistemas difusos es que son sistemas basados en el
conocimiento y en normas. El corazén de un sistema difuso es una base de
conocimientos que consiste en las denominadas reglas difusas SI-
ENTONCES. Una regla difusa SI-ENTONCES es una instruccién en el

lenguaje.

Por ejemplo, la siguiente es una regla difusa SI-ENTONCES: SI la
velocidad de un coche es alta, ENTONCES se estd aplicando una mayor

fuerza al acelerador.

ﬁ Funcién de
pertenencia para alta

Velocidad

45 55 65

Figura IV.3 Funcion de pertenencia a la "alta"”, donde el eje horizontal representa la
velocidad del vehiculo y el eje vertical representa el valor de pertenencia a la
“alta"(tomado de [34]).
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Por lo tanto un sistema difuso se describe de una manera més simple

en la siguiente Figura IV 4.

Figura IV.4 Proceso difuso. El cual describe la metodologia a seguir para ocupar esta
herramienta. (tomado de Toolbox de MatLab®).

IV.3.1.1. Funciones de membresia

Los datos son fussificados a partir de la seleccién de una funcién de
membresia. La cual se define como un conjunto difuso 4 sobre un universo
discurso X de la forma p,:X — [0,1], donde a cada elemento de X le
corresponde un valor entre 0 y 1. Este valor, llamado valor de pertenencia o
grado de pertenencia, representa el grado en el que el elemento de X
pertenece al conjunto difuso A. Las funciones de membrecia permiten
representar graficamente un conjunto difuso. En el eje “x” se representa el
universo discurso, mientras que en el eje “y” se sithan los grados de
pertenencia en el intervalo. Para construir funciones de pertenencia se
suelen utilizar funciones sencillas, ya que al estar definiendo conceptos
borrosos el uso de funciones complejas no aporta mayor precision. En
muchos casos la funcién mds utilizada es la funcién triangular debido a que

es la més simple de utilizar.
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0 six<a

X—a .
— sita<x<m
Hax) = 3 b-a . (44)
sia<x<m
b-m
0 six>b

Donde a se define como el valor menor, b es el valor mas alto y m es
valor medio, x es cualquier valor de entrada en las funciones de pertenencia.

[V.3.1.2. Operadores difusos

Posteriormente a la fussificacién se aplica un operador difuso, el cual
es una operacién bdsica sobre conjuntos difusos. En la secuela, que B son
conjuntos difusos definidos en el mismo universo discurso que A. Por lo
tanto la igualdad, el complemento, la unién e interseccion de dos conjuntos

difusos Ay B se definen como sigue.

Donde A y B son iguales si y s6lo si pan) = Hpn) O todo x€U.
Cuando B contiene A, denotado por 4 C B, si y s610 si fax) < Hpx) para todo

x € U. El complemento de A es un conjunto difuso A en U cuya funcion de

pertenencia se define como:

Haxy =1 — Haw (45)

La unién de Ay B es un conjunto difuso en U, denotado por la A U B,

cuyos miembros de la funcion sc define como:

RauB ) = max (i), Bp(x)] (46)
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La intersecciéon de A y B es un conjunto difuso A N B en U con

funcion de membrecia.

HAnB () = MUN[ta(x), Hp(x)] (47)

IV.3.1.3. Implicaciones difusas

El conocimiento humano es representado en términos difusos con las
reglas SI-ENTONCES. Con el fin de entender estas reglas se crea la
composicion difusa (una relacion difusa que representa el grado de presencia
o ausencia, de interaccion o interconexidn entre eclementos de dos o mas
conjuntos difusos) en una interpretacién de las relaciones difusas. En el
cdlculo proposicional cldsico la expresion S/ p ENTONCES q es escrita
p —» q con la implicacién = Considerandolo como un conector, donde py q
son variables proposicionales y equivalente a por lo tanto la implicacion se

definec como un conjunto de proposiciones SI-ENTONCES.

pVgy (p \@Vp (48)

Puesto que hay una amplia variedad de composiciones difusas de
unién, intersecciéon. También existe un gran nimero de diferentes
implicaciones difusas SI-ENTONCES que se han propuesto en la literatura

pero una de las mayormente utilizadas son las implicaciones Mamdani.




Donde: la regla difusa SI-ENTONCES se interpreta como una relacion

difusa Qa0 Qup en U XV con la funciéon de membrecia.

pum(x,y) = minfugp (x) + pp, (¥)] (49)

Pup(X,y) = ppp, () ppp, (¥) (50)

IV.3.1.4. Defussificador

Para obtener una solucién a un problema de decisidn, lo que se quiere
es obtener como salida es un nimero y no un conjunto difuso. Por tanto. se
debe de transformar el conjunto difuso obtenido en un nimero. Uno de los
métodos mads utilizados es el del centroide, que calcula el centro del drea
definida por el conjunto difuso obtenido. El calculo se realiza con la

siguiente formula [34].

2111=1 xiu(x;)
_ 51
9= 5 o) D

[V.3.2.Red Neuronal Probabilistica.

La red neuronal probabilistica se compone de dos capas y parte de un

vector de datos p expresado de la siguiente manera.

{P1.P2,... P} (52)
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Donde se tiene una matriz W' de pesos transpuestos y un vector de

tendencia b para una capa cuando:

wil [pi R
T T

w =Wz |=|P2[ b =R (53)
wil 1pg R

La fila de W' representa un vector prototipo que se desea reconocer y
cada elemento de b’ es un conjunto igual para el numero de elementos en

cada vector de entrada (R). Asi la salida para la primera capa es:

pip+R
T
at=wp+p =[PP TR (54)

pop + R

La segunda capa es una capa competitiva. Las neuronas en esta capa,
se inicializan con las salidas de la capa anterior hacia delante. Que inician el
reconocimiento entre los patrones prototipo y el vector de entrada. Estas
neuronas compiten con cada una de las otras para determinar un ganador.
Después, una sola neurona tendrd una salida distinta a cero. La neurona
ganadora indica en que categoria se estd presentando la entrada para la red

(cada vector prototipo representa una categoria).
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- \\
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. ;
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Figura IV. 5 Red Neuronal Probabilistica (tomada de [35]).

La salida a® de la primera capa es usada para iniciar la segunda capa

a?(0) = a' (55)

La salida de esta segunda capa es actualizada de acuerdo a la

siguiente relacion de recurrencia.

a’(t + 1) = poslin(W?al(t)) (56)

Los pesos de la segunda capa W? se¢ establecen para que los elementos
de la diagonal sean I y los elementos que se encuentran fuera de la diagonal

sean valores negativos [35].

Lsti=j ,cuand00<a<——} (57)

w2 = { 1
Y —&, enotrocaso s-1
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1V.3.3. Mdquina de soportes vectoriales

La maquina de vectores soporte SVM (por su nombre cn inglés
Support Vector Machine) y sus vartantes y extensiones. a menudo llamados
los métodos basados ¢n kernels, sc¢ han estudiado ampliamente y se aplica a
diversos patrones dc¢ clasificacion y problemas dec aproximacion de
funciones. El objetivo de la clasificacion de patrones es clasificar en una de
las catcgorias dadas o llamadas clases. Para un problema cspecifico de
clasificacion de patrones. un clasificador. se ha desarrollado de tal mancra
que sc clasifican los objetos correctamente con razonablemente buena
precision. Donde las entradas al clasificador son llamados caracteristicas,
porque son determinados para que represcnten cada clase. o para que los
datos pertenecientes a diferentes clases estén bien separados en el espacio
de entrada. En gencral. hay dos enfoques para ¢l desarrollo de
clasificadores: un enfoque paramdtrico. en ¢l que se suponce un conocimiento
a priori de las distribuciones de datos. y un enfoque no paramétrico. cn el
que se supone que no hay un conocimiento a priori. Las redes ncuronales.
los sistemas difusos, y La mdquina de soporte vectorial son clasificadores
tipicos paramétricos. L.a SVM ecs un clasificador paramétrico. A través del
entrenamiento utilizando pares de entrada-salida. los clasificadores
adquieren funciones de¢ decision que clasifican a una entrada o un punto de

refercncia en una de las clases dadas.

LLa mdquina de soporte vectorial es una herramienta de aprendizaje
que sc emplea en muchas aplicaciones. como la clasificacion, regresion, y la
deteccion de valores atipicos. SVM fue disenado originalmente para las
tarcas de clasificacion de patrones. Técnicas de clasificacion de patrones
clasifican objetos ¢n una de  las  categorfas dadas  llamadas clases.

Clasificadores clasicos., como las redes ncuronales mtentan minimizar cl
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error en ¢l conjunto de datos de entrenamicnto que emplea la técnica
minimizacion del riesgo empirico. Por otro lado. la SVM se basa cn el
principio de minimizacion del riesgo estructural arraigada en la teorfa del
aprendizaje estadistico. El' Minimo riesgo estructural ofrece mcjores
capacidades de gencralizacion a través de la minimizacion de la cota

supertior del error de generalizacion.

[V.3.3.1. LaMaiguina de soporte vectorial de dos clases

La mdquina de soporte vectorial en su forma bdsica es un clasificador
binario que aprende un hiperplano lineal que separa a un conjunto de
ejemplos positivos de un conjunto de ejemplos negativos con el mdximo
margen. El margen sc define por la distancia del hiperplano a la mas ccrcana
de los cjemplos positivos y negativos como se demuestra cn la Figura [V.6.
Este hiperplano de margen mdaximo sc llama hiperplano optimo de
separacion debido a las filosofias basadas cn cl aprendizajc estadistico que
permite el méaximo margen cn los resultados del proceso de formacion de
una mejor capacidad de generalizacion. Los puntos de datos mds cercanos se
emplean para definir el margen y se conocen como vectores de soporte. El
nimero de vectores de soporte crece con la complejidad del problema. La
separacion de los hiperplanos con mdrgenes pequeiios y grandes en la

clasificacion binaria.

Sca M m-dimensional que contiene las entradas x; (i = 1,..., M)
pertenccientes a la clase I o 2 y las ctiquetas asociadas scan y; = 1 para la

clase I y -1 para la Clase 2. Si estos datos son linealmente separables. se

determina la funcion de decision:




DX)=wlx+b (58)

Wix+b=0 (59)

Donde D(X) es la salida esperada y;. w es un vector m-dimensional. b

es un término de sesgo, y parai = 1,...,M:
>0paray; =1
T i
w x+b{<0paray,-:—1 (60)

Debido a que los datos de entrenamicnto son lincalmente separables.
no hay datos de entrenamiento que satisfacen w'x + b = 0. Por lo tanto. para

controlar la separabilidad, en su lugar. se considera la siguiente desigualdad:

>1 =1
paray; 61)

T
W x+b{< —1paray; = -1

En este caso. I y -1 en los lados dercechos de las desigualdades puede
ser una constante un a(> 0) y —a. respectivamente. Pero al dividir ambos

lados de las desigualdades por una a. se obticne. La ecuacion cquivalente a:

yw'x+b)=>1parai=1,...M




El hiperplano

D(x)=wix+b=cpara—-1<c<1 (63)

Margen Vector de soporte Margen
Minimo b/?? Maximo
/ Vector de
D 7 O soporte
4 O
oo \\ \

Plano de
Separacion

Figura IV. 6 La separacion de los hiperplanos con mdrgenes pequefios y grandes en la
clasificacion binaria (tomada de [36]).

Para obtener un hiperplano con un margen mayor y mejor capacidad
de generalizaciéon de una variable de holgura positiva (son variables que se
agregan a la restriccién para que la relacion de la restriccién sea de
igualdad, pueden medir el ruido en los datos ya que son pequefios margenes
dados) {; se define para cada muestra de entrenamiento. Esto permite que
algunas de las muestras clasificadas, aun cuando ellas no tengan un maximo
margen se clasifiquen correctamente. El hiperplano 6ptimo separa los datos
y asi se puede determinar como una solucién para el siguiente problema de

optimizacidén cuadrética restringida por:
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Minimizar %HWZH +cyMi¢ (64)
SUjClO a y,[Wx,+b] = l‘ci,i:,...,M (65)

Donde ¢ ¢s ¢l pardmetro de rcgularizacion que determina el equilibrio
entre  la maximizacion del margen y la minimizacion del crror de
clasificacion y se utiliza para prevenir el fendmeno de sobreajuste (se
genera un margen estrecho de las variables de holgura cl cual no puede

trabajar con ruido y genera una mala clasificacion).

Vectores Wy b se determinan a través de la solucion del problema de
optimizacién en el proceso de formacion. Entonces. para un dato o datos de
entrada. x;. la siguicnte funcién de decision discreta se utiliza para clasificar

los datos de entrada en cualquicra de las clases positiva o negativa:

>1paray; =1

< —1paray; (66)

D(x;) = sign(w'x + b){

Il
|
[ury

A pesar de la linealidad de la técnica bdsica de aprendizaje SVM. la
clasificacion no linecal se obtiene mediante fa utilizacién de un mapco del
nicleo (es una generacion del espacio caracteristico de las funciones de
entrada caracteristicas de cada grupo. a una caracterizacion de una mayor
dimension) donde se utilizan funciones de ntcleo (son los kernels emplcados
existen de distintos tipos por ejemplo Perceptron. Polinomial-homogénea.

Funcion de base radial. Gaussiana. Sigmoide. cte.) para asignar los datos del
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espacio de entrada original a un espacio de alta caracteristica dimensional.
Un hiperplano lineal estd entonces capacitado para diferenciar los datos en
el espacio de caracteristicas que es equivalente a una clasificacién no lineal

en el espacio de entrada.

1V.3.3.2. Madquina de soporte vectorial multiclase

En los problemas del mundo real. se tienen problemas con mas de dos
clases, por ejemplo, en el diagnostico de fallas donde varios tipos de estds
se pueden encontrar en un problema de diagnéstico. En la actualidad, se han
desarrollado dos enfoques generales para la adaptacion de las estrategias
para el SVM multiclase. Un método construye y combina varios
clasificadores binarios, mientras que el otro considera todos los datos en un
problema de optimizacién. Dos métodos comunes, que se consideran para
abordar los problemas multiclase, son los métodos uno contra todos y uno
contra uno. Uno contra todos construye m clasificadores binarios donde m
es ¢l nimero de clases. Cada clasificador binario separa las muestras de
entrenamiento de una clase de todas las otras clases. Es por eso que se llama
uno contra todos. Asi que en cada separador SVM binario, se utilizan las
muestras de entrenamiento de todas las clases. Al clasificar un nuevo
ejcmplo. cada clasificador binario predice una clase y el que tiene la méxima

confianza es entonces seleccionados es decir, el "ganador se lo lleva todo™.

La segunda estrategia, uno contra uno construye m(m-— 1)/2
clasificadores binarios donde cada clasificador binario separa las muestras
de formacién de una clase de otra. Por lo tanto, en el ciclo de formacion de

cada SVM binario, utilizan las muestras de entrenamiento que pertenecen a
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s6lo dos de las clases. La estrategia de la votacion por mayoria sc utiliza
cntonces en la clasificacion de un nuevo ejemplo en ¢l que m{(m— 1) /2
SVM clasificadores binarios votardn para cada clase. y la clase ganadora

serd la clase que tiene los votos maximos.

IV.3.3.3. Clasificaciéon basada en las funciones de toma continua

Una vez que los parametros del hiperplano de W y b se determinan a
través de la solucion del problema de optimizacion dado por las Ecuaciones.
64 y 65. se proponc la siguicnte funcién de decisién hiperbolico en un
problema dec clasificacion de dos clases presentada por la siguicnte

ecuacion:

>1paray; =1

< —-1paray; = -1 (67)

D(x;) = tanh(k(w'x + b)) {

Donde el paramectro k puede ser elegido. de modo que los valores de la
funcion de decision muestren a que clase pertenecen los datos de
entrenamicnto de la clase I y si estdn mds cerca de I y para la clase -1 s1
estan mas cerca de -1. Como ecl valor de k crece. la sensibilidad del
clasificador se reduce frente a los cambios en las variables de proceso. Para
valores bajos de k. pcquefias las variaciones cn las variables defectuosas
pueden ser vistas por el clasificador: Sin embargo. los resultados del sistema
serdn mas sensibles a los ruidos del proceso. El valor de k debe ser evaluado
usando las competencias del operador y el requisito previo de sensibilidad

en el control del comportamicnto dindmico de la falla en particular. El
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enfoque propuesto de discriminacién continua, también se puede emplear en
el espacio de caracteristicas mediante el uso de funciones de nicleo no

lineales.

Las ventajas de la funcién de decisién continua sobre la funcién de
decisién discreta en aplicaciones de diagndstico de fallas en linea pueden
explicarse de la siguiente manera. Considere el hiperplano de separacion
6ptima de las funciones de toma discretas y continuas representadas en la
Figura IV.7. Donde se supone que la clase marcada como -I contiene las
muestras normales de operacién y la clase con la etiqueta I contiene las
muestras de un funcionamiento defectuoso. El aumento del valor de la
funcién de decisién representado en la Ecuacién 67 de -1 a I se puede
interpretar como la gravedad del proceso de salida de la operacién normal al
funcionamiento defectuoso. Por lo tanto, mediante el uso de la funcién de
decisién continua, la informacién util sobre el desarrollo de la falla se puede
conseguir considerando que, en la funcién de decisiéon discreta no

caracteriza el crecimiento gradual de la falla.

D(x)=+1
Clase -1 8 ) /;:';f_:-_;::_f_-—_
~_~_~ K crecimientos
TN 7
+ + + * oy
®
+t "
____,._-—-_‘::;;,/// Clase +1
D(x)=-1

Figura IV.7 SVM-dos clase con funciones de decision discreta y continua (tomada de

[36]).
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Para el diagndstico de multiples fallas, se emplea el SVM binario que
gira en torno a la funcién de decision hiperbdlica y los algoritmos multiclase
uno contra uno o uno contra todos. El diagrama esquemadtico del apoyo del
SVM uno contra todos con la funcién de decisién continua propuesto estd
representado en la Figura IV.8 La funcién de decisién continua, D;(x), que
separa la clase i con la etiqueta positiva de todas las demds clases con la

etiqueta negativa, se define como
D;(x) = tanh(k;(WTx + b;)) (68)

Donde W; y b; son los pardmetros de la i® que separan el hiperplano.
El k; parametro es idéntico al pardmetro k utilizado en la Ecuacién 67 que
determina la sensibilidad del sistema. Como se muestra en la siguiente
Figura, para cada vector de entrada x se tiene m valores de decisién

continuas correspondientes a m clases.

MSV Fi=Wix+b: | | Da(x)
1VS Todos -

MSV F2=Wax+b: e o DZ(X)
2 VS Todos o ledas

MSV Fi=Wix+bi | Di(x)
iVS Todos | K : '

Vector de entrada

Frn=WmX+bm

MSsv
m VS Todos

Figura IV. 8 Diagrama esquemdtico de UVT-SVM con funciones de decision continuas
(tomada de [36]).
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La siguiente Figura IV.9 muestra el diagrama esquemadtico de la
Miquina de soporte vectorial uno contra uno donde se propone una funcién
de decisién continua. Para cada clasificador de dos clases, W;; y b;; son los
pardmetros del hiperplano, (F;(x) =0), que separa a la clase i con la

etiqueta positiva por parte de la clase j con la etiqueta negativa:

En la Ecuacién anterior se tiene Fy(x) = —F;(x). La funcién de

decision continua D;(x) para la clase i puede ser definido por una operacion

de minimizacién en F;; como:

D;(x) = tanh | ki "}iln fi;(0)) (70)

j=1.,m

El k; pardmetro puede ser elegido como en el enfoque uno contra uno.
Por lo tanto, es similar al enfoque de uno contra todos, y se tienen m

funciones continuas para m clases correspondientes [36] y [37].
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Msv

Fi=Wix+b

Vector de entrada

Msv

mVS§s1
M5v Fm=Wmx+b

mvs2 G = Dr{x)
A .|

MSV
mvVSm-1

Figura IV. 9Diagrama esquemdtico de UVU-SVM con funciones de decision continuas
(tomada de [36]).
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V. METODOLOGIA

En este capitulo se presenta una metodologia propuesta para realizar

una deteccion y diagnostico. la metodologia consta de los siguientes pasos

para su implementacion.

V.1.Pasos de la metodologia

[0

Generar bases de datos con los datos historicos del proceso o sistema.
Las bases de datos deben presentar tanto el modo de operacion
normal asi como las fallas que ya sc han presentado en el sistema.
Pretratamiento  de los datos. Eliminacion de  puntos atipicos.
estandarizar  los datos. andlisis de componentes principales.
Adicionalmentc ¢n este punto se puede determinar la correlacion
entre las variables y determinar cudles de cllas son las mas
significantes para realizar ¢l paso siguicente.
Caracterizar las fallas cxistentes. asi como. el modo de opcracion
normal del proceso o sistema. En este punto se determina cual cs el
modo normal de operacion del sistema y se determinan cudles son las
fallas que ya sc¢ han presentado dentro del proceso. También se pucde
solo tener identificado ¢l modo de operaciéon normal del sistema vy
conforme se monitorea ¢l sistema s¢ pueden caracterizar la existencia
de fallas.
Sc utiliza un modelo difuso para rcalizar la deteccion de las fallas.

El modelo difuso es generado al fuzzificar los datos utilizando
una funcién de membresia. Ecuacién 44, Posteriormente se realiza una

composicion haciendo uso de las Ecuaciones 45 a 47. Despucs se
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genera una implicacién difusa para generar las reglas S7- ENTONCES
con las implicaciones descritas en las Ecuaciones 49 y 50. Por ultimo
defusificar los datos con ¢l método del centroide al utilizar la
Ecuacion 51. Para que el modelo difuso facilite la deteccion. sc puede
tener una salida que se cncuentre entre O y 1 donde si la salida se
aproxima a uno indica quc ¢l sistema sc encuentra en su modo normal
de operacion y si el sistema se aproxima a 0 se encuentra en modo de
falla.

La ventaja de utilizar cste modelo ¢s que sc pueden generar
empiricamente los umbrales (al hacer uso de la experiencia dc los
opcradores de un sistema determinado) en los cuales funciona
idoncamente ¢l proceso o sistema cn su modo normal de operacion. o
también estos pueden ser determinados con alguna técnica estadistica
basica esta pucde ser t de Student para datos univariados un cjemplo
son las cartas de control o un estadistico t? de Hotelling para datos
multivariados de igual forma. el ejemplo mds utilizado son las cartas
de control para datos multivariados (los umbrales pueden ser
modificados al incrementar o disminuir ¢l nivel de confianza que se
desea obtener utilizando alguna técnica estadistica) o al utilizar sus
valores maximos y minimos (utilizando el valor maximo como limite
superior del umbral y como limite del umbral inferior del sistema el
valor minimo obtenido) al generar los umbrales lo que se¢ busca es
poder replicar el comportamicento del sistema en su modo normal de
operacion y al realizar ajustes en los umbrales sc pude facilitar ¢l
trabajar con ruido dentro del sistema monitoreado.

El modelo difuso es capaz de detectar el modo de operacion cen falla
en el sistema si (SI) s¢ procede al siguiente paso s1 (NO) sc ajustan
los umbrales de entrada para sensibilizar el sistema difuso. los
umbrales pueden ser ajustados a prucha y error si solo se utiliza el

expertis como indicador pero si es mediante alguna (¢cnica
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cstadistica este se hard reduciendo o incrementando el nivel de
confianza requerido.

Si el modclo difuso detecta que ¢l sistema cstd fuera de las
condiciones normales dc operacion la salida o los datos de origen del
sistema pasaran a ser evaluados por una red ncuronal y por una
maquina gencradora de soportes (SVM) para detectar cl tipo de falla.
Esta doble cvaluacion se realiza para hacer mas robusta la
mctodologia.

[La. SVM uno contra todos determinan si la falla es conocida o no de
acuerdo a la caracterizacion que sc claboro con anterioridad. EI SVM
hacc uso de las Ecuaciones 58 a 66 para caracterizar a cada uno de
los diferentes grupos y como sc describio dentro del marco teorico no
s¢ ha generado un SVM que pueda clasificar distintos grupos por lo
cual se hace uso de distintas estrategias para poder clasificar las
caracteristicas de los grupos. las cstrategias mds usadas son ¢l SVM
uno contra todos o el SVM uno contra uno por votacion esto por su
sencillez. las estrategias sc describen en las Ecuaciones 67 a 70. En
esta metodologia se hace uso del SVM uno contra todos debido a que
csta estrategia puede determinar si la falla es conocida o no.

Esta clasificacion se¢ puede hacer al haber caracterizado con
anterioridad los tipos de falla, y se pucde determinar cudles son las
variables que cstdn gencrando el comportamiento anormal del sistema
0 proceso.

NOTA: Si los datos del sistema no presentan un patron cl cual
pucda ser clasificado por la PNN o por ¢l SVM sec puede generar un
patron que caracterice de una mejor forma a los grupos. cste patron
pucde ser gencrado con la obtenciéon de distintas métricas como la
distancia Euclidiana o dec¢ Mahalanobis entre otras, las mctricas
egcneran valores obtenidos entre las variables monitorcadas que

pucdan caracterizar de una mejor manera cada una de las clases. y con
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10.

cllo facilitar la tarea de clasificacion para la PNN o la SVM las
Ecuaciones 42 y 43 describen la obtencion de dichas métricas.

Si la falla no es conocida se procede a introducir los datos a la
PNN para con su clasiticacion poder facilitar la caracterizacion de
una nueva falla y posteriormente integrar la nucva falla como otra
clase al sistema o proceso.
Ya que la SVM no reconocio los nuevos patrones del sistema que se
introdujeron en ella. estos valores son introducidos en la PNN que ya
fuc entrenada previamente con los mismos datos con los cuales fue
entrenada la SVM pero a diferencia de la SVM la PNN dard un
diagnéstico para hacer una aproximacion a las variables que pueden
presentar la falla, y con este diagnostico poder hacer mds sencilla la
tarca de caracterizar nuevas fallas. las Ecuaciones 52 a 57 describen
la forma en quec clasifica la PNN en su primera capa se realiza el
cntrenamiento y en la segunda capa sc realiza la clasificacion al dar
una salida diferente a 0 s¢ determina cual es la clase ganadora.
Al detectar y diagnosticar la falla. sc podrdan hacer los ajustes
necesarios para la correccion del proceso o sistema y llevarlo
nucvamente a su modo dc operacion normal. los ajustes serdn
rcalizados por un operador y posiblemente la automatizacion del
sistema sc¢ centrara en (rabajos futuros para ccerrar el circulo de
control.
Esta metodologia puede ser replicada en distintos procesos o sistemas
que se puedan monitorcar y en los cuales se pueda tener acceso a los

datos historicos del proceso.
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V.2.Metodologia de forma grifica.

Metodologfa

h 4
Creacion de
bases de datos
con los histéricos
del proceso.

l

Pretratamiento
de los datos. |

Caracterizar la
fallas ya presentes
en el proceso.

Se generan los
umbrales para el
modelo difuso.

El modelo difuso
detecta el estado
de falla

La salida difusa o
los datos de origen
serdn procesados
por un clasificador.

El SVM es capaz de
determinar que tipo

de faila es
Si

La red neuronal es
capaz de determinar
que tipo de falla es

sl

Se diagnostica

El operador
procede a hacer
las correcciones
necesarias

2
Fin

Figura V. 1 Metodologia Propuesta.
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VI. EXPERIMENTACION

En el presente trabajo se consideraron dos casos de estudio. En el
primer caso de estudio, se presenta un andlisis en un sistema eléctrico de
potencia, el cual tiene presencia de distintas fallas, en este caso se hace un
comparativo de la metodologia propuesta contra técnicas estadisticas “PCA,
FDA y dos métricas estadistica” para la validacion de la metodologia. El
segundo caso de estudio, fue realizado en un proceso de mecanizado, en el
cual se analizan distintas variables para obtener el acabado requerido por el
cliente, este analiza los pardmetros promedio provenientes de una méquina
de torno y una fresadora, se considera este caso como el principal del
trabajo, debido a que en él, se valida la eficiencia de la metodologia

propuesta por si sola.

VI.1. Caso de estudio 1

Se efectué la experimentacién para la validacién de la metodologia
descrita en el capitulo anterior en un sistema eléctrico de potencia propuesto
por El Instituto de Ingenieria Eléctrica y Electrénica IEEE por su nombre en
inglés (Institute of Electrical and Electronics Engineers). El sistema est4
compuesto de 24 buses con 3 lineas cada uno que hacen un total de 72
variables a analizar [40]. El sistema eléctrico descrito se presenta en la

Figura VI.1.
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Figura VI. 1 Diagrama unifilar del sistema propuesto por el IEEE (adaptado de [40]).

El sistema eléctrico cuenta con la presencia de dos tipos de fallas.
Donde en las simulaciones se consideraron los dos tipos de falla. Las fallas
simétricas y asimétricas, las primeras se producen al juntarse dos lineas

entre si. Las segundas se producen cuando una o mds l{ineas caen a tierra.

En las Figuras VI.2, VI.3 y VI4 se muestra el modo normal de

operacion y la presencia de las fallas simétrica y asimétrica.
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NODE 3

—
—INEA A EN FALLA
—LNEA BEN FALLA
LINEA C EN FALLA

Figura V1.4 Falla asimétrica.

Como se describe en la metodologia el primer paso a realizar dentro
del sistema, es el proceso de deteccion, donde se desea saber si el sistema

estd funcionando en un modo de operacién normal o estd trabajando con la
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presencia de una falla, para llevar acabo la detecciéon. se¢ ha propuesto la
utilizacion de un sistema difuso para hacer mas fdcil y segura la deteccion
del estado en falla. La ventaja de utilizar un sistema difuso para la etapa de
deteccion, es que solamente se modeldé uno solo de los nodos para poder
cvaluar el total de los 24 nodos dentro del sistema, debido a que cl
comportamiento de los 24 nodos. es repetitivo en todos cllos, esto hace
posible que el modelado del sistema difuso de un solo de los nodos. pueda

replicarse en los demds nodos.

VI.1.1.Etapa de deteccion para el sistema cléctrico

El sistema difuso creado. es capaz de simular el comportamiento del
sistema en su modo normal de operacién. en un primer paso sc¢ cstablecio un
sistema difuso con 9 reglas, el cual solo es capaz de detectar fallas
asimétricas en el sistema, para haccer mas robusto cl sistema difuso, se
generaron 76 reglas. con lo cual. el sistema es capaz de detectar la presencia
de fallas simétricas y asimétricas, ambas reglas fueron generadas haciendo
uso del toolbox de MatLab®. En las siguicntes Tablas se muestra como sc

generaron las reglas difusas para cada sistema.

En cl primer paso sc realiza la adquisicion y andlisis de los datos
historicos del sistema cléctrico. El andlisis llevd a cabo. la evaluacion de las
amplitudes de las tensiones de las Iincas de cada nodo. Para cllo se tomaron
ventanas de 50 y 100 datos con muestras en modo de operacion normal y en
cada uno de los modos de falla. Para generar el sistema difuso sc utilizaron
las Ecuaciones 52-59. Estas herramicntas fueron utilizadas debido a que
lograron describir relativamente bien el comportamiento decl sistema en su

modo de operacion normal.
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Se rcaliza un comparativo al mismo grupo de datos con ventanas de
datos del mismo tamano con las técnicas cstadisticas para el paso de la
deteccion y reduccion de la cantidad de variables esto con cl fin de evaluar
el comportamiento del sistema. La téenica utilizada para la deteccion fuc el

andlisis de componentes principales PCA.

Tabla VI. 1 Reglas difusas para la deteccion de fallas asimétricas.,

REGLA I.1 1.2 1.3
] Mas Menos Mas
2 Mas Menos Menos
3 Mas Mas Menos
4 Mcnos Mas Mas
5 Menos Menos Mas
6 Menos Mas Menos
7 Mas Mas Mas
3 Menos Menos Menos
9 Ccro Ccro Ccro

Tabla VL. 2 Reglas difusas para la deieccion de fallas siméiricas y asimétricas.

REGLAS LINEAS
L1 L2 L3
1 Muy positivo El mds ncgativo  Minimo negativo
2 Muy positivo El mads ncgativo  Minimo positivo
3 Medio positive El mas negativo Medio positivo
74 Mecdio positive Muy necgativo Medio positive
75 Minimo posttivo Muy negativo Minimo positivo
76 Minimo positivo Muy ncgativo Minimo positivo
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Al realizar el anélisis con el PCA se encontré que éste solo encuentra
significantes 2 variables en un total de 72 que representan el total de las
lineas a analizar. Este comportamiento, se presentd tanto en los datos de los
nodos en modo de operacién normal, asi como en los datos en modo de falla.
Las siguientes Figuras muestran la cantidad de variables que el PCA

considera significantes.
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Figura VL. 6 PCA en modo de falla.
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Como se muestra en las Figuras VI.5 y VI.6 para el comportamiento
normal se consideran solo dos variables significantes en el sistema y aun
cuando se tiene la presencia de hasta 5 fallas en diferentes nodos el
comportamiento del PCA es el mismo, determinando que solo 2 variables
son significantes para poder realizar la deteccién. Este comportamiento es
debido, a que el sistema eléctrico parte del primer nodo y los demds nodos
cstdn conectados a él, por tanto, el comportamiento que presenta el PCA

hace dificil la tarea de encontrar fallas multiples en el sistema eléctrico.

Debido a que el PCA considera solo dos variables significantes para
el andlisis, no es una buena herramienta para realizar el paso de deteccion
para este caso de estudio. Ya que las fallas pueden estar presentes en mas de
un solo nodo y se tiene que considerar que las fallas pueden estar presentes

en multiples nodos de forma similar.

84




VI.1.2.Etapa de diagndstico para el sistema eléctrico.

El segundo paso de la metodologia propuesta arroja el diagnodstico
final, mediante el empleo de distintas métricas estadisticas y el uso de una
PNN junto con una SVM. Para hacer del diagnéstico una etapa mds robusta

y segura.

En una primera instancia ¢l diagnodstico fue realizado al obtener las
distancias Euclidianas y posteriormente este resultado fue comparado con el
resultado obtenido por las distancias de Mahalanobis. Donde para realizar el
diagnéstico se obtiene un patréon anormal de operacién entre las tensiones de
cada uno de los 24 nodos que forman el sistema eléctrico. Por lo tanto
cuando una falla estd presente se compararan los patrones previamente
obtenidos mediante las distancias y se determina cual de las lineas tiene el

problema.

El segundo paso o etapa de diagndstico, el cual se Ileva a cabo
después de analizar la condiciéon de operacion del sistema con un sistema
difuso y una vez encontrada la presencia de una falla, se procede a encontrar
cudl es el tipo de falla y en qué elementos se encuentra presente. Tal
bisqueda se fundamenta, en encontrar la relacion presente en las distancias
entre los elementos que se encuentran en modo de falla. A continuacion se
describen estas relaciones, primero se especifica como se lleva a cabo para
la presencia de una falla simétrica y posteriormente para una falla asimétrica

al utilizar la distancia euclidiana y la de Mahalanobis.
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o [allas simétricas

o Para el caso de la falla simétrica. la falla no s¢ puede presentar
en una sola linea. ya que ésta sc presenta cuando sc uncen dos

lineas entre si.

o Dos lineas en falla simétrica

Si las distancias entre las lincas L7-L2 es diferente a L2-L3 y L1-L3y
L2-13 y L1-L3 son iguales hay una falla a L1 y L2, o si la distancias entre
LI-L3 cs diferente a L/-L2 y L2-L3 y las distancias de L/-L2 y L2-L3 son
tguales la falla sc encuentra en L1 y L3, y si las distancias entre L2-L3 es
diferente a las distancias de L7-1.2 y L1-L3 vy las distancias de L7-L2 y L1-

L3 hay tallaen L2 y L3.

o Tres lincas en falla simétrica

Si las distancias entre las tres lineas L/7-L2, L/-L3 y L2-L3 son

iguales. entonces la falla simétrica estd presente en las tres lineas.

Por lo tanto, st se cumple alguna dc estas condiciones propuestas en
esta sccceion, para las distancias obtenidas por medio del cdlculo de las
distancias Euclidianas y de Mahalanobis. se determina que se tiene una falla
simétrica presente cn ¢l sistema. La Figura VI.7 muestra ¢l procedimiento

descrito con anterioridad.
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Andlisis de patrones para
distancias Euclidianas

o

Base de datos

Si L1-12# 12-13 y L1-L3 y L2-L3=11-13 La falla esta en las lineas L1-12

o o
Si L1-13% L1-L2 y L2-13 y L1-L2=12-13 L2-13

o o
Si L2-13#L1-12 y L1-L3 y L1-12=11-L3 L1-L3

La falla esta en las
lineas L1-12-L3

Proceso de
Diagnostico para ¢
fallas simétricas

Andlisis de patrones para
distancias de Mahalanobis

Base de datos

Si 12-122 12-13 y L1-L3 y L2-L3= L1-L3 La falla esta en las lineas L1-12

[} o
Si L1-13# L1-12 y L2-13 y L1-L2=12-13 L2-13

o [}
Si L2-132L1-12 y L1-L3 y L1-12=L1-L3 L1-13

La falla esta en las
lineas L1-12-13

Figura VI.7 Metodologia para el diagnéstico de fallas Simétricas.
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e Fallas asimétricas o a tierra

o Una de las lineas de falla a tierra

Si al comparar las distancias entre L/-L2-L3, las distancias de L2-L3
son valores iguales, entonces la falla estd presente en la linea LI. Si las
distancias de LI-L2-L3 son valores iguales a las distancias de LI-L3,
entonces la falla estd presente en la linea L2. Y de la misma manera si las
distancias entre LI-L2 son valores iguales LI-L2-L3, entonces la falla esta
presente en la linea L3. Este andlisis solo es aplicable para la distancia
Euclidiana ya que en la distancias de Mahalanobis no se observd un patrén

similar para poder determinar si la falla estd presente en un solo elemento.

o Dos lineas en falla a tierra

Si las distancia entre las distancias L/-L2 son 0 y las distancias L2-L3
y LI-L3 son iguales hay una falla a LI y L2, o si la distancia entre LI-L3
son 0 y distancias de LI-L2 y L2-L3 son iguales se tiene una falla en L1y
L3, o Si las distancias entre L2-L3 son iguales a O y distancias de LI-L2 y
L1-L3 son iguales la falla estd presente en L2 y L3.

o Tres lineas en falla a tierra

Si las distancias entre las tres lineas LI-L2-L3 es cero, entonces la

falla estd presente en las tres lineas.
Por lo tanto, si se cumple alguna de estas condiciones propuestas en

esta seccién, para las distancias obtenidas por medio del calculo de las

distancias Euclidianas y de Mahalanobis, se determina qué se tiene una falla

88



asimétrica presente en €l sistema. La Figura VI.8 muestra el procedimiento

descrito con anterioridad.

Andlisis de patrones para
distancias Euclidianas

Base de datos

Si L1-12-13=12-13 La falla esta en la linea L1
o o

Si L1-12-L3=11-L3 L2
o 0

Si L2-12-13=1L1-12 L3

i L2-12=0y L2-L3=L1- La falla esta en las lineas L1-12
o o
Si L1-13=0y L1-12=(2-13 L1-13
o o
i 2-13=0y L1-12=L1-L 12-13

Proceso de
Diagndstico para
fallas asimétricas

Si

si L1-12-13=0

./ Lafallaestaenlas
5 lineas L1-L2-13

Andlisis de patrones para
distancias Mahalanobis

Base de datos

i 12-12=0y 12-13= L1-[3 La falla esta en las lineas L1-12
(] 0
Si L1-13=0y L1-12= L2-13 L1-13
[+ o]
i 1213=0y L1-12= L1-13 2-13

Si

./ Lafallaestaen las
"\ lineas L1-12-L3

si 11-12-13=0

Figura VI. 8 Metodologia para el diagnéstico de fallas Asimétricas.
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Se procedi6 a realizar el diagnéstico utilizando el anilisis
discriminante de Fisher con la ayuda de Minitab® para hacer un
comparativo del diagnéstico dado por las distancias Euclidiana y de
Mahalanobis. Para realizar el diagnéstico se generaron 12 grupos en los
cuales, se presentan el modo de operacién normal asi como la presencia de

fallas simétricas y asimétricas, el resultado que se obtuvo fue el siguiente.

Analisis discriminante: g vs. L1, L2, L3

Método lineal para respuesta: g

Predictores: L1, L2, L3

Grupo 1 2 3 4

Conteo 25 25 25 25

Resumen de clasificacién

Colocar en Grupo verdadero

un grupo 1 2 3 4
1 15 10 0 0
2 0 0 0 8
3 5 12 25 7
4 5 3 0 10
N Total 25 25 25 25




N correcta 15 0 25 10

Proporcion 0.600 C.000 1.000 G.40
N = 100 N Correcta = 50 Proporcién Correcta = 0.500

Distancia cuadrada erntre grupcs

1 2 3 4
1 0.000000 ©.263368 0.311866 0.261408

2 0.2633e8 0.00000C 0.008252 ©.00007¢
3 $.32186e  0.00R252  0.00000C 0.00%163
4 0.261408 0.000076 0©.009%1¢3 0.00000C

Funcion discriminativa linca. para grupos

Constante -0.15593 -0.00413 0.00C00 -0.00455

i -0.00415 -0.00121 0.00600 -0.00127
L2 -0.00962 -0.00039 (€.00000 -0.0C0062
L3 0.00014 -0.00217 0.00060 -0.00264

Como se puede observar en los datos mostrados en la parte posterior
el diagnéstico utilizando el andlisis discriminante de Fisher en cl software
de Minitab® tiene una confiabilidad de un 50%. Esto lleva a determinar que

el empleo de esta herramienta, lleva a un diagndstico errénco en la Tabla
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V1.3 se hace una comparacidén entre las técnicas estadisticas y el sistema

difuso con el que se ha trabajado.

Tabla V1. 3 Comparacion de métricas estadisticas.

FALLAS , ,
DETECCION DIAGNOSTICO
PRESENTES
z & oz . E 3 . = . E
S f % £z fEZ S = g s
'z £ 2 g = > S 3
I8¢ 25 g EE : 2 : =
N5 (== - 0 = o L <z S z —
= E T ) < z T = N =
1 No Si Parcial Si Si
2 No Si Parcial Si Si
3 No Si Parcial Si Si
4 No Si Parcial Si Si
5 No Si Parcial Si Si

Para continuar con la validacion de la metodologia propuesta se
observo que el empleo de un sistema difuso tiene un porcentaje de eficiencia
alto para realizar la deteccidén cn una primera etapa, por ello se considera
una apropiada herramienta para dicha tarca. Para generar un mejor
diagnostico, se optd por utilizar una red neuronal probabilistica junto con
una mdquina de soporte vectorial. Debido a que las métricas muestran un
desempefo de entre un 70% a un 80% esto porque las distancia Euclidiana y
de Mahalanobis necesitan tener en la ventana de datos adquirida todos sus
datos con presencia de falla para generar el patron descrito con anterioridad

para realizar la tarea de diagnostico.
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Para el entrenamiento dc la PNN y de la SVM al 1gual que en el
analisis discriminante de Fisher sc utilizaron 12 grupos en los cuales se
presentan las fallas del sistema, falla simétrica y asimétrica. asi como el
modo de¢ operacion normal. la diferencia es que para ¢l entrenamicnto se
utilizaron solamente ventanas de 25 datos para caracterizar tanto el modo de
operacion normal y ¢l modo de operacidon en falla. La SVM utilizo 12 pares
de grupos para rcalizar el diagndstico y la PNN en su primera capa utilizo
12 neuronas de entrenamiento y en la segunda 12 neuronas compcetidoras.
Tanto la SVM y la PNN se entreno con 60 ¢épocas ya que con cste numero de
¢pocas se logro una correcta clasificacidn que contenga las caracteristicas de

cada una dc las clases presentes en el sistema.

La red neuronal utilizo un 80% de los datos muestreados de uno solo
de los nodos para su entrenamicnto. en un principio cl cntrenamicnto se
realizo con los datos cn crudo (los datos provenientes directamente del
sistema), al ver que la red no brindaba una correcta clasificacion al utilizar
los voltajes provenientes de la simulacion del SEP como datos de entrada. se
procedio a utilizar las distancias Euclidianas entre los voltajes. para generar
un patron que fuecra mads fdcil de reconocer para la red ncuronal
probabilistica. Al hacer esto. s¢ obtuvo una eficiencia en la red de un 99% al
evaluar el 20% restante de los datos muestreados debido a que las distancias
entre las lineas L1-L2. L1-L2, L.2-L3 y L1-L2-L3. caracterizaban de mejor
mancra cada uno dc los comportamientos. la cliciencia del sistema sc obtuvo
al analizar el 20% de los datos utilizados en la validacion. donde se generd
el porcentaje al cvaluar el numero de muestras clasificadas correctamente
sobre ¢l total de muestras utilizadas para la validacion al conocer

previamente a que grupo pertenecian.

En csta etapa también sc utilizo la SVM para clasificar los tipos de

falla que se han presentado. donde de igual mancra en una primera instancia
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se utilizaron ventanas de 25 datos de los voltajes provenientes directamente
del SEP para realizar cl diagndstico y se observo que la SVM tienc un bajo
rendimiento para hacer un correcto diagnostico al 1gual que la PNN. el
rendimiento presentado fue de un 60% para ambas mectodologias. Por esta
razon sc opté por darle entrenamiento a la SVM utilizando los patrones
generados por las distancias de la misma mancra que con la PNN. con ellas
cl SVM es capaz de clasificar correctamente las tallas por lo cual hace mas
facil y segura la etapa de diagnoéstico y al igual que la PNN se obtuvo un
porcentaje de eficiencia del 99%. De la misma tforma que con la PNN se
utilizé el 20% de los datos muestreados para realizar la validacion. y para
obtener ¢l porcentaje sc tomo cn consideracion los aciertos de la SVM. Para
el SVM uno contra todos sc¢ gencraron 12 grupos con los que se harda una
correcta clasificacion y para el SVM uno contra uno sc generd una
combinacion 66 grupos para hacer una correcta clasificacion. y encontrar al
grupo mas ganador. EI SVM uno contra todos muestra un mecjor desempeino
debido a que el sistema puede detectar si la base de datos suministrada no

pertencce a alguna de las clases.

La implementacion de estas tres téenicas inteligentes es hecha con el
fin de hacer de la mectodologia de deteccion y diagnostico un proceso mads
robusto y mdas seguro con el {in de evitar la presencia de falsas alarmas al
gencrar un diagnostico en linca sc¢ dard una pronta respuesta a las fallas
presentes cn el proceso y con ello se hardn los proceso mds seguros para los
operarios que trabajan en procesos peligros. Como s¢ muestra en la Tabla
VI.4. Al utilizar dichas técnicas inteligentes sc evita la problematica que se
tiene con las métricas de tener presente ¢l estado de falla en todos los
elementos de la ventana de datos. y la presencia de una mala clasificacion al
utilizar el analisis discriminante de Fisher. La Tabla VI.4 muestra el
desempeno de la mctodologia descrita al evaluar el sistema eléctrico de

potencia propuesto por la IEEE.
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La metodologia

clasificacion, al utilizar el SVM uno contra todos se puede decterminar si la
falla es conocida. Si la falla es desconocida se utiliza el SVM uno contra

uno por votaciéon y la PNN para caracterizar la presencia de la falla en una

nucva falla.

buscan clasificar en una clase a los nucvos datos de entrada y al agruparlos
en una clase con ciertas caracteristicas yva determinadas con anterioridad.
por este comportamicnto se puede hacer una nueva y mas facil clasificacion

de cudles son las variables que esta fucra de control y con cllo caracterizar

propuesta

hace

del

una nueva falla y hacer un correcto diagnaostico.

Tabla VI. 4 Comparacion de las técnicas empleadas en la deteccion y

sistema electrico.

SVM para

rcalizar

esta caracterizacion se logra ya que tanto el SVM y la PNN

diagnostico del

s = < = - =] =
£ - <& E < & = v [
= 9 Z g = Z = = Z 7
= = Z 2 I.. Z:3 I Zz
= £ T = = = £ < = = 52 == = =
2 = = S ¥ e ¥ = g = 5 Z = ~ = =
= = v ¥ 2 = ¢ = 2= &<~ 2 =2
- &z b e o = — el (=] = i -~ — >
Y+ o = - = - = = - = = - = -
w o = T o = v = = o 2 =2 v = v <
= o z a ® 2 s = = = g © & ° & =
- T = = - o = P = 9 -
= = - < A S - B < s =
) @ 2 » <3 2 = =3 2 °
4 IS S ® SIS IS5 155
1 100 75 70 99 99 99
2 100 80 75 99 99 99
3 100 80 80 99 99 99
4 100 80 80 99 99 99
5 100 80 80 99 99 99
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La Tabla V1.6 muestra en la primera columna la presencia de fallas
multiples en ¢l SEP. La segunda columna muestra el porcentaje de deteccion
que se tiene al utilizar la metodologia de logica difusa para dicha tarea, en
la tercera y cuarta columna se presenta el desempeiio de las distancia
Euclidiana y de Mahalanobis respectivamente al momento de realizar el
diagnéstico de fallas simétricas y asimétricas en el SEP. en la quinta y sexta
columna se muestra por separado el rendimiento de la SVM y la PNN al
momento de hacer el diagnéstico en el sistema eléctrico, y por udltimo se
presenta la combinacién de SVM y PNN al realizar la tarea de diagndstico.
Como se describié con anterioridad el porcentaje se obtuvo al evaluar el
20% de las muestras tomadas y ver el numero de acierto que se obtenian en
el funcionamiento del sistema. Los datos que se obtuvicron de la simulacion
fueron voltajes en donde se indujeron fallas multiples, las fallas presentaron
dos comportamiento o modos de falla, las fallas simétricas y asimétricas. Se
corrieron en el sistema 200 simulaciones para su validacion, con un mdximo
de 5 de fallas simultaneas en el SEP, la metodologia propuesta se modelo en
uno solo de los nodos y esta fue replicada en cada uno de ellos para realizar
el diagnostico, esto facilité dicha tarea de monitoreo y demostré6 un buen

rendimiento al realizar la tarea de deteccidon y diagnéstico.
Al determinar el tipo y elementos donde se encuentra la falla en un

paso posterior se procederd a hacer la recuperacidon del sistema para llevarlo

nuevamente a su modo normal de funcionamiento.
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VI.2. Caso de estudio 2

En el presente caso de estudio se tiene como objetivo encontrar la
variacion en los pardmetros de velocidad. avance y dureza del maquinado de
un aluminio 6061, un acero 1080 y cn un acero 4140 para poder hacer la
deteccion y diagndstico de las condiciones anormales de operacion que no
permiten que se alcance la rugosidad requerida por el cliente. Donde se
analizara como variable final la rugosidad que tiene la picza despucs del
mecanizado y tomando como variables a analizar la velocidades de corte. el
avance vy la dureza del material. csto debido a que cuando se presentan
variaciones dentro de los procesos de maquinado en las variables de durcza,
avance y velocidad no se alcanza la rugosidad descada. esto succde en
muchas industrias dedicadas a la fabricacion de componentes. Donde

algunos productos son fabricados con materiales de baja maquinabilidad.

Los rangos ¢n que sc trabaja la velocidad de corte y el avance son
limitados para considerar vidas dc herramientas satisfactorias. Aunado a
esto la herramienta, recubrimicentos y gecometria de la misma influyen en la
productividad. ya que se puede presentar desgaste excesivo de la
herramienta lo cual puede producir errores cn las tolerancias de las partes.
También es convenicnte conocer ¢l grado de aportacion que tiene la
vibracion generada en cl husillo de la herramienta y la temperatura obtenida
por la friccién de la pieza con la herramienta y a fin de controlarlo para
tener un proceso productivo robusto y satisfactorio en cuanto a ticmpo de

claboracion y calidad de los productos.

Este trabajo permitira a las empresas manufacturcras. evaluar sus
materiales de trabajo, mejorar la productividad, minimizar el ticmpo de
produccion ¢ incrementar la ceficiencia de los procesos de maquinado. Con la

implementacidén de la metodologia descrita en ¢l capitulo anterior se hard los
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procesos mds seguros y mds simples con lo cual se alanzaran las metas
descritas anteriormente. La importancia de esta investigacién en la ciencia,
consiste en obtener la relacion que existe entre las variables de maquinado
para a través del uso de sistemas inteligentes poder dar una correcta

deteccién y diagndstico de las fallas presentes en el proceso.

En primer lugar, se efectud el mecanizado de las piezas mediante una
maquina de torno modelo Okuma LB15 como se muestra en la Figura VI.9.
Con un tipo de herramienta DNMG 432 PG de grado RC8025 que se utiliza
para el acero y un tipo de herramienta DNMG 432 GP de grado CQ23 que se
utiliza para el aluminio. Los tres tipos de materiales fueron mecanizados el
aluminio 6061, el acero 1018 y el acero 4140 de forma cilindrica como se
muestra en la Figura V1.10. La rugosidad se midié utilizando un rugosimetro
Mitutoyo SJ-301 Figura VI.11 teniendo en cuenta la configuracién mostrada

en la Figura VI.12.

e
Figura VI. 9 Mdquina de torno de dos ejes CNC Okuma LBI15.
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Figura VI. 10 Cilindro a mecanizar compuesto de los tres materiales, aluminio 6062,
acero 1018 y acero 4140.

Figura VI. 11 Rugosimetro Mitutoyo SJ-301.
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Figura VI. 12 Uso del rugosimetro en cada cilindro mecanizado.

Para el proceso de fresado, se hizo el mecanizado de las piezas usando
un modelo de méquina de fresado EMCO PC MILL 125 Figura. V1.13. Una
herramienta de acero para un fresado rdapido de 9,6 X 9,6 mm el cual se

utiliza para todos los materiales. Las piezas en forma de placa se ocupan
para el mecanizado teniendo en cuenta los tres tipos de materiales, el
aluminio 6062, el acero 1018 y el acero 4140 Figura VI.14. La rugosidad se
midié utilizando el mismo rugosimetro Mitutoyo SJ-301 Figura VI.11

teniendo en cuenta la configuracién mostrada en la Figura VI.15 [38] y [39].
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Figura VI. 13 Centro de mecanizado EMCO PC MILL 125.

Figura VI. 14 Placas por ser mecanizadas hechas de los tres materiales, aluminio 6062,
acero 1018 y del acero 4140.



Figura VI. 15 Utilizacién del rugosimetro en cada placa mecanizada.

VI1.2.1.Etapa de deteccién para el proceso de mecanizado.

Para la etapa de deteccién se generd un sistema difuso que cuenta con
12 reglas difusas la cuales describen el comportamiento en modo normal de
operacién. Para describir el sistema, se tomoé en consideracién una rugosidad
maxima de 3 um dado que para cada material varian los niveles de rugosidad
requeridos por el cliente, por ello, se consideré una rugosidad méxima 3 pm
debido a que esta medida estd por debajo de la rugosidad méaxima requerida
para los tres tipos de materiales. Para realizar la deteccién el sistema difuso
considera una salida que se encuentra entre 0 y .5 cuando el sistema esté
trabajando apropiadamente pero si la salida del sistema difuso se encuentra
entre .51 y 1 el sistema se encuentra en falla. El sistema fue generado
modelando el comportamiento del avance y velocidad en modo normal de
operacion, la dureza del material no se consider6 debido a que no es

significante para la etapa de deteccién. La Tabla VI.5 muestra las reglas
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difusas que se generaron para hacer la deteccion de un modo anormal de

operacion.

Tabla VL. 5 Reglas difusas para la deteccion en el proceso de mecanizado.

Regla Velocidad Avance Rugosidad
1 Lenta Normal Buena
2 Lenta Rapido Malo
3 Rapida Normal Buena
4 Ripida Ripido Malo
5 Lenta Normal Buena
6 Lenta Rapido Malo
7 Riépida Normal Buena
8 Rapida Rapido Malo
9 Lenta Normal Buena
10 Lenta Répido Malo
11 Ripida Normal Buena
12 Rapida Rapido Malo

El sistema difuso puede explicar con un alto porcentaje de eficiencia
el comportamiento del maquinado en su modo normal de operacidon para los
tres tipos de materiales, el sistema difuso tiene una eficiencia del 100%, esta
validaciéon se realizd utilizando el 80% de los datos muestreados para
realizar el entrenamiento y un 20% de ellos para realizar la validacion del
sistema difuso el cual presenta un buen rendimiento para la etapa de

deteccion.
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VI1.2.2.Etapa de diagnostico para el proceso de mecanizado

En la etapa de diagnodstico se utilizé un SVM multiclase y una PNN
como se describe cn la metodologia presentada en el capitulo anterior. El
SVM hace una primera inspeccidén para otorgarle a los datos analizados una
clase la cual describe el modo de operacion del proceso y con el cual se
puede diagnosticar donde y cuando ocurre la falla dentro del sistema, si el
SVM no logra clasificar el comportamiento en una determinada clase, la red
neuronal realiza la clasificacion para dar una segunda aproximacion, y con
la informacién de la PNN se pueda tener informaciéon de donde se puede
encontrar la falla y si es necesario generar una nueva clase que describa ese
nuevo comportamiento en falla, y con ello caracterizar un nuevo tipo de
falla que no se haya presentado aun. El SVM vy la PNN fueron entrenadas
utilizando los datos de dureza. avance y velocidad en esta etapa de
diagndstico se utilizaron las tres variables a diferencia de la etapa de
deteccion, esto debido a que con la dureza se logra una mejor clasificacion
al identificar con mayor sencillez que tipo de material es el que se esta
mecanizando. Para el entrenamiento de la SVM y de la PNN se generaron 12
grupos, La SVM utilizé 12 pares de grupos para realizar el diagnostico y la
PNN en su primera capa utilizé 12 ncuronas de entrenamiento y en la
segunda 12 neuronas competidoras. Tanto la SVM y la PNN se entrend con
36 épocas debido a que para este caso de aplicacion se utilizaron los
promedios de los mecanizados del torno y la fresadora tanto para la
elaboracidn del sistema difuso, de la SVM y la PNN se utilizé el toolbox de

MatLab®. La Tabla V1.6 muestra el comportamiento de la metodologia.
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Tabla VL. 6 Comparacién de la metodologia en el proceso de mecanizado.

Detecciéon utilizando el
Sistema Difuso

VM

Diagnostico con la PNN

Deteccion y diagnostico

inacion de

un sistema difuso la

SVM y la PNN

Diagnostico con la S
con la comb

O
O
O
O
O
el

% 100

En la Tabla VI.6 se presenta el desempeno de la metodologia
propuesta, dicha metodologia muestra un desempeno aceptable para la tarca
de deteccién y diagnéstico. Al igual que en la etapa de deteccion la etapa de
diagndstico se entrené con un 80% de la muestra y con un 20% se realizé la
validacién. La muestra es conformada por 42 datos que contienen tanto el
estado de falla como el modo de operacién normal, los datos son promedios
del muestreo de los dos tipos de mecanizado. El porcentaje sc obtuvo al
analizar el 20% de los datos utilizados en la validacion, donde se obtuvo al
evaluar el nimero de muestras clasificadas correctamente sobre el total de
muestras utilizadas para la validacion, esto se realizé debido a que se tenia
conocimiento previo de la pertenecia de dicho grupo de datos a una clase

especifica.

Como se muestra, tanto la SVM y la PNN muestran un rendimiento
aceptable al realizar la clasificacion en el paso de diagnéstico, ya que estas
presentan un 99% de eficiencia, la combinacion de metodologias es para

hacer un sistema mas robusto y evitar la presencia de falsas alarmas.
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VII.  CONCLUSIONES

En el presente trabajo se desarrollé una nueva metodologia para la deteccion y
diagnostico de tallas. Con esta nueva metodologia se previene la presencia de
falsas alarmas al hacer un diagnostico seguro. con ello también se previencn

riesgos de accidentes a los operadores que trabajan en procesos peligrosos.

Con la implementacion de la metodologia antes descrita se logro alcanzar cl
objetivo deseado para este trabajo el de detectar y diagnosticar las fallas

presentes en el proceso o sistema.

[La combinacion de metodologias muestra un rendimiento aceptable para realizar
las tareas de deteccion y diagnostico. Cabe tomar en cuenta que los datos pucden
ser estandarizados para mejorar ¢l desempeiio de dicha metodologia o ser
ayudados por alguna téenica estadistica bdsica para realizar una mejor deteccion

y diagnostico.

La técenica de logica difusa en ambos caso de estudio demuestra su sencillez al

hacer mas facil el proceso de deteccion que al utilizar otras téenicas.

Tanto la SVM y la PNN muestran un gran desempeiio en la clasificacion de
patrones pero como se describe en el siguiente punto la SVM uno contra todos
fue seleccionada debido a que muestra una cualidad adicional al SVM uno contra

uno y a la PNN.

Como se describid en los dos casos de estudio se decidio por utilizar el SVM uno
contra todos debido a que este puede identificar si los datos de entrada no

pertenecen a ningun grupo a diferencia de la PNN y a la SVM uno contra uno.
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La metodologia muestra una gran efectividad ya que a diferencia de las
metodologias vistas en el estado del arte la metodologia empleada aprovecha los
atributos de cada una de las téenicas para realizar una correcta deteccion y
diagnostico en cualquier tipo de sistema o proceso en el que es empleada. La
Tabla VII.1 muestra una comparacion del andlisis del estado del arte contra la

metodologia propuesta.

La metodologia propuesta sc limito solo a la deteccion y diagndstico dado que la
recuperacion del proceso o sistema es un trabajo arduo el cual se puede
desarrollar en posteriores trabajos de investigacion.

Una de las mas grandes Iimitantes que tiene la metodologia implementada es que
clla no puede trabajar con datos faltantes en los historicos del proceso o sistema.
Y es dependiente de la calidad y cantidad de dichos datos para realizar la
deteccion y diagnostico de dichas fallas. La limitante del faltante de datos puede

ser manejada en trabajos futuros.
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Tabla VIL 1Comparacion del estado del arte contra la metodotogia propiesia.

AUTOR

TECNICAS

MIEJOR

;POR QUI?

METODOLOGIA PROPUESTA

Karim
Salahshoor

ct al 2010.

S. Deng. ct

al. 2011,

SVM y ANFIS.

SVM y BPNN

No determina

una mejor.

No determina

cual es mejor.

10

Porque ocupa ¢l SVM ¢n
ciertos casos v ¢l ANFIS.

cn otros para rcalizar un

mejor diagnaostico.

Determina que para ciertos
Cas0s. conun - numero
menor de datos encuentr:
una mavor eliciencia en la
SVM v cuando se cuenta
con un mayor numero de
datos cncuentra mads

cticiente a las BPNN.

La metodologia propuesta es una sucesion
de un sistema difuso una SVM y una PNN
por lo cual la metodologia no determina
cual es la mejor. hace uso de los atributos
ndividuales de cada téenica para poder
trabajar en distintos casos de aplicacion y
poder tener un buen rendimicnto.

En la mectodologia  propuesta no  es
importante contar con un gran nmimero de
datos ya que SVM presenta un buen
rendimicnto con un bajo nimero de datos
como se mostro en ¢l caso de aplicacion |
al utilizar promedios en su entrenamicento
y realizar un diagnostico correcto. Y este

diagnostico es corroborado por la PNN.



A. Azadeh. SVM  con  hiper- La SVM y los Identifica a las VSM como  La  metodologia  que  se proponc no

ctal 2012. parametros de  SVM con hiper-  mejores clasificadores para  optimiza pero  propone un  sistema
optimizacion y parametros  de  poder diagnosticar la falla.  redundante  para  garantizar un  buen
ANN. optimizacion. diagnostico al hacer uso de las tres
mctodologras.
Al Ajami  Andlisis de ICA. Sclefiona  como  mcjor  La metodologia propuesta puede trabajar
ctal. 2012, componente herramienta ¢l utilizar un - con  ruido. Y presenta  una  mayor
independicntes sistema ICA ya que este  simplicidad que al implementar un ICA.
(ICA) y andlisis de escapas  de  trabajar  con
componentes sistemas con ruido.
principales (PCA).
Juan  Pablo PCA. Logica  PNN, Debido a que trabaja con  La metodologia propuesta también utiliza un
Nicto et al  probabilisitca v Redes procesos 'y - medictones con PNN pero utiliza el SVM para trabajar con un
2009 Neuronales ruido. menor numero de datos de entrenamiento
probabilisticas.

109



IX. REFERENCIAS

[ 1] José Trancisco Vilar Barrido. ~Control Listadistico de los Procesos
(SPC)™. FC editorial. (2005). Pag. 1-30.

[2] Duglas C. Montgomery. “Introduction to Statistical Quality Control™.
Sexta edicion. John Wiley & Sons, Inc. (2009), Pag. 1-15.

13] Al Ajami v Mahdi Daneshvar. "Data driven approach for fault detection
and diagnosis of turbine in thermal power plant using Independent Component
Analysis (ICA)™. Electrical Power and Energy Systems (2012), Pag. 728-735.

[4] [..H. Chiang. 1.1 Russell and R.D. Braatz. “lault detection and
diagnosis in industrial systems™. Springer (2000). Pag. 6-280.

[5] Juan Andrés Cadena, Juan Mauricio Cadena y Sandra Milena Pérez,
“Aplicacion de redes ncuronales probabilisticas en la deteccion de  fallas
incipientes en transformadores™. scientia et technica. vol. xiv. num. 39.
septiecmbre. (2008). Pag. 48-53.

[6] Fernando Lopez. José Miguel Valiente. José Manuel Prats y Alberto
IFerrer. “Performance cvaluation of soft color texture descriptors for surface
grading using experimental design and logistic regression™. Pattern Recognition
(2008). Pag. 1744 — 1755.

[7] Juan Pablo Nicto Gonzdlez, Luis Garza Castanon y Rubén Morales
Menéndez. “Multiple Fault Diagnosis in Electrical Power Systems with Dynamic
[Load Changes Using Probabilistic Neural Networks™. Computacion v Sistemas
Vol. 14 No. 1. (2010). Pag. 17-30.

[8] Ribhan Zafira Abdul Rahman. Azura Che Soh y Noor Fadzlina binti
Muhammad. “Fault detection and diagnosis for continuous stirred tank rcactor

using neural network™. Kathmandu university journal of scicnce, engincering

and technology vol. 6, no. ii. november, (2010). Pag. 66-74.




[9] P. Subbaraj y B. Kannapiran. ~Artificial Neural Network Approach for
Fault Detection in Pneumatic Valve in Cooler Water Spray  System™.
International Journal of Computer Applications., Volumen 9— No.7. November
(2010). Pag. 43-51.

[10] Karim Salahshoor. Majid Soleimani Khoshro y Mojtaba Kordestani.
“Fault detection and diagnosis of an industrial steam turbine using a distributed
configuration of adaptive ncuro-fuzzy interence systems™. Simulation Modelling
Practice and Theory (2011), Pag. 1280-1293.

[11] M. Arunachalam vy V. Rajamani. “Distributed Fault Detection and
Localization Algorithm using Artificial Neural Network in Optical WDM
Networks™. Luropean Journal of Scientific Research ISSN 1450-216X Vol.56
No.2 (2011). Pag.194-203.

[12] Karim Salahshoor. Majid Soleimani Khoshro y Mojtaba Kordestani.
“Fault detection and diagnosis of an industrial steam turbine using a distributed
configuration of adaptive neuro-fuzzy interence systems™. Simulation Modelling
Practice and Theory (2011). Pag. 1280—1293.

[13] S. Deng. Seng-Yi Lin, We-Luan Chang. “Application of multiclass
support vector machines lor fault diagnosis of ficld air defense gun™. Expert
Systems with Applications .(2011). Pag. 6007-6013.

[14] Tony Boutros v MinglLiang. lcbruary. ~Detection and diagnosis of
bearing and cutting tool faults using hidden Markov models™. Mecchanical
Systems and Signal Processing (2011). Pag. 2102-2124.

[15] A.  zadeh. M. Saberi. A. Kazem. V. Ebrahimipour. A.
Nourmohammadzadeh y 7. Saberi. ~A flexible algorithm for fault diagnosis in a
centrifugal pump with corrupted data and noise based on ANN and support
vector machine with hyper-parameters optimization™. Applied Soft Computing
(2013), Pag. 1478-1485.

[16] Manjcevan Seera. Chee Peng Lim. Dahaman Ishak y Harapajan Singh
“Oftline and online fault detection and diagnosis of induction motorsusing a

hybrid soft computing™. Applied Soft Computing 13 (2013). Pag. 4493-4507.

116




[17] P. Subbaraj v B. Kannapiran. ~Fault detection and diagnosis of pneumatic
valve using Adaptive Neuro-Fuzzy Inlerence System approach™ Applied Soft
Computing. (2014).

[18] Zhimin Du. Bo Fan. Xingiao v Jin. Jinlet Chi “Fault detection and
diagnosis for buildings and HVAC systems using combined neural networks and
subtractive clustering analysis™. Building and Environment 73 (2014). Pag. 1-11.

[19] Jeevanand  Scshadrinath. Bhim Singh. Fellow y B. K. Panigrahi.
“Vibration analyvsis based interturn fault diagnosis in induction machines™. [EEE
TRANSACTIONS ON INDUSTRIAL INFORMATICS. VOL. 10, NO. 1.
FEBRUARY 2014, (2014), Pag. 340-350.

[20] Youse! Shatnawi y Mahmood Al-khassaweneh. Senior Member, [EEE.
“lault Diagnosis in Internal Combustion Engines Using Lixtension Neural
Network™ TELEL TRANSACTIONS ON INDUSTRIAL ELECTRONICS. VOL.
61, NO. 3. MARCIH (2014), Pag. 1434-1444.

[21] Fafa Chen. Baoping Tang, Tao Song y Li Li, “Multi-fault diagnosis study
on roller bearing based on multi-kernel support vector machine with chaotic
particle swarm optimization”. Measurement 47 (2014). Pag. 576-590.

[22] Julio César Ramirez Valenzuela. “Diagnostico de fallos en sistemas
industriales basado en razonamiento borroso 'y posibilistico™. Universidad
politécnica de valencia Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automadtica
(2007). Pag. 18-42.

[23] Venkatasubramanian V.. Rengaswamy R.. Yin K. & Kavuri S. . “A
review of process fault detection and diagnosis Part I Computers and Chemical

Engineering. 27 (2003). Pag. 293-311.

[24] Cox. Earl. "lI'uzzy fundlmentals™, TEEE Spectrum (1992), Pag. 58-61.
[25] K. Vo Mardia. J. T, Kent vy J. M. Bibby. ~Multivanate analysis™.

ACADEMIC PRESS (1995). Pag. 80-140.
[26] Hongva Ge. Ivars P. Kirsteins and Xiaoli Wang. (2009). “Doces canonical
corrclation analysis provide reliable information on data correlation in array

processing™. 978-1-4244-2354-5 09 (2009) IEEE, Pag. 2013-2017.

117



[27] Sharma y Subbash. “Applied Multivariate Techniques™ Ed.: [Hohn Wiley
and Sons, Inc (1996).

[28] Elena Deza & Michel Marie Deza. ~Encyclopedia of Distances™. Springer
(2009). Pag. 94-105.

[29] S.Y. Sohna y H.W. Shin. “Experimental study for the comparison of
classifier combination methods™. Pattern Recognition (2007). Pag. 33 — 40,

[30] Fernando Gomez Salas. “Sistemas difusos jerdrquicos para modelado v
control™. Centro de investigacion 'y de estudios avanzados del instituto
politéenico nacional, departamento de control automatico (2005). Pag. 8-18.

[31] Antonio Lopez Jaimes. "Disefio de un algoritmo evolutivo multiobjetivo
paralclo”™. Centro de investigacion vy de estudios avanzados del instituto
politéenico  nacional.  Departamento  de  Ingenieria  Eléctrica  Seccion  de
Computacion (2005). Pag. 12-25,

[32] Raul Rojas. "Neural Networks A Systematic Introduction™ Springer
Berlin, Heidelberg, NewYork, HongKong, London Milan, Paris y Tokyo (1996),
Pag. 3-52.

[33] Stuart J. Russell v Peter Norvig. “Inteligencia artificial un cenfoque
moderno™. Scgunda edicion. Pearson educacion. S.A.. Madrid. (2004), Pag. 561-
600.

[34] Li-Xin Wang. “A curse in fuzzy svstems and control™. International
cdition (1997), Pag. 1-67.

[35] Martin I Ilagan. “Neural Network desing”™. Oklahoma satate University.
Mark Beale MHB. Inc.. (1996). pp. 14.1-14.15.

[36] Shigeo Abe. “Support Vector Machines for Pattern Classification™.
Advances in Pattern Recognition ISSN 1617-7916 Springer link, (2005), Pag. 1-
82.

[37] Mehdi Namdari. Hooshang Jazayeri-Rad. “Incipient fault diagnosis using
support vector machines based on monitoring continuous decision functions”.

Engineering ApplicationsofArtificial Intelligence 28 (2014), 2014, Pag. 22 35.

118




[38] Indira Gary Escamilla Salazar, “desarrollo de una metodologia usando un
sistema inteligente para identificar el desempefio de las Variables envueltas en el
maquinado de alta velocidad del TI 6AL-4V™ corporacion mexicana de
investigacion en materiales Division de estudios de posgrado (2011).

[39] Luis M. Torres-Trevino, Indira G. Escamilla-Salazar, Bernardo
Gonzdlez-Ortiz y Rolando Praga-Alejo. “An expert system for setting parameters
in machining processes™ Expert Systems with Applications 40 (2013) Pag.
6877-6884.

[40] Juan Pablo Nieto Gonzdlez, “Complex Systems Fault Diagnosis Using
Soft Computing and Statistical Methods™, In: Instituto Tecnoldgico y de
Estudios Superiores de Moterrey Campus Monterrey, Escuela de Ingenieria y

Tecnologias de Informacion (2012).

119




