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RESUMEN En los sistemas dindmicos se pueden presentar
fallas en cualquier instante de tiempo, estas fallas pueden
ser generadas en gran cantidad de casos por la variacién de
uno o mas parametros de la planta o del sistema dindmico.
En este trabajo se propone la deteccién de fallas en una plan-
ta no lineal de dos tanques acoplados uno con area constan-
te y otro variable con la altura esto basado en observadores
adaptivos, sustentado con clasificacion LAMDA y analisis de
componentes principales. Se presenta la aplicacion del algo-
ritmo en un sistema no lineal, control del nivel en un sistema
de tanques acoplados, asi como el andlisis de resultados con-

clusiones y perspectivas futuras.

KEYWORDS

Principal Components Analysis, Linear
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ABSTRACT In the dynamic systems a fail can occur in any
moment, the fail can be present for variations in one or more
parameter of the dynamic system. This paper present a fail
detection in a non linear system compose by two tanks in par-
allel one with constant transversal area and the other one with
variable area, the work is develop with adaptive observers and
LAMDA classification. The application on this paper is in a non

linear system, the level control in the two tank system.



INTRODUCCION

En la actualidad la operacién de procesos industriales
no s6lo estd basada en su controlabilidad, también en
la supervisién y deteccién de fallas para de este modo
aumentar la confiabilidad, seguridad y disminuir
costos. La integracién de deteccién de fallos con
diagnostico y controladores en los procesos indus-

triales pueden ser de gran utilidad para la industria.

Deteccién de fallas y aislamiento (FDI, por sus siglas
en ingles) basado en observadores adaptivos se pre-
senta como alternativa para la determinacién de los
fallos que se dan en un proceso durante su operacién,
o en presencia de degradaciones de los componentes
del sistema lo que conlleva a variaciones lentas de
los pardmetros, esto como ayuda para establecer las

acciones correctivas y de mantenimiento necesarias.

El uso de los observadores adaptivos en la determi-
nacién de fallas en los sistemas dindmicos es una
herramienta védlida para modelos por representacién
de estados, en los casos en los que existen variables
que no son medibles el problema de la estimacién es
un poco mis compleja pero viable. En este trabajo se
propone la utilizacién de un observador adaptivo por
cada uno de los pardmetros a estimar, con la ayuda
de Andlisis de componentes principales (ACP) que es
un andlisis estadistico que permite la transforma-
cién de datos multivariados a un espacio de menos
dimensiones sin mayor pérdida de generalidad para
disminuir la cantidad de datos a clasificar, la cual se
llevard a cabo con la metodologia LAMDA (Learning
Algorithm for Multivariable Data Analysis), que es
un método de clasificacién difusa basada en el grado
de adecuacién de un elemento a una clase, que se
puede comparar con el grado de pertenencia de un

objeto a un conjunto difuso.

En la segunda parte se expone la demostraciéon ma-
temdtica con la que se fundamentan los observadores
adaptivos. En la tercera parte se mostrardn algunos
detalles de la clasificacién LAMDA. En la cuarta sec-
cién se dardn las principales caracteristicas del andli-

sis de componentes principales. En la quinta parte se

trataran el sistema dindmico donde se aplicaron las
metodologias. La sexta mostrara los resultados obte-

nidos. La séptima parte tratard las conclusiones.

I1. DETECCION DE FALLAS Y AISLAMIENTO (FDI)

El método es basado en observadores adaptivos para
la deteccién y diagnostico de fallas en sistemas no
lineales. Los cuales podrdn determinar la variacién de

uno o mds pardmetros {1}.

A. Sea el sistema

x=1O,xux)
y =h®,x,ux)
(1
Donde x, y y # son respectivamente los estados, las
salidas y las entradas del sistema, f, » son funciones

no lineales de x y # caracterizadas por los pardmetros

0 sujetos a variaciones.
B. Modelamiento de fallas

FDI permite el modelamiento de fallas basado en
variaciones de pardmetros en el sistema (1) o como
pardmetros aditivos; en este trabajo se presentardn

los dos posibles tipos de fallos.

Los fallos estdn determinados por variaciones de uno
0 mds pardmetros, se asume eocomo valores nomi-
nales de los pardmetros caracterizando as{ al sistema
libre de fallos. Por lo tanto se puede decir que existe
una falla cuando hay una desviacién en los valores de
los pardmetros 9(’, de esta forma el método presen-
tado en este paper puede determinar la presencia de

fallas en uno o mds pardmetros.
C. Observadores para sistemas no lineales

Dado el sistema en la forma (1), el observador es
estimador del estado x(#) para observaciones en #(?) y

y(1). Entonces el observador es de la forma:

X :f(eo,fc,ﬂ,y,K)

(2)
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Donde es la estimacién de x , f es una funcién no
lineal y K es el vector de sintonizacién de los para-

metros 0.
D. Observadores adaptivos

En la presencia de cambios o cuando algunos pari-
metros de los sistemas no son conocidos, los observa-
dores cldsicos no son los mejores para la estimacién
de estados: los observadores adaptivos pueden ser
usados para estimaciéon de estados al mismo tiempo
que para estimar los pardmetros desconocidos, supo-
niendo que los pardmetros 0 no son conocidos o son

sujetos a cambios, el observador es de la forma:

X(é,&,ﬂ,y,Kx)
B(é’&’lhy’Ke)

x>
Il

D>
Il

(3)
Donde X y 0 la estimacién de x y 0 respectivamente,
A y Bson funciones no lineales y K | y K g son las

ganancias sintonizacion.

Es claro que un observador adaptivo puede ser usado
tanto para la identificacién como la estimacién de los

pardmetros 0 en variaciones lentas.

Es mds préctica la estimacién de un solo pardmetro
mds el estado por observador que varios pardmetros

mas el estado.

Luego de haber determinado la sensibilidad de la
prediccién del error con un observador ordinario, se
puede proceder a estimar los pardmetros susceptibles

a variaciones con su correspondiente constante de

sensibilidad.

De acuerdo a esto se tendrdn n+1 observadores, un
observador ordinario y n observadores adaptivos
correspondientes a cada uno de los pardmetros sus-

ceptibles a variaciones.

E. Disefio de observadores adaptivos, basado en ob-

servadores de alta ganancia

Teniendo en cuenta el sistema en (1), asumiendo que
x€ R ”y Y € R luego de cambios en las variables

de estado, se tiene la forma triangular:
y=hx,u)
[ &

X = ﬂ(xwxz’”)

&
X5 _fz(xwxz’xs’”)

& j—
xrz—l - fn—l (xl""’xn ’”)

&
L xrz - fn (XI ""’xrz ’”)

(4)

Donde X = (xl,...,xn )T y f 2(][1,---,][,2 )T,

definiendo:

0 0
A) == flen) €O == hla,u)

(5)

Entonces existe una matriz simétrica definida positi-

va § tal que K= S-l (1,0,...,0)Tsatisface:

(AG)- KCG)'S +S(AQG)- KC@)< -1

(6)

y el observador:

A& A A
2 fGu)- K(5-y)
)]
Tiene convergencia exponencial, para cual-

quier condicidn inicial 52(0) (Para mads detalles

[1H2H3H6HTDH
F. Generacion de residuos

La operacién sin fallos es caracterizada por el vector
. 0 .

de valores nominales 0" el cual es conocido, sean los

residuos definidos como la correspondiente predic-

cion del error:

Yo=ﬁ<9”)-y

(8)



Sabiendo que para cada pardmetro a estimar se tiene

un observador y definido de la misma forma su co-

X;es el valor presente en el descriptor 7, para el

rrespondiente residuo es:

Y;=5 (93')‘ y
9)

11l. METODOLOGIA DE CLASIFICACION LAMDA

LAMDA, algoritmo de clasificacién difusa, permite

clasificacién cualitativa y cuantitativa, y analiza el

grado de adecuacién del elemento a cada clase.

MAD:i (Marginal Adequacy Degree) Grado de

adecuacién marginal, éste corresponde a cuanto

contribuye el i-ésimo atributo a la clase m. MAD es

un vector que muestra la ubicacién del elemento con

respecto a la clase m.
MAD con atributos cuantitativos.

e Funcién Binomial

MADx, - p, (1-p,. )"

(a)
e Funcidn distancia
i-d ( ) 1-d
_ e ”
MADX/W - pm] 1 - pm]
(b)
dm. = |x -c .
7 7 mj

(c)

e Funcién normal

(;-1,)°
20

1
MADx,, =—e¢ "
9

mj

(d)

individuo x. P,,,] es el valor medio de los x] y ij la

mediana de los M ; que pertenecen a la clasej .
GADm (Global Adequacy Degree) Grado de adecua-
cién global, se combinan los grados de adecuacién

marginal (MAD) mediante operaciones difusas.

Para cada elemento que se va a clasificar se determi-
na el grado de adecuacién marginal (GAD) de cada
descriptor del individuo, respecto al descriptor de

cada clase. [4}{51.

IV. ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

Andlisis de componentes principales es un andlisis
estadistico que permite la transformacién de datos
multivariados a un espacio de menos dimensiones
sin mayor pérdida de generalidad, donde los nuevos
componentes son una combinacién lineal de las va-
riables originales con la caracteristica adicional que

ahora éstos son independientes.

En la interpretacién de los resultados es importante
el conocimiento que posea el experto sobre el proceso
dado el andlisis de magnitud y signo de las correla-

ciones de las variables iniciales.

El andlisis de componentes principales se presenta de
manera Util para la disminucién de los datos que en-
trardn en la clasificacién y de este modo poder dismi-
nuir los tiempos en el proceso y muy especialmente

al realizarlo en tiempo real.

V. SISTEMA DE TANQUES ACOPLADOS

El sistema dindmico a analizar consiste en dos tan-
ques acoplados, uno con drea transversal constante
y otro cuya drea varia dependiendo de la altura, este

tanque adiciona no linealidades en el sistema.

El sistema corresponde a dos tanques, una bomba
que alimenta al sistema con agua, una salida en el
tanque de drea variable dependiendo de la altura.
Adicional a esta composicién, dos vdlvulas en cada

uno de los tanques que simulan fugas en el sistema,
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llustracion 1 Diagrama de los tanques acoplados

estas fugas serdn las fallas que se pueden presentar y

con las que se desarrollara la metodologia propuesta.

Las ecuaciones que modelan el sistema se presentan a

continuacion:

Area Tanque Lineal

A,=121cm’

Area Tanque no Lineal

Ocm <4, <10cm
10cm <4, <20cm
20cm < b, <30cm
30cm < b, <40cm

nl

(10)

100cm’
{1021+ 2(h, - 10)}}em?
{10[21- 2(5, - 20)}Hem?

200cm’

11

A. Ecuaciones de la dindmica del sistema

9, Aa\lzg(/?l'/?z)

;o
1 At/

At/

/9. Aﬂ- lz.g.(/gl_/gz) Ad‘ /Z-g-/a;

2

An/

An/

(12)

B. Sistema mids fallas

A28 (- b)) Ay N2k

b =L
A/l Atl Azl
s A2 G- h) (4, + Ay )2 g b,

2

A

nl

nl

(13)

Notese que en la primera ecuacién de estado la falla

es aditiva y en la segunda se puede modelar como la

variacién de un pardmetro.

Sea el observador ordinario:

; 91 Aa"\lz'g'(bl'bZ)
Azl

Atl

b
’ Aﬂ[

Y los observadores adaptivos:

Observador 1

Atl Atl

An/

2
Anl

él = Kel(bAZ - hZ)

Observador 2

hy =
Azl Atl

Anl

B 4, '\/2'8"(/91‘ bz)_ Ay '\/2'é"bz _

L]
5 =
Aﬂ/

éz :qu(éz - é’z)

Aﬂ[

== — ——- K, 52‘})2)

* _Aa'\/z'g'(hl‘bz) AsA2-g by K(@ b)
= - - Ko\by - by

(14)

[ A, 25 -Ch - h .
bt 2D G, 0,)

l; _ Aa'\/z‘g‘(/’r/ﬂz)_ 91-\/2~g~/)2 ) Kz(zz‘ /92)

(15)

° 0,-42-g-(h - h R
o : e by 2)‘ Kl(hZ'bZ)

KZ(I;Z_ /92)

(16)



Y los residuos:
Observador ordinario:
A 0
Yo = y(e )_ Yy
(17)

Y de los observadores adaptivos.

Y1 :5/(610)-3/ Y2 :5/(95)‘3/

(18)

VI. ANALISIS DE RESULTADOS

Los resultados estdn basados en la clasificacién con la
metodologia LAMDA de los residuos generados por
los observadores adaptivos y el observador ordinario
dado el nivel de referencia y en presencia de fallas,
posterior al andlisis de componentes principales para

realizar la reduccién de variables a ser analizadas.

Sean los valores de las constantes del sistema dindmi-

co de la ecuacién 14:

A, =0317 Ay =00396 Ay =0.173 Ag =0.0432
K, = 00086 K, =6.0505¢- 6 K, =-0.0009
K, = -0.00030425

(19)

Teniendo en cuenta el cdlculo del MAD a utilizar:
MAD con atributos cuantitativos:

e Lamda 1

px‘(l_p)l-x

(20)

. Lamda 2

K-p*-(-p)" K=

Sea la accién de control:

H L
05 5 B 25

Figura 1 Referencia de entrada al controlador, variaciéon

del nivel de 25 cms a 10 cms. Cada 5000 s.

A. Falla tanque no lineal

La falla en el tanque no lineal se presenta cuando
la vdlvula correspondiente es activada, esta falla es
modelada como la variacidn del valor del drea que

determina el caudal de salida.

La variacién del pardmetro se presenta en t=10000 y
desaparece en t=20000, donde los resultados de los

residuos de presentan en la figura 2.

Osenadn0

P

Figura 2 Residuos generados por la variacion de A,.
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Figura 2: El residuo generado por el observador
ordinario (primero desde la parte superior) muestra
la presencia de la variacién de un pardmetro entre
t=10000 y 20000. El residuo generado por el obser-
vado adaptivo del pardimetro Ad (Segundo desde la
parte superior) muestra que entre el tiempo 10000
y 11000, el observador detecta la falla y se adapta el
pardmetro a ésta. El tercer residuo detecta la falla,
empieza a realizar la adaptacién de la misma, pero
en las variaciones del nivel se presentan oscilaciones
que muestran que el pardmetro Aa no en el que se
presentd la falla, en la cuarta parte de la grifica se

presenta la variacién del pardimetro Ad que corres-

ponde a la falla presentada en el tanque no lineal.
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Figura 3 Clases resultantes por los residuos en la varia-

cion de Ad. Creacion de clases Lamda 1.

Figura 3: En los resultados con clasificacién Lamdal
se pueden determinar con facilidad que las dos clases
inferiores son generadas por el sistema libre de

fallos y las clases superiores con mayor ndmero de
individuos son generadas en los momentos donde se
presentan las fallas y las restantes por los transientes

presentes en la variacién de la referencia.
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Figura 4 Clases resultantes por los residuos en la varia-

cion de Ad. Creacion de clases Lamda 2.

Figura 4. Los resultados con clasificacién Lamda 2,
son mds claras las clases, la inferior determina al siste-

ma libre de fallas y la superior en presencia de la falla.

B. Falla tanque lineal

Observadon 0

¥ i 1 1

abservadr 1

Figura 5 Residuos generados por la fuga en el tanque

lineal.

Figura 5. Los resultados demuestran que ninguno de
los residuos es capaz de adaptarse a la falla presentada,
para el residuo 1 en el cambio de nivel (t=15000) se
presenta oscilacién menor a las generadas en t=10000
y 20000 lo que indica que este pardimetro no es en el

que se presentd variacién al igual que en el residuo 2.
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Figura 6 Clases resultantes en el sistema en presencia

de fuga en el tanque lineal. Creacion de clases Lamda 1.

Figura 6. En la presencia de cualquiera de las fallas
los resultados en las clases son similares, en la fuga
presentada en el tanque lineal hay mayor nimero de
clases, con clasificacién Lamda 1, pero igual nimero

en la clasificacién Lamda 2 para cualquier falla.
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Figura 7 Clases resultantes en el sistema en presencia

de fuga en el tanque lineal. Creacion de clases Lamda 2.

Figura 7. Al igual que cuando la falla se presenta en
el tanque no lineal la clasificacién con el cdlculo del
MAD con Lamda 2, las clases generadas son menores
y se puede determinar con mayor facilidad el instan-

te en el que se presentan las fallas.
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En el caso que la salida medida del sistema esté en Ir
presencia de ruido, la metodologia contintia siendo
vélida si la magnitud del ruido es pequefia compara-

ble con el efecto de la fallas en los residuos generados.

VIlI. CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS

Los resultados de las simulaciones han mostrado
buen desempefio en la deteccién de las fallas. La ge-
neracién de los residuos se ha basado en observadores
adaptivos disefiados a partir de observadores de alta
ganancia, este método es vélido tanto para plantas

lineales como No lineales.

Para la deteccién de fallos en varios pardmetros al
tiempo se requiere de observadores adaptivos con

un mayor namero de pardmetros lo que lo hace mds
complicado para su disefio, menos realista y mds sus-

ceptible a fallos en la interpretacién de resultados.

Los resultados de la clasificacion LAMDA muestran
los instantes en los que se presentan las fallas, de as{
alertar al operador que puede determinar con exacti-
tud la falla observando los resultados generados por

los residuos.

El andlisis por componentes principales contribuye
para minimizar los datos a clasificar sin mayor
pérdida de generalidad, para este caso los resultados
no difieren mucho al eliminar la variable que por el

andlisis es la menos representativa.
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