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NATURAL”

Debido al constante aumento en los estandares de produccion y calidad, asi como las exigencias impuestas
por estrictas normativas ambientales y de seguridad, existe en la industria moderna la necesidad de
incrementar la eficiencia y complejidad de los sistemas de control asociados. Sin embargo, existen
perturbaciones que no pueden ser eficazmente manejadas por los controladores a menos que exista una
adecuada caracterizacion del modo de operacién. He ahi la necesidad de incorporar sistemas de monitoreo
para deteccion y aislamiento de anomalias que pudiesen condicionar el funcionamiento del proceso.

En este sentido, el objetivo general de este trabajo es disefiar e implementar un sistema supervisor en linea
con modelos basados en similitud (SBM) que permita la deteccion y el aislamiento de anomalias en
procesos industriales multivariados y en particular, en el caso de una turbina a gas natural. El disefio del
sistema supervisor incluye una etapa preliminar fuera de linea y de tres etapas que operan en tiempo real.
La etapa preliminar corresponde al anlisis del proceso en estudio y de los modos de falla de interés, asi
como la generacion de los modelos SBM que seréan utilizados en la etapa de implementacion en linea. A
través de esta metodologia de estudio de eventos se determinan las variables mas relevantes en cada
anomalia con el fin de optimizar el procedimiento de generacion de modelos. Las etapas asociadas a la
implementacion en linea se han denominado “fases”. “Fase I” genera una sefial de alarma si la salida
estimada por un modelo clasificador SBM, disefiado en la etapa preliminar, supera un umbral determinado
en la etapa preliminar. Si se produce una alarma, entonces se ejecuta la “Fase II” que determina el vector
de residuos entre las salidas medidas y las salidas estimadas por el modelo SBM, para cada posible
anomalia en gestacién. “Fase 111" calcula el indicador de Hotelling de cada vector de residuos. Se genera
una alarma de anomalia si este indicador supera un umbral determinado en la etapa preliminar.

Este sistema es aplicado en una turbina a gas natural para el estudio de dos anomalias que ocasionan una
disminucién significativa en la potencia: (i) temperatura de un &labe fuera de rango (Anomalia #1) v, (ii)
suciedad excesiva en el compresor (Anomalia #2). Los porcentajes de deteccion de las Anomalias #1 y #2
son 96% y 76%, respectivamente. Estos porcentajes se estiman en funcién del nimero de datos. Debido al
tamafio de los conjuntos de datos disponibles, es imposible en esta aplicacion utilizar probabilidades para
caracterizar al sistema supervisor. Las principales ventajas de disponer de este sistema supervisor son: (1)
con una metodologia de estudio de eventos, se obtienen aquellas variables que son mas relevantes en cada
anomalia, (2) con la “Fase I” se logran descartar del analisis aquellas observaciones que representan un
modo normal de operacion y (3) a través de sefiales binarias “Normal” o “Alarma” se logra centralizar la
informacién que entregan todos los modelos.



AGRADECIMIENTOS

A mis padres, Cecilia Toro y Manuel Fuentealba, y mi hermano Edgardo, porque sin ellos no habria
llegado aqui, entregdndome la confianza que necesité y ensefidndome a que con esfuerzo se alcanzan los

objetivos.

A Nathaly Romero (resumo porque 0 sino gastaria hojas y hojas) y a toda su familia, por su constante

compaiiia, por su apoyo y por el carifio que me entregaron dia a dia.
A mis fieles amigos que siempre me recibian con sus ladridos y saltos: Dixie, Perseo y Darko.

A mi abuela por su la fuerza que demostré sobre todo estos Gltimos afios. A mi abuelo por la energia que

me mostrd que hay que tener, hasta el Gltimo de sus dias.

A mi profesor guia Marcos O. y a la profesora Doris S. por el tiempo, el conocimiento entregado y la
ayuda brindada durante no solo este trabajo, sino también a lo largo de todos estos afios en la Universidad.

Por todos esos gratos momentos vividos, a todos mis amigos que conoci a lo largo de mi carrera
universitaria (en orden alfabético para que no hayan resentimientos): Agustin P., Alejandro A., Alexis A.,
Camilo L., César N., Cristian S., Daniel C., Eduardo P., Enrique G., Felipe U., Gabriela L., Javier P.,
Karen S., Maria José R., Matias M., Rocio R., Seba A.

A mis compafieros de proyecto y amigos Alejandro L. y Hugo N., que fueron parte fundamental para que

todo esto resultara.

A todos los integrantes que componen el laboratorio de control automatico que este Gltimo afio fue como

mi segunda casa.



INDICE GENERAL

CAPITULO 12 INETOUUCCION. .....coocvereecereieeies ettt sttt sse s s 1
1.1 ANTECEUBNTES ...ttt bbb bbbt Rt e et h bt n e nn e 1
I O | o111 1Yo LSS 2

1.2.1 (@] oL TRV o T 1= 01T | SRS 2
1.2.2 ODbJEtIVOS ESPECTTICOS. ... ittt 3
1.3 ACAINCES ...ttt bbb bbbt 3
1.4 EStructura del dOCUMENTO.........viuiiitiiiiiieiiie ettt 4

CAPITULO 2: Revision bibliografica y estado el @rte ...........cc.cccurevceceeeeeeeeeesiessseseeesessesses s, 5

2.1 Sistemas de SUPErVISION 08 PrOCESOS. .....cuiuiiriiiriiieierisiesieiestese sttt et se et se e sb e seeneanas 5
2.1.1 (000 0 ToT=Y 01 (0T o= 1 (o] o 1RSSR RP 5
212 DescripCion de Un SIStEMA SUPEIVISOL ......c.viuiiiueirieieiesieiesieie st 7

2.2 DEteCCION TE TAllAS .....o.vevieeiiieciie et e 8
221 IMIINEITA A TALOS ...ttt 9

2.2.1.1  Meétodos con comprobacion de limites Y teNdenCias.........cccoevrerirererennensesse s 9
2.2.1.2 Meétodos basados en modelos de SEAAIES..........cceiiiiiiiiiir e 11
2.2.1.3 Metodos de analisis MUITIVArTadO...........ccoeoireiiiiiiisee e 12
2.2.2 Métodos de Modelos del PrOCESO ........ccveiiiicicie e s 13

2.3 AISIaMIENTO A& TAIIAS ... ..couiiiiieie e 15
2.3.1 MEtodos de ClAaSITICACION ........c.oviiiciiee e 16
2.3.2 MELOAOS & INTEIBNCHA ...t e 19

2.4 Deteccion y aislamiento de fallas (FDI) utilizando método de 10S residuos ...........ccccvevrererienens 21

2.5 Herramientas utilizadas en SiStemas FDI ..........ccooiiiiiiiiieie e 22
251 Error CUAAIAtICO MEOI0.........ouiiieiiciiieeee bbb 22



2.5.2 Filtro de Mediana MOVIL .......c.veviiieeiii ettt ettt e e sttt e s et e e s e e e e sab et e e saneeees 22

2.5.3 Agrupacién por k-medias (K-means CIUSTEMNG) .......coveiiivieieiieie e 23
254 Anélisis de componentes prinCipales (PCA) ......coiiiiiiieieereee e 24
255 Test de estadistico de HOtEIIING.........ccciiiiiiii e 26
2.5.6 Modelos basados en Similitud (SBM) ........coiviiiiiiieiice e 27
CAPITULO 3: Herramientas de generacion de modelos basados en similitud .............cccoovvvvveveereveennene, 29
3.1  Herramienta de generacién de modelos de anomalias basados en similitud...........c..ccocovcvreriennns 30
3.1.1 Etapa 1: analisiS INICIAL..........cccoveiiiiiiic it 32
3.1.2 Etapa 2: Modelo Preliminar.......coccvciiiecic et st ne 35
3.1.3 Etapa 3: fase iterativa de OptimiZacion...........ccoccoieiiiiiiiine e 35
3.14 Etapa 4: reajuste del MOUEIO .........ccoiiiiii 36
3.2 MO0delo SBM CIASITICAAON ........cveiiiiiiieiiieie s 38
321 Etapa 1: salidas del conjunto de entrenamiento ...........ccoeoveiririne e 40
3.2.2 Etapa 2: generacion del modelo SBM ..o 41
3.2.3 Etapa 3: determinacion del umbral de decCiSiOn..........cccccveveiiiiciiiicc e 41
CAPITULO 4: Implementacion de sistema supervisor FDI utilizando modelos basados en similitud ....... 43
4.1  Esquema general del sistema supervisor para estudio de eVENTOS...........cccerverererinenenirenienienens 43
4.2  Metodologia del eStudio de BVENTOS ........cc.ciiiiiieieeiece ettt s re e 45
4.2.1 Etapa 1: recopilacion de datosS.........ccciieeiiiiiiic et s 47
422 Etapa 2: analisis preliminar de variables............cccooiiiiiiiiie e 49
4.2.3 Etapa 3: creacion de MOGEIOS.........ccoieiiiiiirieicieise e 50
424 Etapa 4A: validacion del MOdelo ..o 50
425 Etapa 4B: prueba de eficacia del modelo en la deteccion de la anomalia..............cccceueneeen. 50
4.2.6 Etapa 5: reajuste de ParametrOS........cocvieirieiieiise et 51
4.3 SiStema SUPEIVISOr €N TINEA .......ciiiiiierieieieieeees sttt see e e nee e 51
431 Fase I: modelo SBM para deteccion de estados anormales...........ccocevererieeneeenieneneeneeenn. 52



4.3.1.1 Salidas del modelo SBM ClaSifiCATON .........uvvvvieeeiie ettt e e e e e 53

4.3.1.2 Determinacion del estado del sistema: normal o alerta............ccccoeeviiieiicnciiciien 54

4.3.2 Fase Il: modelos del proceso para obtencion de reSiduos ..........cccevveveveeieeiiseeve s 55
4.3.3 Fase IlI: analisis de residuos para determinacion de falla...........ccccccooevviieiiin s, 55
CAPITULO 5: Aplicacion del sistema supervisor en linea en una turbina a gas...........cccoeevvvveeveeveneennenn. 57
5.1  Descripcion del proceso INAUSTIIAL ...........coiiiiiiiiiiieic e 57
5.1.1 Turbina a gas de la central térmica de ciclo combinado ...........cccccvevevviiiiiiccccce e, 59
512 BaSE 8 UALOS ... .ttt 61

5.2  Generacion de modelos de anomalias regiStradas.........ccevveereirieinienesiesise s 63
521 Anomalia #1: temperatura excedida en alabe NO20............cccoviiriiiiiirene s 64
5.2.2 Anomalia #2: suciedad del COMPIESOL .......ccviveiiiiieeie e sre e e sre s 74

5.3 MO0l CIASITICAUON ......c..euiiieiieiisieete ettt n e 80
5.4 SISTEIMA SUPEIVISOI.....c.viteutiuietietisttste sttt ettt ettt b ettt b e bbbt b et e s e st et e bt b st nnen e 91
54.1 Reajustes en los modelos del SiStema SUPEIVISON .........ccveviiiiieiieiecie et 91
5.4.2 Resultados en 1a base de datoS A..........cceireiiiiiiiiie e 97
543 Resultados en la base de datos B..........c.cciiiiiiiiiiie s 102
CAPITULO 6: CONCIUSIONES ......coovvereereireresieseese ettt 108
RETEIEINCIAS. . ... ... e b bbb bbbt bbbt bbbt b et 111



INDICE DE TABLAS

Tabla 3.1: Argumentos de 1a funCion ModeloSBM (). ...cccccoiiriiieiieenieeeee e e 31
Tabla 3.2: Porcentajes de observaciones seleccionadas en el ejemplo de la Figura 3.2b. ........cccooviennnne. 33
Tabla 3.3: Argumentos de 1a funcion Of fLINECLASS (). ..cccvviieiieiieiie et 39
Tabla 4.1: Argumentos de la funcion systemcondition (+).....cccccceiieiveiiiieiie e 52
Tabla 5.1: Bases de datos utilizadas para aplicar el Sistema SUPEIVISOL. .........ccccuierirrerieiieiiise e 61
Tabla 5.2: Variables de entrada y salida del modelo preliminar. ... 66

Tabla 5.3: Tabla de contingencia del modelo preliminar en los conjuntos de entrenamiento, validacion y
Prueba €N 12 ANOMAITAL .......cuviiiiiieiie bbbttt bbbt sb et b et enas 70

Tabla 5.4: Variables de entrada y salida del Modelo M ... 71

Tabla 5.5: Tabla de contingencia del modelo M; en los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba
LTl R T 0] g LT PSSR PP 73

Tabla 5.6: Error cuadratico medio en los modelos preliminar y M; en los conjuntos de entrenamiento y

AV LT - Ut T o RSOSSN 74
Tabla 5.7: Variables de entrada y salida del MOdelo M,.........cccccvoiiiiiiiiiiiiic e 76
Tabla 5.8: Tabla de contingencia del modelo M, en los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba
BN LA ANOMAITA ...ttt ettt et e st e e te et e s be et e et e e abesbeebeenbesbeebeebeebeeteabeenreareares 80
Tabla 5.9: Variables de entrada del modelo clasificador. ..........cocoiieiiiiiciice e 82

Tabla 5.10: Tabla de contingencia de la Anomalia #1 en los conjuntos de entrenamiento y prueba de la

DASE B AALOS Attt bbb e bbbttt bbb 90
Tabla 5.11: Tabla de contingencia de la Anomalia #2 en los conjuntos de entrenamiento y prueba de la
DASE G TALOS B. ...ttt e n et 90
Tabla 5.12: Tabla de estados del SIStEMa SUPEIVISOT..........ciiiiiirieieieiee st 96
Tabla 5.13: Significado de las sefiales de alarma en cada MOAEI0.........c.ccvvvevieiecieie s 96
Tabla 5.14: Tabla de contingencia del modelo clasificador en la base de datos A. ..........ccccoeoeiiiiiienne 99
Tabla 5.15: Tabla de contingencia del modelo M, en la base de datos A. .........ccooeiiiieneiiiie e 100
Tabla 5.16: Tabla de contingencia del modelo M, en la base de datos A..........cccoveieiviniiininenee 100
Tabla 5.17: Tabla de contingencia del modelo M5 en la base de datos A..........ccceveieieininiiinenee 101

Vi



Tabla 5.18: Porcentajes de deteccidn de la sefial de estado en la base de datos A.........cccccevveevvciecieennns 101

Tabla 5.19: Tabla de contingencia del modelo clasificador en la base de datos B. ............c.cccccevviieiiennnn 104
Tabla 5.20: Tabla de contingencia del modelo M, en la base de datos B. ..........ccccoeveiiiiiiiiiiiicien 105
Tabla 5.21: Tabla de contingencia del modelo M, en la base de datos B. ..........c.ccoceviiiiiiiiiiiiincncne 105
Tabla 5.22: Tabla de contingencia del modelo M5 en la base de datos B. .........ccccoceveiiiiiiiiincnenene 106
Tabla 5.23: Porcentajes de deteccidn de la sefial de estado en la base de datos B...........cccccoveevevviieciennns 106

vii



INDICE DE FIGURAS

Figura 2.1: Esquema general de diferentes métodos de supervision con gestion de fallas [32]. ................... 7
Figura 2.2: Métodos de deteccion de fallas con sefiales individuales. .............ccccooeiiiniiinninincicees 8
Figura 2.3: (a) Método de comprobacion de limites y (b) método de comprobacion de tendencias [33]......9

Figura 2.4: Densidad de probabilidad normal de la variable observada Y, u, y g, caracterizan el estado
nominal, p; y o, el estado de falla del SiStema [33]......coooviiiiriiiee e 10

Figura 2.5: (a) Variable estocastica Y (t) con funcién de densidad de probabilidad p(Y) en estado normal,
y p'(Y) en estado de falla; (b) Variable estocastica Y (t) como conjunto difuso u,,(Y) en estado normal, y

p'(Y) en estado de Talla [B3]. ...eouceiieeeeiieiee ettt 11
Figura 2.6: Esquema de los métodos de deteccion de falla con modelos de sefiales [32].........cccvvvvrennnes 12
Figura 2.7: Esquema de los métodos de deteccidn de falla con modelos del proceso [32].......ccccevveveiieneae 13

Figura 2.8: Aislamiento de fallas por métodos de clasificacion (a) y por métodos de inferencia (b) [32]. .15
Figura 2.9: Métodos de aislamiento de fallas. ... 16
Figura 2.10: Método de arboles de decision para aislamiento de fallas [34]. .......ccccovirviiniiiiiiiiiiees 17

Figura 2.11: Ejemplo del clasificador geométrico k-vecinos mas cercanos (k-nearest neighbors) [28]......18

Figura 2.12: Método de razonamiento binario para aislamiento de fallas [34].........cccccrviniiiiniiniicnnnns 19
Figura 2.13: Método hibrido neuro-difuso para aislamiento de fallas [34].........ccccoceviiiriiinniiiciicens 20
Figura 2.14: Esquema de un sistema FDI utilizando método de 10s residuos [40]. .....cccovveveiiivieiecieiennnas 21
Figura 2.15: Sefial de ejemplo X y su mediana movil X5, de 1argo 2. .....oovveveieiecicic e 23

Figura 2.16: Pasos del algoritmo de agrupacion por k-medias, considerando k = 3. Los centros de los

grupos estan representados por circulos, y los datos por cuadrados [53]......ccccvevveeeieie e 24
Figura 3.1: Etapas de la herramienta de generacion de modelos basados en similitud. ..............ccccooerenene. 32
Figura 3.2: (a) Datos en el espacio original y (b) y en el espacio de componentes principales. .................. 33
Figura 3.3: Seleccion de observaciones por medio del indicador de Hotelling. .........ccccovevviiniiiniincnnnns 34
Figura 3.4: Etapa 3 de optimizacion del conjunto de 0DSErvaCiones. ..........ccocvvererierierieieeese e 36
Figura 3.5: Seleccion de observaciones en la etapa de reajuste del modelo. ........cccooeveveiiieiiicc e 37
Figura 3.6: Etapas para la generacion del Modelo SBM Clasificador. ..........ccoooevvinninnennieieieeseens 39

viii



Figura 3.7: Histogramas para determinar el umbral de decision Classthreshold..............cc.cccccvvvevveiennnn 42
Figura 4.1: Esquema del sistema SUPErVISOr FDL.........ccooviiiiicc e 44

Figura 4.2: Tipos de modelos de anomalias registradas; (a) modelo del proceso en operacion normal; (b)

modelo del proceso operando en 1a aNOMAITAL .........ccceiiiiiiiiiii e 46
Figura 4.3: Metodologia para la generacién de modelos de anomalias registradas. ...........ccccceevveveiveiiennns 47
Figura 4.4: Ejemplo de una base de datos utilizada para generar modelos. ...........cccccevvviieiiiiiieiiecceienns 48
Figura 4.5: Obtencion de XoutClass en base a la distancia a los centros de cada agrupacion. .................. 54

Figura 4.6: Modelos de anomalias registradas, con sus respectivas entradas, salidas y calculo de residuos.

...................................................................................................................................................................... 55
Figura 5.1: Central térmica de ciclo combinado San 1Sidro [51] [52]....cccccovreriririiininireree e 58
Figura 5.2: Central térmica de ciclo combinado [52].........cooviriiiiiiiiicree s 59
Figura 5.3: Esquema de una central térmica de ciclo combinado [54]. .....cccccoveveiieeieiiiieiecee e 60
Figura 5.4: Potencia activa en 1a base de datos A. ..o 62
Figura 5.5: Porcentaje del flujo de combustible (diesel y gas) en la base de datos A...........ccoceevvenerennnn. 62
Figura 5.6: Potencia activa en la base de datos B. ..o 63
Figura 5.7: Porcentaje del flujo de combustible (diesel y gas) en la base de datos B. ...........cccceevvevveinenees 63
Figura 5.8: Potencia activa de la base de datos A con los instantes en que ocurre la Anomalia #1............. 65

Figura 5.9: Potencia activa de la base de datos A con los conjuntos de entrenamiento (azul), validacion
(verde) y prueba en 1a anomalia (F0J0). .......ccveiiiieiiie et eae s 65

Figura 5.10: Variable de salida “Max. delta temp. gases alabes” real (negro) y estimada en los conjuntos
de entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo preliminar. .......... 67

Figura 5.11: Variable de salida “Vibracion X1” real (negro) y estimada en los conjuntos de entrenamiento
(azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo preliminar...........ccccoovveviiviienenennne. 67

Figura 5.12: Variable de salida “Vibracion X2” real (negro) y estimada en los conjuntos de entrenamiento
(azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo preliminar...........cccccoovveviiviienennnnnne. 68

Figura 5.13: Variable de salida “Vibracion Y1” real (negro) y estimada en los conjuntos de entrenamiento
(azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo preliminar..............cccooeviiieienieene. 68

Figura 5.14: Variable de salida “Vibracion Y2” real (negro) y estimada en los conjuntos de entrenamiento
(azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo preliminar............ccccoovveiiiviienenennne. 68



Figura 5.15: Variable de salida “Sefial de control 1” real (negro) y estimada en los conjuntos de
entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo preliminar. ............... 69

Figura 5.16: Variable de salida “Sefial de control 2” real (negro) y estimada en los conjuntos de
entrenamiento (azul), validacién (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo preliminar. ............... 69

Figura 5.17: Potencia activa en los conjuntos de entrenamiento (azul), validacién (verde) y prueba en la
T a0l 14 T (] ) TR SR 69

Figura 5.18: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo preliminar en los conjuntos de

entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (r0jo). .......cccccveveveiiecicne i 70
Figura 5.19: Variable de entrada “Sefial de control” del modelo My .........ccccvvviiiiniieiniiniiinese e 71
Figura 5.20: Variable de entrada “Potencia activa” del modelo M. ......ccccoovviriiineneicisise e 71
Figura 5.21: Variable de entrada “Temp. prom. gases alabes” del modelo M. ......ccccccevveieinniinninicnnnns 72

Figura 5.22: Variable de salida “Max. delta temp. gases &labes” real (negro) y estimada en los conjuntos
de entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo M;.........c............ 72

Figura 5.23: Variable de salida “Vibracion X2” real (negro) y estimada en los conjuntos de entrenamiento
(azul), validacién (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo M. ..o 72

Figura 5.24: Variable de salida “Vibracion Y2” real (negro) y estimada en los conjuntos de entrenamiento
(azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo M. ....c.ccccvveveveieiicieiiee e 73

Figura 5.25: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo M; en los conjuntos de entrenamiento
(azul), validacién (verde) y prueba en la anomalia (r0J0). ......c.coviveieiieie e 73

Figura 5.26: Potencia activa de la base de datos B con los instantes en que ocurre la Anomalia #2........... 75

Figura 5.27: Potencia activa de la base de datos B con los conjuntos de entrenamiento (azul), validacion

(verde) y prueba en 1a anomalia (F0J0). .......ccveiiiieiiie et sre e aae s 76
Figura 5.28: Variable de entrada “Flujo de combustible” del modelo M. ........ccccceveveiieiiiinnieniiiiienenens 77
Figura 5.29: Variable de entrada “Sefial de control” del modelo My.........ccoovviiiieniiciiiiiiiienee e 77
Figura 5.30: Variable de entrada “Temperatura 1” del modelo My........ccccoovieiiiiiiiniiiie e 77
Figura 5.31: Variable de entrada “Posicion Valvula 1” del modelo M. .......ccccoeviiiieniiiniiieieeseees 77
Figura 5.32: Variable de entrada “Posicion Valvula 2” del modelo M. .........cccooviiiiiiiiiciicncece, 78

Figura 5.33: Variable de salida “Presion” real (negro) y estimada en los conjuntos de entrenamiento
(azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo M. .......c.ccocevvevevieieieiicececece 78

Figura 5.34: Variable de salida “Potencia activa” real (negro) y estimada en los conjuntos de
entrenamiento (azul), validacién (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo M,............cccccveueee. 78



Figura 5.35: Variable de salida “Temperatura 2” real (negro) y estimada en los conjuntos de
entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo M,...........c.ccceevveneee. 79

Figura 5.36: Potencia activa en los conjuntos de entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la
ANOMAITA (FOJ0). ..ttt bbbt b ekt e bbbt bbb Rt bRt b e bt b et b et et e et ee e 79

Figura 5.37: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo M, en los conjuntos de entrenamiento
(azul), validacién (verde) y prueba en la anomalia (F0J0). ......cccvivveieiieie e 79

Figura 5.38: Potencia activa de la base de datos A con los conjuntos de entrenamiento (azul) y prueba en
Y TaTol g4 LT (T ) SRRSO 81

Figura 5.39: Potencia activa de la base de datos B con los conjuntos de entrenamiento (azul) y prueba en

12:@NOMATTA (FOJO). ..ttt bbb s bbbt b e bbbttt bbbt enas 81
Figura 5.40: Las tres agrupaciones y centros (negro) en el conjunto de entrenamiento. ..........c.ccccceervennne. 82
Figura 5.41: Observaciones seleccionadas en cada agrupacién para obtener las matrices Di y Do. ........... 83

Figura 5.42: Variable de salida “Agrupacion 1” en el conjunto de entrenamiento (negro), salida estimada

con SBM (azul) y umbral de deCiSiOn (VEIAE). .......cceiviuiirieiieiieie ettt 84
Figura 5.43: Variable de salida “Agrupacion 2” en el conjunto de entrenamiento (negro), salida estimada
con SBM (azul) y umbral de deCiSion (VEFAE). ......cc.ecuiiieieiiee ettt sttt 84
Figura 5.44: Variable de salida “Agrupacion 3” en el conjunto de entrenamiento (negro), salida estimada
con SBM (azul) y umbral de deCiSiOn (VEIAE). .......coeiiuiiriiieieieie e 84
Figura 5.45: Potencia activa en el conjunto de entrenamiento. ...........cccvevveieieeieseeieese e e 85
Figura 5.46: Sefal de alarma en el conjunto de entrenamiento. ...........cccooeoiiiiiieiiiise e 85

Figura 5.47: Variable de salida “Agrupacion 1” (negro); salida estimada con SBM en el conjunto de
entrenamiento (azul) y conjunto de prueba (rojo); umbral de decision (verde). ........cccooeveveiieeveieciesnene 86

Figura 5.48: Variable de salida “Agrupacion 2” (negro); salida estimada con SBM en el conjunto de
entrenamiento (azul) y conjunto de prueba (rojo); umbral de decision (VErde). .........ccccevvevvevvevreserieriennnn, 86

Figura 5.49: Variable de salida “Agrupacion 3” (negro); salida estimada con SBM en el conjunto de
entrenamiento (azul) y conjunto de prueba (rojo); umbral de decision (VErde). .........ccocevvevveiveereserereennnn. 87

Figura 5.50: Potencia activa en la base de datos A con los conjuntos de entrenamiento (azul) y de prueba
Tl R TaTo oL W (o T ) OSSPSR 87

Figura 5.51: Sefial de alarma en la base de datos A con los conjuntos de entrenamiento (azul) y de prueba
LAl YT lo] T L (o] [ ) RSSO 87

Figura 5.52: Variable de salida “Agrupacion 1” (negro); salida estimada con SBM en el conjunto de
entrenamiento (azul) y conjunto de prueba (rojo); umbral de decision (Verde). .........ccocevevveeveerenerereenenn. 88

Xi



Figura 5.53: Variable de salida “Agrupacion 2” (negro); salida estimada con SBM en el conjunto de
entrenamiento (azul) y conjunto de prueba (rojo); umbral de decision (verde). ........cccovevevvviieveiecieniene 88

Figura 5.54: Variable de salida “Agrupacion 3” (negro); salida estimada con SBM en el conjunto de
entrenamiento (azul) y conjunto de prueba (rojo); umbral de decision (Verde). .........ccoceoveriennciccninnenn 89

Figura 5.55: Potencia activa en la base de datos B con los conjuntos de entrenamiento (azul) y de prueba
LTI e T gt UL W (o] o) TR SR 89

Figura 5.56: Sefial de alarma en la base de datos B con los conjuntos de entrenamiento (azul) y de prueba
LTI e T gt UL W (o] o) TR SR 89

Figura 5.57: Potencia activa en los conjuntos de entrenamiento (azul), validacién (verde) y prueba en la
anomalia (rojo) en base de GALOS A. .......coiiiiiiiiiee ettt e 92

Figura 5.58: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo M, en los conjuntos de entrenamiento
(azul), validacién (verde) y prueba en la anomalia (rojo) en base de datos A (Anomalia #1). .........c.......... 92

Figura 5.59: Potencia activa en los conjuntos de entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la
anomalia (rojo) en base de daAt0S B. ........cociiiiiriiiiiiiee bbb s 92

Figura 5.60: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo M; en los conjuntos de entrenamiento
(azul), validacién (verde) y prueba en la anomalia (rojo) en base de datos B (Anomalia #2). .........c.......... 93

Figura 5.61: Potencia activa en los conjuntos de entrenamiento (azul) y validacion (verde) en la base de
datos B para €l MOUEIO M. ......cvoiiiiiiiiiee et 94

Figura 5.62: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo M; en los conjuntos de entrenamiento
(azul), validacion (verde) y prueba (F0J0). ....ceoueuerieirieirieiiiee ettt 94

Figura 5.63: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo M, en los conjuntos de entrenamiento
(azul), validacion (verde) Y prueba (FOJO). ....coiiieiuiieeiiie sttt sttt st be e st e be e sresteebesae s 94

Figura 5.64: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo M5 en los conjuntos de entrenamiento

(azul), validacion (verde) y prueba (F0J0). .....eoveuerieuirieirieieiee ettt 95
Figura 5.65: Potencia activa en la base de datos A en presencia de la Anomalia #1. ..........ccccocevvrniirennnns 97
Figura 5.66: Sefial de alarma del modelo clasificador en la base de datos A..........cccccevevveieiiiie e cieneen 97
Figura 5.67: Sefal de alarma del modelo M, en la base de datos A. .........ccocooiiiiiniiiciicce e 97
Figura 5.68: Sefal de alarma del modelo M, en la base de datos A. .........cccoceoiiiiiiiiiciicce e 98
Figura 5.69: Sefial de alarma del modelo M5 en la base de dat0os A. .........cocooieiiiiieiie e 98
Figura 5.70: Sefial de estado del proceso en la base de datos A. ..o 98
Figura 5.71: Potencia activa en la base de datos B en presencia de la Anomalia #2. .........cccccoevverrenenen. 102
Figura 5.72: Sefial de alarma del modelo clasificador en la base de datos B............ccccceoviiiirininineniennns 102

Xii



Figura 5.73: Sefial de alarma del modelo M, en la base de datos B............cccccevveieiiiicvicne i 102

Figura 5.74: Sefial de alarma del modelo M, en la base de datos B. ..........ccccccvvveiievieiicvienie s 103
Figura 5.75: Sefial de alarma del modelo M5 en la base de datos B. ..........ccccoceveieieiiiiniininn e 103
Figura 5.76: Sefial de estado del proceso en la base de datos B (observaciones 1-9567). ..........cc.cccoerveneee 103
Figura 5.77: Sefial de estado del proceso en la base de datos B (observaciones 9568-19134). ................. 103

Xiii



ANN

ARMA

ECM/MSE

FDA

FDI

FFT

ICA

K-NN

LDA

PCA

PID

PLS

SBM

ABREVIACIONES

Redes neuronales artificiales (del inglés: Artificial neural network).

Modelo autorregresivo de media movil (del inglés: Autoregressive-moving average).
Error cuadratico medio (del inglés: Mean square error).

Analisis discriminante de Fisher (del inglés: Fisher’s discriminant analysis).
Deteccidn y aislamiento de fallas (del inglés: Fault detection and isolation).
Transformacion rapida de Fourier (del inglés: Fast Fourier transformation).

Anadlisis de componentes independientes (del inglés: Independent component analysis).
k - vecinos més cercanos (del inglés: k-nearest neighbor).

Anadlisis de discriminante lineal (del inglés: Linear discriminant analysis).

Anadlisis de componentes principales (del inglés: Principal component analysis).
Controlador proporcional, integral y derivativo.

Minimos cuadrados parciales (del inglés: Partial least squares).

Modelacidon basada en similitud (del inglés: Similarity based modeling).

Xiv



CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES

Debido al creciente aumento en las demandas de productividad y calidad de los productos, y a la
necesidad de satisfacer las normativas ambientales y de seguridad, la industria moderna ha requerido
aumentar el nimero y la complejidad de los sistemas de control asociados. Los controladores utilizados
comunmente (PID, controladores predictivos) son capaces de mantener el sistema en los puntos de
operacion deseados, aun frente a algunos tipos de perturbaciones o cambios en el proceso. Sin embargo,
hay cambios o desviaciones que los controladores no pueden manejar. Entre estos, se encuentran cambios

en los parametros del proceso, problemas en los actuadores y problemas en los sensores [19].

Para asegurar que el proceso tenga un rendimiento acorde con las necesidades y mantener el sistema en un
rango de seguridad apropiado, es necesario diagnosticar, a través de la deteccion y el aislamiento, estas
desviaciones no permitidas. Estas tareas se encuentran asociadas con la supervision del proceso. La
informacidén que entrega la supervision no solo asegura que los operadores y el personal de mantencién se
encuentren mejor informados del estado del sistema, sino también los guia a realizar las acciones

apropiadas para eliminar el comportamiento anormal del proceso.

Tal como se sefiala en [32], la supervision de un proceso cuenta con diferentes etapas: deteccion,
aislacion, identificacién y recuperacion del proceso o intervencion. La etapa de deteccidn muestra, en base
a ciertos criterios, si el sistema se encuentra fuera de los rangos normales de operacion y por lo tanto, hay
presencia de una anomalia. El objetivo en la etapa de aislacidon es encontrar el origen de la anomalia,
aislando las componentes del proceso cuando el sistema no esta en su operacion nominal o normal. A
continuacion, con la identificacion se desea estimar el tamafio, tipo y/o naturaleza de la anomalia. En base
a la informacién obtenida en las etapas anteriores, en la etapa de recuperacion o intervencion los
operadores del proceso ejecutan las acciones necesarias para eliminar, de manera total o parcial, la
anomalia. Este trabajo se centra en los sistemas de supervision para deteccién y aislamiento de fallas (fault

detection and isolation o FDI), esto es, deteccion y aislamiento de anomalias.



La literatura muestra que los trabajos relativos a la deteccién de anomalias utilizan variados métodos
basados en la mineria de datos [5], [13], [18] o en la generacion de modelos del proceso [9], [25], [39]. De
entre los tipos de modelos del proceso, los modelos no paramétricos, como las redes neuronales artificiales
(ANN) [3], [6] o los sistemas expertos difusos [37], tienen ventaja sobre los paramétricos cuando se trata
de procesos con una gran cantidad de variables debido a que no requieren de un conocimiento sobre la
estructura del proceso a modelar. Un modelo basado en similitud o SBM es un tipo de modelacion no
paramétrica que realiza estimaciones de las variables de salida utilizando los datos mas representativos del
proceso. Es una técnica de modelacion mas reciente que las otras. Sin embargo, existen trabajos donde se
utilizan los modelos SBM en procesos multivariables con la finalidad de detectar anomalias [11], [40].
Con respecto al aislamiento de anomalias, los métodos se enfocan en la utilizacion de clasificadores [22],

[38] o en técnicas de inferencia como los sistemas expertos difusos [8], [42].

Como ya fue mencionado, los modelos basados en similitud se han aplicado para detectar anomalias. Sin
embargo, no se han encontrado referencias bibliograficas que indiquen su utilizacion en sistemas
supervisores con la finalidad de detectar y aislar anomalias. He ahi la necesidad de no solo implementar
algoritmos y metodologias para alcanzar este objetivo, sino también utilizarlos en una aplicacién con datos
reales. Asi, se pretende implementar el sistema supervisor en un proceso que puede estar constantemente
susceptible a anomalias, y que es de vital importancia prevenirlas lo mas pronto posible, como lo son las

turbinas a gas de una central termoeléctrica de ciclo combinado.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 OBJETIVO GENERAL

El objetivo general de este trabajo es el disefio e implementacidn de un sistema supervisor con modelos
basados en similitud para detectar y aislar fallas en procesos industriales multivariados, en particular, en

una turbina a gas natural.



1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Se han planteado ademas los siguientes objetivos especificos:

o Disefiar e implementar la estructura del sistema supervisor que sera empleado para detectar y
aislar fallas en procesos industriales.

e Perfeccionar las herramientas de generacion de los modelos que seran utilizados por el

sistema supervisor.

e Diseflar una metodologia de estudio de eventos para encontrar aquellas variables mas
relevantes en el proceso y asi obtener los modelos basados en similitud a traves de las

herramientas creadas.

e Aplicar la metodologia de estudio de eventos para generar modelos que detecten las

anomalias que han sido registradas en las bases de datos de una turbina a gas.

e Aplicar el sistema supervisor en linea para detectar y aislar las anomalias que han sido

registradas en la turbina a gas.

1.3 ALCANCES

El presente trabajo se enmarca en el proyecto de la empresa CONTAC INGENIERIOS LTDA. en
colaboracion con la UNIVERSIDAD DE CHILE y ENDESA CHILE. Este proyecto consiste en el disefio
de herramientas de deteccion de anomalias en linea, en procesos industriales utilizando modelos basados
en similitud (SBM). Esta herramienta, debe tener la facultad de ser utilizada en cualquier proceso
industrial. En este proyecto en particular, se ha aplicado en una turbina a gas de la central termoeléctrica
de ciclo combinado San Isidro I, perteneciente a ENDESA CHILE. Este es el segundo trabajo que ha sido
desarrollado para este proyecto. En [1] se describe en detalle la herramienta de generacion de modelos
para deteccion de anomalias, y luego se utiliza para detectar la suciedad del compresor en la turbina a gas
antes mencionada. Este trabajo prosigue con el proyecto a través del disefio de un sistema supervisor que
sea capaz de detectar multiples anomalias, y ademas pueda aislarlas. El proyecto se encuentra actualmente

en su etapa de implementacion en linea.



Ademas, existen restricciones de confidencialidad en los datos adquiridos y en las herramientas disefiadas.
De este modo, se exponen las etapas de disefio, las metodologias utilizadas y los resultados obtenidos,
pero no se entregan los algoritmos generados ni los nombres de las variables en forma detallada.

Para el desarrollo de este trabajo se requiere de un computador que disponga MATLAB para el disefio de
los algoritmos y las simulaciones. Ademas, ENDESA CHILE facilita las bases de datos utilizadas y
contribuye de forma importante a la definicion de la estructura del sistema supervisor a través del
conocimiento de sus expertos en la turbina a gas de la central de ciclo combinado San Isidro.

1.4 ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

La estructura del documento es la siguiente. EI Capitulo 2 contiene el marco te6rico necesario para un

correcto entendimiento del tema, asi como también los trabajos que han sido realizados en esta area.

El Capitulo 3 describe los algoritmos para generar los modelos basados en similitud que seran utilizados
por el sistema supervisor para detectar y aislar anomalias. Las herramientas de generacion de modelos,
requieren de una seleccion adecuada de variables de entrada y salida. La metodologia para obtener estos
conjuntos de variables se describe en el Capitulo 4. Ademas, en este capitulo se describen las tres fases del
sistema supervisor, que contempla la deteccion de maltiples anomalias a través de un modelo clasificador,

y luego la aislacién de estas para determinar su origen.

En el Capitulo 5 se realiza una descripcion del proceso industrial en estudio (turbina a gas) y de las bases
de datos que se utilizan en el sistema supervisor. A continuacion se muestran los resultados del sistema
supervisor en el estudio de dos eventos (la temperatura de un alabe de la cAmara de combustién excede el
limite de seguridad y un aumento en la suciedad del compresor), generando para dicho efecto los modelos

con las herramientas descritas en el Capitulo 3 y utilizando la metodologia expuesta en el Capitulo 4.

En base a los resultados obtenidos en los capitulos anteriores, en el Capitulo 6 se presentan las

conclusiones de este estudio y el trabajo futuro a realizar.



CAPITULO 2: REVISION BIBLIOGRAFICA Y

ESTADO DEL ARTE

El presente capitulo se enfoca en la descripcion del estado del arte para la problemética descrita en la
Seccion 1.1. En la Seccion 2.1 se encuentran los conceptos generales y béasicos que se relacionan
comunmente con los sistemas de supervision de procesos. En la Seccién 2.2 y Seccion 2.3 se describen en
términos generales los variados métodos utilizados para detectar y aislar anomalias, respectivamente. El
sistema de supervision disefiado en este trabajo se basa en la utilizacion de los residuos de modelos. Esta
metodologia se describe en la Seccion 2.4. Finalmente, la Seccion 2.5 contiene las técnicas y algoritmos
utilizados en el Capitulo 3 y Capitulo 4 para disefiar e implementar las herramientas de generacion de

modelos y el sistema supervisor.

2.1 SISTEMAS DE SUPERVISION DE PROCESOS

Los sistemas de supervision tienen como objetivo determinar la condicion en la que se encuentra un
proceso y posteriormente ejecutar las acciones apropiadas para evitar dafios o accidentes en caso que
exista alguna condicion andmala. Para entender apropiadamente lo referente a los sistemas de supervision
y al monitoreo de procesos, en la Seccion 2.1.1 se introducen algunos conceptos basicos y en la

Seccion 2.1.2 se realiza una descripcion general de los sistemas de supervision.

2.1.1 CONCEPTOS BASICOS

Los conceptos descritos a continuacién han sido obtenidos desde [32], [36] y [41]. Estos conceptos
corresponden a la terminologia que histéricamente se ha utilizado. Sin embargo, es necesario recalcar que

otras fuentes como [19] cambian algunas de las definiciones aqui descritas.

e Modos de operacion: son aquellas caracteristicas que definen la dinamica de un sistema. Un
modo de operacion normal o nominal es cuando las caracteristicas son las deseadas, y un
modo de operacién en falla es cuando las caracteristicas involucran comportamientos

inesperados.



Sintomas (symptom): cambios inusuales, en comparacién a un comportamiento aceptable o
nominal, de las caracteristicas o pardmetros de un sistema. Los efectos observados en una

falla son sintomas.

Anomalia: datos del proceso que escapan del modo de operacién normal. Las observaciones

discordantes, valores atipicos, outliers son ejemplos de anomalias.

Falla (fault): desviaciones no permitidas, en comparacion a un comportamiento aceptable o

nominal, en al menos una caracteristica o parametro del sistema.

Evento critico (failure): interrupcion en las funcionalidades del sistema, bajo ciertas

condiciones de operacion especificas.

Perturbacion (disturbance): entrada desconocida y descontrolada que actla en el sistema,

desviandolo de su estado actual.

Diagnostico de fallas: esquema de supervision cuyo objetivo es determinar el tipo de falla en
un sistema con el mayor detalle posible: detectarla tan pronto como ocurre (detecciéon de
fallas), encontrar su origen aislando las componentes del sistema cuando el sistema no esté en
su operacion nominal (aislamiento de fallas) y finalmente estimar el tamafio y tipo o

naturaleza de la falla (identificacion de fallas).

Deteccién y aislamiento de fallas (fault detection and isolation): esquema de supervisién que

involucra detectar la falla, y luego encontrar el origen.

Deteccion de fallas (fault detection): tiene por objetivo encontrar patrones en el sistema que

indiquen que este no esta en su operacion normal, tan pronto como sea posible.

Aislamiento de fallas (fault isolation): tiene por objetivo encontrar la causa de la falla
detectada, aislando las componentes del sistema cuando este no esta en su operacién normal o

nominal.

Identificacion de fallas (fault identification): tiene por objetivo estimar el tamafio y el tipo de

la falla encontrada.



¢ Residuos: diferencia entre las salidas estimadas obtenidas a través de un modelo del proceso
y las salidas con datos reales. Las caracteristicas de los residuos determinan si el proceso se

encuentra en falla o no.

2.1.2 DESCRIPCION DE UN SISTEMA SUPERVISOR

Como se ha dicho anteriormente, los sistemas supervisores de procesos tienen el objetivo de determinar el
estado actual de un sistema encontrando estados indeseados 0 no permitidos, y ademas ejecutar las
acciones apropiadas para evitar dafios o accidentes como resultado de fallas o eventos criticos, que
perjudiquen a corto o largo plazo los niveles de produccidn, la seguridad o el estado de las maquinas. En
el mundo académico e investigativo no hay consenso con respecto a las definiciones que involucran un
sistema supervisor. A continuacion en la Figura 2.1 se muestra el esquema general obtenido desde [32]

con los diferentes métodos de supervision con gestion de fallas.
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Figura 2.1: Esquema general de diferentes métodos de supervisién con gestion
de fallas [32].



Este esquema general involucra tres niveles: monitoreo, proteccion automatica y supervision con
diagndstico de fallas. EI monitoreo contempla verificar que las variables medidas cumplan con una cierta
tolerancia. Cuando esto no ocurre, entonces se generan alarmas que alertan al operador, el cual debera
tomar las acciones pertinentes al caso. Si adicionalmente se detectan estados en el proceso que se
encuentran por sobre un umbral y por lo tanto, son tipicamente peligrosos, el sistema automéaticamente
ingresa en un modo a prueba de fallos con el objetivo de proteger los equipos. Esto corresponde al
segundo nivel, proteccion automatica. Ejemplos de fallas en los cuales se aplica la proteccion automatica
son un corto-circuito en un cable eléctrico o el sobrecalentamiento en un motor eléctrico. Finalmente, el
tercer nivel corresponde a la supervision con diagndstico de fallas. Las tareas que involucra son la
generacién de caracteristicas con los objetivos de detectar, diagnosticar fallas, y finalmente realizar las

acciones a través de un operador o de un sistema de administracion de fallas para eliminar este evento.

2.2 DETECCION DE FALLAS

El principal objetivo de la deteccidn es verificar si una falla ha ocurrido para asi proveer esta informacion
a un sistema supervisor o a un operador y realizar acciones apropiadas para evitar dafios serios en el
sistema, tan pronto como sea posible. Los métodos de deteccion de falla se clasifican en aquellos que
utilizan mineria de datos (data mining) y los que realizan deteccion a través de modelos del proceso, tal
como se observa en la Figura 2.2. En esta seccién, solo se introducen estos métodos basandose en la

informacién obtenida en [33].
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Figura 2.2: Métodos de deteccién de fallas con sefiales individuales.



2.2.1 MINERIA DE DATOS

Los métodos de deteccion basados en mineria de datos utilizan sefiales del sistema para generar
caracteristicas del proceso que muestren si hay presencia o no de algun evento andmalo. Estas
caracteristicas pueden ser los limites o tendencias de las sefiales, u obtenerse a través de modelos de

sefiales o con métodos de anélisis multivariado.

2.2.1.1 METODOS CON COMPROBACION DE LIMITES Y TENDENCIAS

Uno de los métodos mas frecuentes y simples de utilizar son aquellos que se enfocan en comprobar limites
y tendencias con un umbral fijo [16]. Considerando una sefial y(t), la comprobacion de limites se encarga
de verificar que y(t) se encuentre entre un valor minimo y méaximo, mientras que la comprobacién de
tendencias verifica que la derivada en el tiempo y(t) se encuentre en un rango dado por un valor minimo

y maximo tal como se observa en la Figura 2.3a y Figura 2.3b.

Yinax Yinax
- Lol 4
Ym in Ym n
1 1
0 - 0 —
Alarma umbral positivo t Alarma umbral positivo !
|
0 —— 0 -
Alarma umbral negativo t Alarma umbral negativo {
(a) (b)

Figura 2.3: (a) Método de comprobacion de limites y (b) método de comprobacion de
tendencias [33].



Los métodos por deteccion de cambios se enfocan en verificar los cambios que experimenta la media p y
la desviacion estandar o, de una variable Y cuando se encuentra en un modo de operacion nominal o
normal (Figura 2.4). Considerando que posterior a la falla la media y la desviacion estandar de la variable

Y es u,; y g, respectivamente, se distinguen tres casos:
e Lamedia u, cambiaa u; = py + 4u, la desviacion estandar permanece constante o; = gy .
e La media permanece constante p; = o Yy la desviacion estdndar cambia a o; = g, + 40.

e Lamedia yu, cambiaa y; = po + 4u, la desviacion estandar cambia a o, = g, + 40.

p(Y) A 0 i P(Y‘Hu)

20

Figura 2.4: Densidad de probabilidad normal de la variable observada Y, u, y g,

caracterizan el estado nominal, u, y o, el estado de falla del sistema [33].

La eleccion de un umbral depende exclusivamente de las fallas detectadas correctamente versus las falsas
alarmas que puedan aparecer. En [5] se aplica una variante que utiliza un umbral difuso, donde no se
consideran funciones de densidad para Y, si no, conjuntos difusos (Figura 2.5) con el objetivo de detectar

cambios en imagenes en un sistema de radar.
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Figura 2.5: (a) Variable estocastica Y (t) con funcién de densidad de probabilidad p(Y) en
estado normal, y p'(Y) en estado de falla; (b) Variable estocéstica Y (t) como conjunto

difuso p, (Y) en estado normal, y ¢’ (Y) en estado de falla [33].

2.2.1.2 METODOS BASADOS EN MODELOS DE SENALES

Los métodos basados en modelos de sefiales pueden ser aplicados cuando en el proceso se presentan
sefiales que muestran oscilaciones ya sea de naturaleza arménica, estocastica o ambas, y se producen
anomalias en los actuadores que originan cambios en estas mediciones. Ejemplos de estos casos se dan en
maquinas vibratorias como turbinas, motores a gas y maquinas de molienda, en las cuales las mediciones
de posicion, velocidad o aceleracion, permiten detectar fallas. ElI esquema de la Figura 2.6 muestra las

etapas de los métodos de modelos de sefiales para detectar fallas.

11



Fallas

i i

Y
— Actuadores— Proceso —>| Sensores
& Modelo de seiiales
Modelos " basado en deteccién
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________ %_.YO, S, Ry Caracteristicas

Comportamiento Deteccion
normal de cambio

u Sintomas

§ analiticos

Figura 2.6: Esquema de los métodos de deteccién de falla con modelos de sefiales [32].

Tal como se observa en la Figura 2.2, los métodos de deteccion de fallas basados en modelos de sefiales se
clasifican en tres tipos de acuerdo a las caracteristicas de las sefiales: periddicas, no estacionarias o
estocasticas. En el caso en que las sefiales sean periddicas se utilizan técnicas como el analisis de Fourier,
funciones de correlacion, la transformada rapida de Fourier (FFT) o la estimacién del espectro de maxima
entropia. La transformada wavelet es Gtil cuando las sefiales no son estacionarias. Finalmente, en el caso
en que las sefiales son estocasticas se utiliza el analisis de correlacién a través de la funcion de
autocorrelacion, el analisis del espectro de densidad obtenido como la transformada de Fourier de la
funcidn de autocovarianza o la estimacién de parametros de sefiales con modelos de tipo ARMA (Modelo

autorregresivo de media movil).

Diversos trabajos utilizan métodos con modelos de sefiales, como [18] donde se utiliza FFT para efectos

de comparar con un método basado en ICA, o [13] por medio del analisis wavelet.

2.2.1.3 METODOS DE ANALISIS MULTIVARIADO

Las técnicas alternativas a los métodos de deteccion basados en modelos de sefiales 0 procesos para
problemas de gran escala, son las que se encuentran basadas en el andlisis de datos lineales tales como
PCA [14], [48], [50] y PLS [10], o analisis en datos no gaussianos como ICA [17], [18], [47], que son

métodos de transformacion que reducen el nimero de dimensiones del sistema.
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Entre las opciones para aplicar estos métodos se encuentran:
e Deteccion de cambios utilizando las proyecciones que entrega PCA.

e Deteccion de cambios en las variables del espacio original, obtenidas a partir de las

proyecciones.

e Andlisis de residuos entre la variable original, y la variable obtenida a partir de las

proyecciones.

2.2.2 METODOS DE MODELOS DEL PROCESO

Los métodos basados en modelos de proceso para deteccidn de falla encuentran relaciones matematicas
entre sefiales de entrada U(k) y sefiales de salida Y (k), con k representando un indice temporal, para
extraer informacién y asi encontrar cambios que podrian ser causados por fallas, tal como muestra el
esquema general de la Figura 2.7. Estos métodos extraen caracteristicas como parametros 8, variables de
estado x o residuos r, las que son comparadas con sus valores nominales para detectar eventuales cambios

y fallas.

Fallas

i1 .

U Y
Actuadores Proceso ==» Sensores

Modelos
del proceso |

Modelo del proceso
ll basado en deteccion
de fallas

Generacion de
caracteristicas

_______ Jl-- 1-79’ x Caracteristicas

C rtamient: io
omportamiento I Deteccm-n
normal de cambio

g Sintomas
analiticos

Figura 2.7: Esquema de los métodos de deteccion de falla con modelos del proceso [32].

13



Tal como se observa en la Figura 2.2, estos modelos pueden ser obtenidos a través de la identificacion con
funciones de correlacion, con la estimacion de parametros en procesos lineales y no lineales, con

ecuaciones de paridad, y finalmente, con observadores y estimadores de estado.

Las funciones de correlacién son utilizadas bajo el supuesto que el proceso es estacionario y por lo tanto la
respuesta al impulso puede ser determinada si son conocidas la funcion de autocorrelacién de la sefial de

entrada y la funcion de correlacion cruzada entre las sefiales de entrada y de salida.

Cuando se asume que el proceso se comporta linealmente, los modelos se pueden obtener utilizando el
método de los minimos cuadrados en el caso que los parametros son constantes en el tiempo. También hay
otras técnicas para modelos lineales dindamicos con sefiales continuas o discretas. Estas pueden verse en
detalle en [33].

Ademas se encuentran los métodos de estimacion de parametros para aquellos procesos gque presentan
comportamientos no-lineales, ya sea estatico o dinamico. En el caso estatico, un método es utilizar un
modelo de regresion lineal en sus parametros, con el supuesto de que la sefial de salida Y (k) depende no-
linealmente de la entrada U (k) del proceso de acuerdo a (2.1), y por lo tanto se requiere tener un grado de
conocimiento del comportamiento del sistema. En el caso dinamico, las técnicas estan basadas en
aproximadores polinomiales, como el modelo generalizado de Hammerstein o el modelo paramétrico de
Volterra [26], [31]. Ademas, en los casos en que la estructura del proceso es desconocida, es conveniente
utilizar modelos de caja negra como ANN [3], [6], los cuales pueden aplicarse en sistemas tanto estaticos

como dinédmicos.

Y(k) = ko + U)K, + U?()K, + -+ UI(K)K, (2.1)

Las ecuaciones de paridad plantean disefiar un modelo nominal donde el proceso se encuentra sin fallas, y
compararlo con el proceso real. Las diferencias entre estas sefiales son conocidas como residuos, los
cuales describen las discrepancias que hay entre el proceso y el modelo, y de esta forma detecta si hay o
no eventos andmalos o fallas. Los modelos pueden ser obtenidos a partir de funciones de transferencia o

modelos en el espacio de estados [25].

Finalmente, los observadores de estado y los estimadores de estado, calculan el error entre mediciones de
la salida del proceso, y un modelo ajustable de la salida o de los estados, respectivamente, y por lo tanto,
son métodos que también se basan en la generacion de residuos. Entre las alternativas mas clésicas, estan

el utilizar el observador de Luenberger [4], [29], [39] y el estimador de estados Filtro de Kalman [9], [49].
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2.3 AISLAMIENTO DE FALLAS

El aislamiento de fallas tiene por objetivo determinar el origen de la falla detectada, aislando las
componentes del sistema cuando este no esta en su operacién nominal. Tal como se puede observar en la
Figura 2.8, los métodos de aislamiento pueden ser por clasificacion o por inferencia respectivamente, y se
basan en disponer de sintomas analiticos, sintomas heuristicos y el conocimiento heuristico del proceso.

La informacidn obtenida en esta seccién ha sido extraida desde [34]

Patrones de referencia .
Causalidades
US, i
S F S F
— Clasi i0 Inferencia
asificacion — ne
Estratégica

+ o+

+
+

" S, E,
ERb

-
S

=
b2

S,
(@)

.:Ij A 4

(b)

Figura 2.8: Aislamiento de fallas por métodos de clasificacion (a) y por métodos de
inferencia (b) [32].

Los sintomas analiticos son aquellos que se obtienen verificando los limites de las sefiales medidas en el
proceso o sefiales obtenidas de los métodos de deteccién de fallas. Los sintomas heuristicos son
mediciones cualitativas que se obtienen desde un operador del proceso y suelen ser expresiones de la

~ 9 GG

forma “pequefio”, “mediano” o “mucho”.

En la Seccidén 2.3.1 se introducen los métodos de clasificacion que han sido utilizados clasicamente. Estos
métodos son preferibles cuando se desconocen las causas o los sintomas de la falla, y pueden ser desde
reconocimiento de patrones, clasificadores geométricos, hasta clasificadores con redes neuronales o
clasificadores difusos. En la Seccién 2.3.2 se introducen los métodos por inferencia, los cuales son
preferibles cuando se dispone de informacion adicional, como por ejemplo relaciones entre los sintomas

que tiene el sistema cuando se encuentra en una falla, esto es, expresiones de la forma “si-entonces”.
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La Figura 2.9 es un esquema que contiene los variados tipos de métodos por clasificacién y por inferencia.
[32].

Aislamiento de

fallas
I
1 1
Métodos por Métodos por
clasificacion inferencia
Reconocimiento Clasificacion Razonamiento Razonamiento
de patrones estadistica binario aproximado

Tablas de Clasificador Arboles de Predicador PRI Redes
decision Bayesiano Decision l6gico Légica difusa neuronales

Por Basados en
aproximacion densidad
Clasificador Clasificador
polinomial geométrico
Inteligencia
artificial
Clasificador Clasificador de
difuso redes neuronales

Figura 2.9: Métodos de aislamiento de fallas.

2.3.1 METODOS DE CLASIFICACION

El aislamiento de fallas por medio de métodos de clasificacion se utiliza cuando no se dispone de
conocimiento fisico o estructural del sistema que permita relacionar los sintomas con las fallas observadas,
y por tanto, basa sus técnicas principalmente en el anlisis de las sefiales disponibles en el proceso (Figura
2.8a).
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Histéricamente, los métodos de clasificacion estadistica fueron los primeros en ser empleados en los
problemas de aislamiento de fallas. Dichos métodos asumen que cada falla en el sistema tiene una
distribucion de probabilidad, tipicamente Gaussiana, para la cual es necesaria fijar un umbral de decision
que separe una clase de la otra. Estos métodos son utilizados en diversas aplicaciones, como en [12] donde
se detectan anomalias en submarinos utilizando el test de Hotelling (obtenido a partir de PCA), y
posteriormente FDA para clasificar las fallas detectadas. Asi mismo, en [13] se utilizan varianzas
concatenadas de la transformada wavelet y LDA para efectos de deteccion y aislamiento de fallas. En [22]
se propone aplicar PLS para detectar y FDA para identificar fallas en una planta que consta de dos tanques
cilindricos y cuyo objetivo en mantener un nivel de referencia fijo a partir de dos controladores digitales
PID. En [46] se aplica PCA para reducir dimensiones y un clasificador Bayesiano ingenuo (del inglés:

Naive Bayes Classification) para diagnosticar fallas en el proceso de Tennessee Eastman.

Dentro de los clasificadores estadisticos, se encuentran los arboles de decision [44]. Un ejemplo comin se
da en la boténica, en la clasificacion de las especies, donde por medio de una serie de preguntas cada vez
mas especificas se llega finalmente a la especie que cumple con todas las caracteristicas y que ninguna
otra tiene. En el aislamiento de fallas, estas caracteristicas son los sintomas del sistema. Un ejemplo es el
mostrado en la Figura 2.10 donde se distinguen dos clases: F, y F,, las cuales abarcan regiones en el
espacio de sintomas del sistema. El arbol de decision se va formando en base a limites de las regiones en

las que estos sintomas se verifican.

Figura 2.10: Método de arboles de decision para aislamiento de fallas [34].
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Los métodos basados en clasificadores geométricos son muy similares a los estadisticos y consisten en
clasificar los datos en base a la distancia que tienen a datos de referencia, siendo uno de los mas famosos
el algoritmo de los k-vecinos més cercanos (k-NN). Un punto de la base de datos es asignado a la clase C
si esta es la clase més frecuente entre los k elementos mas cercanos del conjunto de entrenamiento. La
Figura 2.11 muestra en ejemplo en el cual se desea clasificar el circulo en la clase de los cuadrados o en la
clase de los tridngulos. Asi, si k = 3 entonces el circulo perteneceria a la clase de los tridngulos, y si

k = 5 alaclase de los cuadrados.

La Figura 2.11 muestra en ejemplo en el cual se desea clasificar el circulo etiquetado con una X en la
clase A de los cuadrados o en la clase B de los tridngulos. Asi, si k = 1 entonces el circulo perteneceria a

laclase Aysi k = 7 alaclase B. Cuando k = 10 no hay decision.

~~
-------

Figura 2.11: Ejemplo del clasificador geométrico k-vecinos mas cercanos (k-nearest
neighbors) [28].

Esta técnica, dependiendo del objetivo, es utilizada en diversas aplicaciones como en [2], [28] donde se
desea clasificar para diagnosticar fallas, en el primero en la caja de cambios de un tractor y en el segundo

en el proceso de fabricacion de semiconductores, o en [45] para predecir el movimiento de objetos.

Finalmente, destacan los métodos basados en inteligencia artificial como lo son las redes neuronales y la
légica difusa. Estos han sido los ultimos métodos en ser aplicados en los problemas de aislamiento de
anomalias. A diferencia de los métodos de clasificacion estadistica que asumen una distribucion
Gaussiana, las redes neuronales estan disefiadas para clasificar cualquier funcién, teniendo tipicamente
como funcion objetivo el minimizar la suma de los errores cuadraticos. En los métodos basados en
inteligencia artificial, destacan los trabajos realizados en una planta de generacion termoeléctrica [42], en

un sistema de molienda [23] y en modelos tedricos de motores lineales [38].
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2.3.2 METODOS DE INFERENCIA

Estos métodos son utilizados cuando se tiene informacidn adicional del sistema, y son al menos conocidas
las relaciones entre fallas y sintomas en forma de relaciones causales: falla — eventos — sintomas (Figura

2.8b). Estos métodos de aislamiento son expresados cualitativamente en forma de reglas de la forma
Sl < condicion > ENTONCES < conclusion >

Las premisas son hechos expresados en la forma de sintomas s; como entradas, y las conclusiones
incluyen eventos e; y fallas f; como la causa logica de los hechos. Los métodos por inferencia pueden ser
de razonamiento binario o de razonamiento aproximado dependiendo si los sintomas son de naturaleza

discreta o continua.

Los métodos de razonamiento binario, en particular los arboles de fallas, son una herramienta grafica que
muestra las relaciones que hay entre la falla que est& ubicada en la parte superior del arbol, y los diferentes
sintomas y condiciones en la parte inferior tal como se observa en la Figura 2.12. Son importantes durante
las etapas tempranas de la identificacion de los subsistemas que méas contribuyen a una falla en el sistema.
Si se agrega informacion estadistica como las probabilidades de que ocurra cada evento, es posible
obtener la probabilidad de que ocurra una falla en particular. En [24] se tiene un ejemplo de utilizacién de
arboles en un sistema calentador, ventilador y aire acondicionado (HVAC, del inglés: Heating, Ventilation

and Air Conditioning) para diagnosticar fallas.

Falla
[0,1] [0,1]
Sintoma Evento 2
' V1
[0,1] [0,1]
Sintoma Sintoma
2 3

Figura 2.12: Método de razonamiento binario para aislamiento de fallas [34].
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Los métodos por razonamiento aproximado son mas apropiados cuando se tiene un proceso continuo
donde los sintomas también son variables continuas. Un método es que los sintomas sean definidos como
conjuntos difusos, dejando de ser variables "0" o "1", para convertirse en variables de la forma “normal”,
“incremento pequefio” o “incremento grande” [35]. En [7] se aplica este método basado en logica difusa

para diagnosticar fallas en un satélite.

Otro enfoque es utilizar métodos basados en sistemas hibridos neuro-difusos (Figura 2.13). Por un lado,
las redes neuronales recuperan la informacion obtenida de los datos para aplicar técnicas de optimizacion,
y por otro lado, los sistemas difusos incorporan los elementos intuitivos dando la posibilidad de integrar
conocimiento de expertos. Asi, estos sistemas hibridos incorporan informacion desde dos vertientes:

conocimiento de expertos y datos experimentales.

experto

11
M

base de reglas

condiciones conchisiones
0 T

fusificacion " Y
7 7
ados de ) - :
p%:r‘r enencia activacion de reglas C;flf{l‘mm
sos . . defusi-
) ., .., Placumulacion = i —
evaluacion de | determinacion ficacion
condiciones de conclusiones

Figura 2.13: Método hibrido neuro-difuso para aislamiento de fallas [34].

La principal area de aplicacién de estos sistemas es la aproximacion de funciones no lineales con el
objetivo de modelar e identificar sistemas. Sin embargo, son utilizados en el diagnostico de fallas debido a
su capacidad de generar sistemas que permiten tomar decisiones. En [8], se desarrolla un sistema de
aislamiento de fallas para ser aplicado en una planta de generacion termoeléctrica y que consiste en un

sistema experto neuro-difuso utilizando ANN.
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2.4 DETECCION Y AISLAMIENTO DE FALLAS (FDI) UTILIZANDO

METODO DE LOS RESIDUQOS

Un esquema de deteccidn y aislamiento de fallas, utilizando analisis en los residuos (Figura 2.14),
contempla principalmente dos etapas: obtencidn de residuos y determinacién de anomalia. El esquema
comienza con una seleccion de las caracteristicas del proceso que serdn modeladas con alguna de las
tecnicas de modelacion ya vistas. A continuacion, las salidas estimadas de estos modelos yr .o Se
comparan con las salidas reales del proceso. A través de esta comparacion se obtienen las variables
residuales (2.2). En el caso ideal en que estos residuos son cero entonces no hay ningun conflicto, al

menos dentro de los limites que explica el modelo.

" =Yr — Yfest (2.2)
SELECCION DE
CARACTERISTICAS
A MODELAR v v
CLASIFICADOR
Y | REGLAS LOGICAS
fy
STr2<tl Y15=t5
MODELO DEL ENTONCES FALLA 1
PROCESOQ SIrl<tl Y r3=t3
ENTONCES FALLA 2
etc.
Yi_est
_esl vy -
B + ’ v
r ) FALLA SI
Y ~. ENCONTRADA? -~ P FALLA CONOCIDA

RESIDUOS
f Femerecvh, NO
7 b4
[£]
4 s NO ) ST
5 NORMAL - . ALERTA? P » ANOMALIA

Figura 2.14: Esquema de un sistema FDI utilizando método de los residuos [40].

La siguiente etapa consiste en aplicar a los residuos los métodos de clasificacion o de inferencia que
fueron explicados en la Seccién 2.3.1 y Seccion 2.3.2 respectivamente. De acuerdo a los resultados que
entregan estos métodos, se podra concluir si corresponde a una falla conocida, a una anomalia
desconocida hasta el momento, o se trata simplemente de una falsa alarma y el proceso sigue estando en

modo nominal.
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2.5 HERRAMIENTAS UTILIZADAS EN SISTEMAS FDI

En el Capitulo 3 y Capitulo 4 se disefian e implementan algoritmos y metodologias con la finalidad de
detectar y aislar anomalias dentro de la operacion de un proceso. A continuacion, y con el fin de facilitar
la comprensién de los conceptos expuestos en dichos capitulos, se describen algunas de las herramientas

gue son comunmente utilizadas en sistemas FDI, y en particular, por los algoritmos alli descritos.

2.5.1 ERROR CUADRATICO MEDIO

El error cuadratico medio (ECM) de un estimador de una variable es un concepto ampliamente utilizado
para medir la diferencia entre dicha estimacion X y el valor real X. El ECM es una funcion que se calcula

como el valor esperado del error cuadratico (2.3).
ECM = E [(x - %)’ (2.3)

En la herramienta de generacién de modelos (Seccion 3.1) el error cuadratico medio se calcula con un
numero M de variables reales X; y estimadas X;, para una observacion fija k. EI promedio sobre todas las

observaciones es utilizado como criterio para determinar si un modelo es mejor que otro o no.

M
ECM(k) = %Z CIGE )?i(k))2 2.4)

i=1

2.5.2 FILTRO DE MEDIANA MOVIL

El vector binario que determina si debe haber o no una alarma en el proceso, se obtiene a través de otras
sefiales cuyo ruido genera una serie de falsas alarmas en donde el sistema supervisor indica que hay
presente una anomalia, cuando en la realidad, esta no existe. Este filtro se utiliza con el objetivo de
eliminar estos errores, y ademas presentar gréficos con un ruido menor para que puedan ser mejor

interpretados. La mediana movil X,,,, de largo k para una sefial X en la observacion i-ésima es:

Xyu (D) = mediana (X(G) i—k<j<i+k) (2.5)
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En la Figura 2.15 se observa un ejemplo con una sefial X (linea punteada) y la mediana movil de largo 2
de esta (linea continua). Se observa como la mediana tiende a suavizar los valores que se alejan del resto

(observaciones 4y 7) y que simulan el ruido que puede aparecer en una sefial.

——-X
Mediana Mawil de ¥ |___|

W VIR e N g .
I U AP PR R A R, —
| | | | 1 |
2 4 fi & 10 12 14
Observacidn

Figura 2.15: Sefial de ejemplo X y su mediana moévil X,,,, de largo 2.

2.5.3 AGRUPACION POR K-MEDIAS (K-MEANS CLUSTERING)

Es un método que agrupa un conjunto de datos de n elementos en k grupos y que se basa en clasificar de
acuerdo a la menor distancia que tiene un elemento a los k centros de los grupos. El algoritmo descrito en

[30], es el siguiente:

1. Inicializar k medias yy, ..., ux (Figura 2.16a). Estos serdn inicialmente los centros de los

grupos.
2. Asignar cada elemento x; a un grupo S; de acuerdo a la media y; mas cercana (Figura
2.16Db).
3. Recalcular la media y; (Figura 2.16c¢) como:
1
W=151 D% (26)
XjES;
4. Continuar hasta que no hayan cambios en las medias (Figura 2.16d).

5. Retornar las medias ;.

6. Fin del algoritmo.
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Figura 2.16: Pasos del algoritmo de agrupacion por k-medias, considerando k = 3. Los

centros de los grupos estan representados por circulos, y los datos por cuadrados [53].

2.5.4 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

El andlisis de componentes principales 0 PCA es una técnica lineal de reduccién de dimensiones que
captura la maxima variabilidad de los datos, obteniendo los llamados vectores de carga [20]. Dada una
matriz de datos X € RM*™ con N el nimero de observaciones y M el niimero de variables, PCA resuelve

el problema de optimizacion:

vTXTXy
max

2.7
v£0  vTy @7

Donde v € RM,
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Para obtener la solucién de este problema, se debe obtener de la matriz de covarianza S, la matriz V que
contiene en sus columnas los vectores propios (o vectores de carga) asociados a la matriz diagonal A que
contiene los valores propios A; ordenados de mayor a menor (A; = 4, ... = Ay, = 0) siendo todos mayores

0 iguales a cero. Esta matriz se define como:
1
S=——XTX =VAVT (2.8)
n—1

Con la finalidad de reducir el ruido que pueden representar las componentes asociadas a los valores
propios menores, se selecciona una cantidad a de los primeros valores y vectores propios. Asi, sea
P € RM*@ con a < M, la matriz que contiene las primeras a columnas de V. Entonces, las proyecciones

de X en un espacio de menor dimension estan contenidas en la matriz:

T = XP (2.9
La proyeccion de T en el espacio original de dimension M es

X =TPT (2.10)

La matriz residual E, que captura las variaciones en las observaciones asociadas a las componentes

principales con valores propios que no fueron considerados en la matriz P, se calcula como:
E=X-X (2.11)
Las columnas t; de la matriz T en el conjunto de entrenamiento, cumplen con las siguientes propiedades:
o Var(ty) = =Var(t,)
e media(t;) = 0; Vi
o titlI =0; Vizk
itk — %

e No existe otra expansion ortogonal de a componentes que capture mayor variacion en los

datos.
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Cuando se incorpora un nuevo vector fila x,, (1xM) a la base de datos, y se desean obtener las primeras a
componentes principales, se debe simplemente utilizar (2.12). Es muy importante notar que el vector x,,
debe ser normalizado utilizando la media y desviacion estandar de los datos originales, sin incorporar la

informacién que agrega este vector.

ty = X, P (2.12)

2.5.5 TEST DE ESTADISTICO DE HOTELLING

Sea la matriz de datos de entrenamiento X € RN*M, con N el nimero de observaciones y M el nimero de
variables. Se define ademas S como en (2.8). El estadistico de Hotelling es una norma-2 de un vector de
observacion x de su media, escalada en la direccién de los vectores propios de S, y es inversamente
proporcional a la desviacion estandar a lo largo de los vectores propios. Permite caracterizar la

variabilidad de los datos en el espacio de observacién completo de dimension M.

Sea x € RM. El estadistico de Hotelling T2 se calcula a partir de las matrices obtenidas con (2.8), (2.9) y a

través del vector z € R calculado en (2.13):

z=A"12yTx (2.13)

T? = 2Tz = xTPA, 'PTx (2.14)

El indicador de Hotelling es utilizado en deteccidn para verificar si el error de estimacion se encuentra
dentro de una region limitada por un umbral, y asi determinar si es aceptable o no. El umbral de Hotelling
basado en un nivel de confianza a, que sea adecuado para deteccidén se determina asumiendo que las
observaciones son muestras aleatorias de una distribucion normal multivariable. Para detectar

observaciones anémalas en el conjunto de entrenamiento (u outliers) se define el siguiente umbral:

(Tl - 1)2 <ﬁ) Fa(m,n -—m— 1)

= n<1 + (m_mTl)>Fa(m,n—m— 1))

(2.15)
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Donde F,(g, h) es el punto critico superior (100 * a)% de la distribucion F de Fisher de g y h grados de
libertad. Los eventos que ocurren en observaciones que no son del conjunto de entrenamiento pueden ser

detectadas utilizando el umbral:

B mn—-1)n+1)
B n(n—m)

2
a

Fo(m,n —m) (2.16)

2.5.6 MODELOS BASADOS EN SIMILITUD (SBM)

SBM es una técnica de modelacion no paramétrica [11], [21], y por tanto, no requiere a priori
conocimiento de la estructura del sistema a modelar puesto que su implementacion estd basada en
identificar similitudes y relaciones entre las variables de un conjunto de observaciones dado. Algunas
aplicaciones de SBM para deteccion de fallas pueden verse en [1], [11], [40]. Sea el sistema estatico

siguiente:

y = f(x) (2.17)

Donde x € R™ e y € RP son las variables de entrada y salida del sistema respectivamente, y f(-) es una

funcién desconocida.

A continuacion, se definen las matrices de entrenamiento D; y D, a través de observaciones de variables

de entrada y salida respectivamente:

D;=[% . Xp]€R™n (2.18)

D,=[¥1 - Yn] €RP® (2.19)

Donde y; = f(x;). Los pares [x;,¥;]i=1.n deben ser representativos de los puntos de operacion del
proceso que se desea modelar. En la Seccién 3.1 se resumen los pasos de la herramienta de generacion de
modelos disefiada en [1], y que se encarga de encontrar observaciones representativas del proceso a través

de una serie de etapas.

Dado un vector x*, SBM encuentra una estimaciéon y* de y* = f(x*) por medio de una combinacion

lineal de las columnas de Dy:
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$* = Dow (2.20)

El vector w de (2.20) se obtiene como:

(2.21)

# = (DT AD,) "' (D;Ax") (2.22)

Donde A es el operador de similitud. Para dos elementos 4, B € R", AAB € R* debe ser simétrica,
alcanzar su maximo en A = B y ser mon6tonamente decreciente con ||A — B||. De acuerdo a [11], luego
de un estudio preliminar, se determind que el operador de similitud que mejor captura la variabilidad de
los datos es el operador triangular saturado definido como (2.23).

-4 - —B| <
AABz{d [|A = BJ| |[A—B||<d+¢

lA=Bll<d+e (2.23)

A pesar que SBM asume que el sistema es estatico, es posible adaptarlo para sistemas dindmicos discretos
si se dispone de una secuencia temporal de observaciones. En este caso, el problema puede ser abordado
desde dos perspectivas: abandonar las propiedades del sistema dinamico y abordarlo como si fuera

estatico, o incorporar regresores y considerarlos como una entrada o una salida.
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CAPITULO 3: HERRAMIENTAS DE GENERACION

DE MODELOS BASADOS EN SIMILITUD

Los sistemas supervisores requieren de una etapa preliminar que consiste en el estudio de los eventos que
se desean detectar, analizando las variables involucradas y las observaciones correspondientes al estado
nominal y al estado anormal del sistema. Esta metodologia es explicada en detalle en el Capitulo 4. En
este capitulo, se describen las dos herramientas que son utilizadas por esta metodologia: herramienta de
generacion de modelos basados en similitud y herramienta de generacion de modelos clasificadores

basados en similitud.

En la Seccion 3.1 se describe la herramienta para generar modelos basados en similitud (SBM). Se
compone de una serie de etapas iterativas que tienen el objetivo de optimizar el modelo, encontrando
aquellas observaciones que son mas representativas del proceso en base a un conjunto de variables de
entrada y salida. Esta herramienta fue desarrollada en la primera fase del proyecto de deteccidén de
anomalias perteneciente a la empresa CONTAC INGENIEROS LTDA., en colaboracién con la
UNIVERSIDAD DE CHILE y ENDESA CHILE. Esta fase ha sido documentada en el trabajo de titulo
[1], donde se realiza una descripcién detallada de la herramienta y una aplicacion de esta en una turbina a
gas perteneciente a ENDESA CHILE. El procedimiento para obtener las variables utilizadas para modelar
sera descrito posteriormente en la Seccion 4.2. La herramienta de generacion de modelos para deteccién
de anomalias, es posteriormente utilizada en la Fase Il del sistema supervisor (Seccion 4.3) para obtener
los residuos de las variables de salida y asi determinar si el proceso se encuentra en presencia de alguna de

las anomalias en estudio.

En la Seccion 3.2 se describe la herramienta para generar un modelo clasificador SBM. Este modelo, es
utilizado en la Fase | del sistema supervisor para alertar si el sistema se encuentra en presencia de algun
evento andmalo o0 no. Se basa en determinar la agrupacion a la que pertenece una nueva observacion. Si
esta se encuentra fuera de los limites de todas las agrupaciones, entonces se genera una sefial de alerta de

un posible evento.
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3.1 HERRAMIENTA DE GENERACION DE MODELOS DE ANOMALIAS

BASADOQOS EN SIMILITUD

La herramienta de generacion de modelos basados en similitud es utilizada por el sistema supervisor en la
etapa fuera de linea para construir los modelos multivariables SBM para detecciéon de anomalias a partir

de una base de datos con un conjunto de variables de entrada y de salida.

En [1], ademéas de una descripcion general de la estructura del algoritmo, se realiza una descripcion
detallada y una aplicacién de este en la deteccidn de la suciedad de un compresor en una turbina a gas.
Tanto los datos de dicha turbina a gas, como el modelo generado en esa aplicacion, seran utilizados en el
Capitulo 5 para emplearlos en el sistema supervisor que ha sido disefiado.

La herramienta de generacion de modelos basados en similitud consiste en una funcién de MATLAB
llamada ModeloSBM(-) que cuenta con 4 etapas (analisis inicial, modelo preliminar, optimizacion y
reajuste), tal como se observa en la Figura 3.1, y que utiliza una serie de otras funciones también
generadas en ambiente MATLAB. En la Tabla 3.1 se encuentran las variables de entrada y salida de la
funcién ModeloSBM(-).

El objetivo de esta funcion es encontrar, a partir en conjunto de observaciones, aquellas que son mas
representativas del proceso. Es importante destacar que esta metodologia no necesariamente encontrara la
solucion éptima global, sino que se sigue un procedimiento que va mejorando al primer modelo generado.
La funcion objetivo de este problema de optimizacion se obtiene con el promedio del error cuadratico
medio de los residuos. Cada uno de los pasos comienza con una seleccién de observaciones las cuales se
almacenan en las matrices Di y Do, y con la funcion SBM se estiman las salidas para todo el conjunto de
entrenamiento. Los residuos obtenidos como la diferencia entre las variables de salida reales y estimadas,
son transformados al espacio de componentes principales y con eso se obtiene el indicador de Hotelling.
Con este indicador, y a través de un criterio de incorporacion/eliminacion, se agregan y eliminan

observaciones en las matrices Di y Do.
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Tabla 3.1:

Argumentos de la funcion ModeloSBM (-).

Nombre Descripcion
Entradas smodel Matriz cuyas columnas son las variables de entrada del modelo
mode
SBM, y sus filas son las observaciones del proceso.
ymadel Matriz cuyas columnas son las variables de salida del modelo
mode
SBM, y sus filas son las observaciones del proceso.
Es el porcentaje del total de observaciones que se utilizan para
OBSpercent generar el modelo SBM. Tipicamente:
OBSpercent = 10%.
Salidas Matriz de NxM; caracteristica del modelo SBM. Las filas son las
Di observaciones seleccionadas y las columnas son las variables de
entrada del modelo.
Matriz de NxM, caracteristica del modelo SBM. Las filas son las
Do observaciones seleccionadas y las columnas son las variables de
salida del modelo.
ETrai Matriz de residuos del modelo, obtenida como la diferencia entre
rain
las variables de salida reales y estimadas.
meanETrain Media de cada columna de la matriz de residuos ETrain.
) Desviacion estdndar de cada columna de la matriz de residuos
sdETrain )
ETrain.
: Vectores propios que caracterizan el espacio de componentes
VpETrain L . :
principales de la matriz ETrain.
) Valores propios que caracterizan el espacio de componentes
vIETrain

principales de la matriz ETrain.
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Figura 3.1:; Etapas de la herramienta de generacién de modelos basados en similitud.

Para generar un modelo SBM se requiere de una base de datos de entrenamiento del sistema en el cual se
desea detectar anomalias. Esta base de datos es una matriz donde cada fila corresponde a observaciones
del proceso, mientras que las columnas son las variables de entrada y salida. La seleccion de las variables
de entrada y de salida se realiza por medio de una metodologia de estudio de eventos para generar
modelos de anomalias registradas, y que es explicado en detalle en la Seccion 4.2. Es importante destacar
que la base de datos debe ser representativa de la condicion que se desea modelar: diferentes puntos de

operacion, si es para modelar una condicién normal o anémala.

3.1.1 ETAPA 1: ANALISIS INICIAL

La Etapa 1 consiste en obtener las matrices Di y Do del primer modelo SBM seleccionando de las

observaciones de la base de datos de entrenamiento:

40%O0BSpercent = 0.4 * OBSpercent (3.1)

Tipicamente, corresponde a un 4% del total de los datos de entrenamiento. El procedimiento se inicia
transformando los datos en el espacio de componentes principales y luego se grafican las primeras dos
componentes tal como se observa en la Figura 3.2. De este modo se determina cualitativamente el nimero
de agrupaciones. Por medio de la técnica de agrupacién por k-medias se obtienen los centros de cada una
de las agrupaciones y con ello, las observaciones mas representativas de cada punto de operacion, es decir,

aquellas que se encuentran mas cerca de los centros.
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Figura 3.2: (a) Datos en el espacio original y (b) y en el espacio de componentes

principales.

La seleccion de observaciones se realiza de acuerdo al tamafio que tiene cada agrupacion, tal como se
observa en la Tabla 3.2, asumiendo esa cantidad de elementos en cada agrupacion de la Figura 3.2. Si bien
el porcentaje de observaciones seleccionadas estd dado por OBSpercent, debido a que se trazan
circunferencias, hay un margen de error de +5% al ser imposible en algunos casos alcanzar un pocentaje

exacto.

Tabla 3.2: Porcentajes de observaciones seleccionadas en el ejemplo de la Figura 3.2b.

» ) N° ¢ptimo de N° minimo de N° méximo de
N° Agrupacion | Observaciones
OBSselect (10%) | OBSselect (9.5%0) | OBSselect (10.5%)
1 1000 (50%) 100 95 105
2 600 (30%) 60 57 63
3 400 (20%) 40 38 42
Total 2000 (100%) 200 190 210
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El conjunto de observaciones seleccionadas se denomina OBSinicial. Asi, las matrices Di y Do son
subconjuntos de la base de datos cuyas columnas son las variables de entrada y salida respectivamente, y

las filas son aquellas observaciones seleccionadas que estan dadas por el conjunto OBSinicial.

Con las matrices Di y Do se genera el primer modelo SBM con un 4% de las observaciones. Al comparar
las salidas reales con las salidas estimadas se obtiene la matriz de residuos E. El indicador de Hotelling se
obtiene a partir de la matriz de residuos en el espacio de componentes principales. A través de este
indicador, se incluyen observaciones no consideradas originalmente en el conjunto OBSinicial hasta
completar un 10% de la base de datos, obteniéndose con ello un nuevo conjunto de observaciones
OBSpreliminar, y las matrices Di y Do. El criterio de incorporacién de observaciones es agregar
aquellas que dentro de una ventana de tamafio fijo, se encuentren mas cerca y por sobre el umbral de
Hotelling. En la Figura 3.3 se observa el indicador de Hotelling, donde las observaciones en color verde
son del conjunto OBSinicial, en rojo las que serdn agregadas, en gris las que no estaran en
OBSpreliminar y en azul el umbral de Hotelling.

T2
I

Figura 3.3: Seleccién de observaciones por medio del indicador de Hotelling.

Ademas, existe el criterio del promedio del error medio cuadratico para medir el desempefio de un
modelo. Consiste en calcular el indicador R en cada uno de los modelos que son generados. Se dird que un
modelo tendrd mejor desempefio que otro si su valor de R es menor. Asi, las observaciones solo se
actualizarén si el desempefio del nuevo modelo es mejor que el del anterior. Este indicador R se calcula a

partir de la matriz de errores E € RN como:

R %Z s, (3.2)
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Donde la componente i-ésima del vector S es:

1 2
Si = MZ Ey; (3.3)

3.1.2 ETAPA 2: MODELO PRELIMINAR

Las matrices Di y Do obtenidas en la Seccion 3.1.1 se utilizan para generar un modelo SBM preliminar
con la totalidad de observaciones (10% del total de la base de datos). Este modelo es solo preliminar ya
que las etapas siguientes se encargan de optimizar y reajustar dicho modelo. A partir de las salidas
estimadas a través de este modelo, se calcula la matriz de residuos como la diferencia entre estas salidas y
las salidas reales del proceso.

Por otro lado, las observaciones del conjunto OBSinicial se ordenan de acuerdo al indicador de Hotelling
de mayor a menor. Luego, este conjunto se divide consecutivamente en subconjuntos Pi coni =1 ...4 de

igual tamafio, los cuales seran utilizados por la Etapa 3 de optimizacion en la Seccién 3.1.3.

3.1.3 ETAPA 3: FASE ITERATIVA DE OPTIMIZACION

La fase de optimizacion se compone de 4 iteraciones que consisten en eliminar uno a uno los subconjuntos
Pi de observaciones iniciales (Figura 3.4a), y reemplazarlos por nuevas observaciones Ai (Figura 3.4b)
segun el criterio del indicador de Hotelling visto en las etapas previas. Las razones de esta eliminacién son
debido a que algunas de estas observaciones son redundantes en cuanto a la informacion que entregan del

proceso, 0 porgue no son realmente representativas de las operaciones del sistema.
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Figura 3.4: Etapa 3 de optimizacion del conjunto de observaciones.

Con este nuevo conjunto de observaciones (Figura 3.4c) que incluye a Ai, se genera un nuevo modelo
SBM, y con ello se calcula la matriz de residuos y el indicador de Hotelling. A continuacién, se compara
el desempefio de este nuevo modelo con el anterior por medio del criterio del promedio del error
cuadratico medio a través del indicador R explicado en la Seccion 3.1.1. Las observaciones OBSiteraciéon
elegidas seran las de la Figura 3.4c o Figura 3.4d, dependiendo de cual de esos modelos tiene un mejor

desempefio.

A partir del modelo con mejor desempefio se calcula la matriz de residuos ETrain y con (3.3), el vector

del error cuadratico medio STrain.

3.1.4 ETAPA 4: REAJUSTE DEL MODELO

La Etapa 4 de la herramienta de generacion de modelos basados en similitud es opcional, y consiste en
agregar un numero fijo de aquellas observaciones donde el vector STrain es mayor. Para ello, se

determinan dos variables:
e OBSagregar: es el maximo nimero de observaciones que seran agregadas en esta etapa.

e OBSintervalo: es el nUmero de observaciones que no podran ser agregadas antes y después

de una observacion perteneciente a OBSagregar.
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La variable OBSintervalo esta bajo el supuesto que si se agrega al modelo una observacion con un alto
error cuadratico medio, entonces las que estan a su alrededor también debieran disminuir su error sin que
sean incorporarlas al modelo. Asi, en el reajuste se incorporan al modelo aquellas observaciones con

mayor error cuadratico medio, y se van descartando las que se encuentran en su vecindad.

La Figura 3.5 es un ejemplo donde se considera que OBSagregar = 3y OBSintervalo = 3. En verde se
observan las observaciones que han sido consideradas para el modelo, en azul la que fue incorporada en

cada iteracidn, y en rojo las que han sido descartadas por ser adyacentes.
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(a) Inicio de la etapa de reajuste. (b) Reajuste modelo iteracion 1.
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(c) Final de la etapa de reajuste.

Figura 3.5: Seleccion de observaciones en la etapa de reajuste del modelo.
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Con las observaciones OBSfinal ya determinadas, es posible obtener las salidas de la funcion
ModeloSBM(-): las matrices Di y Do propias del modelo; la matriz de residuos ETrain como la
diferencia entra las salidas reales y las salidas estimadas; y la media, desviacion estandar, valores propios

y vectores propios de la matriz ETrain.

3.2 MODELO SBM CLASIFICADOR

El modelo SBM clasificador es utilizado en la Fase | del sistema supervisor FDI, para determinar si se esta
0 no en presencia de algin evento andmalo, y asi generar una sefial de estado normal o alarma segun sea el
caso. Este modelo solo cumple el objetivo de advertir que algo extrafio sucede en el proceso, sin indicar

cudl es la anomalia.

La metodologia para obtener este modelo, se basa en utilizar la funcidon Of flineClass(-) cuyas entradas y
salidas se describen en la Tabla 3.3. Tal como se observa en la Figura 3.6, esta funcion esta contemplada
en 3 etapas que se explicaran en la Seccion 3.2.1, Seccion 3.2.2 y Seccion 3.2.3 respectivamente. La Etapa
1 consiste en transformar el espacio de datos en un espacio de componentes principales por medio de
PCA, vy asi seleccionar un porcentaje de aquellas observaciones méas representativas de cada punto de
operacion. En la Etapa 2, se genera un modelo SBM cuyas entradas son variables de la base de datos y la
salida es un vector en el que sus componentes indican la agrupacion en la que se encuentra el sistema en
cada instante. Finalmente, en la Etapa 3 se escoge un umbral de modo tal que se produzcan alarmas

cuando ocurren las anomalias registradas y disminuir el nimero de falsos positivos.
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Tabla 3.3: Argumentos de la funcion Of flineClass(-).
Nombre Descripcion
Entradas @ Matriz cuyas columnas son las variables de entrada del modelo
ass
SBM clasificador, y sus filas son las observaciones del proceso.
Es el porcentaje del total de observaciones que se utilizan para
OBSpercent generar el modelo SBM clasificador. Tipicamente:
OBSpercent = 10%.
Salidas Matriz de NxM; caracteristica del modelo SBM. Las filas son las
Di observaciones seleccionadas y las columnas son las variables de
entrada del modelo.
Matriz de NxM,, caracteristica del modelo SBM. Las filas son las
Do observaciones seleccionadas y las columnas son las variables de
salida del modelo.
meanClass Media de la matriz de datos XClass.
sdClass Desviacion estandar de la matriz de datos XClass.
Vectores propios que caracterizan el espacio de componentes
vpClass L
principales.
) Matriz de Nx2 donde N corresponde al nimero de centroides en el
Centroid ) o
espacio de componentes principales.
Classthreshold Vector con los umbrales de decision de cada centroide.
2 3
Basede Seleccion de Modelo Umbral de Modelo
datos agrupaciones SBM decision Final

Figura 3.6: Etapas para la generacion del Modelo SBM Clasificador.
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Los datos de entrada XClass del modelo clasificador son observaciones de aquellas variables utilizadas
por los N modelos de anomalias registradas. Es decir, si el i-ésimo modelo M; utiliza un conjunto
XModel; como datos de entrada y un conjunto YModel; como datos de salida, entonces los datos

utilizados para generar el modelo clasificador son:
N
XClass = U {XModel; U YModel;} (3.4)
i=1

Las salidas utilizadas para generar el modelo son obtenidas en la Etapa 1 del algoritmo, en la
Seccion 3.2.1. Con respecto a las observaciones, estas deben ser con el sistema en operacion normal. Se

excluyen asi, todos aquellos instantes donde el sistema se encuentra en presencia de alguna anomalia.

3.2.1 ETAPA 1: SALIDAS DEL CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO

La Etapa 1 de la herramienta de generacién de modelos clasificadores basados en similitd tiene por

objetivo obtener la variable de salida que sera utilizada para generar el modelo SBM clasificador.

El espacio de datos XClass (Figura 3.2a) con tantas dimensiones como variables de entrada es reducido
con PCA a uno de dos o tres dimensiones (Figura 3.2b). Con en el espacio de componentes principales se
establece cualitativamente el nimero de agrupaciones. En la Figura 3.2b se observan tres agrupaciones,
destacadas con color rojo, gris y azul. La clasificacion se realiza con la técnica de agrupacion por K-
medias con la funcién de Matlab k-means, que entrega las coordenadas de los centros de cada agrupacién
en la matriz Centroid y un entero XoutAux que determina la agrupacién a la que pertenece cada

observacion.

El vector de enteros XoutAux que establece la agrupacion a la que pertenece cada observacion
seleccionada, se tranforma a una matriz binaria XoutClass con tantas columnas como centroides tenga el

sistema. La transformacion para la observacion i-ésima es:

j=n

1
XoutAux(i) = n — XoutClass(i,j) = {0 {%n (3.5)
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A continuacion, se seleccionan aquellas observaciones que se encuentran en torno a una circunferencia
centrada en cada centroide. La distribucion de estos datos va de acuerdo al tamafio que tiene cada
agrupacion. Ademas el porcentaje de observaciones seleccionadas OBSselect esta dado por la variable
OBSpercent, cuyo valor tipico es 10%. Sin embargo, debido a que se trazan circunferencias, hay un

margen de error de 5% al ser imposible en algunos casos alcanzar un pocentaje exacto.

En la Tabla 3.2, se observa el nimero de observaciones asumiendo esa cantidad de elementos en cada

agrupacion de la Figura 3.2b.

Las matrices Di y Do corresponden a las matrices de datos XClass y XoutClass en las observaciones
seleccionadas OBSselect. Finalmente, en la etapa online del sistema supervisor son necesarios la media
meanClass y la desviacion estandar sdClass de los datos, y los vectores propios vpClass para poder
transformar al mismo espacio de componentes principales los nuevos datos ingresados. También se
requieren las coordenadas de los centros Centroid para determinar a que agrupacion pertenecen los

nuevos datos.

3.2.2 ETAPA 2: GENERACION DEL MODELO SBM

La Etapa 2 consiste en generar, a través de las matrices Di y Do obtenidas en la Seccion 3.2.1, el modelo
SBM clasificador utilizando la herramienta de generacion de modelos explicada en la Seccién 3.1. Es
importante destacar que de la herramienta explicada en la Seccién 3.1 solo se utiliza la funcion SBM(+)
con el objetivo de obtener las salidas estimadas XoutClassSBM, y no el resto del algoritmo que optimiza
las matrices Di y Do. La razon de esto, es que las variables de salida que han sido generadas a través de
agrupaciones no necesariamente representan la realidad, principalmente aquellas que se encuentran cerca
de dos o0 mas agrupaciones. Es por ello que se han determinado como las mas representativas las que se
encuentran mas cerca de los centros, asegurando asi, que efectivamente pertenezcan a dicha agrupacion.
Ademas, las salidas estimadas son filtradas con la mediana movil para efectos de interpretar mejor los

resultados.

3.2.3 ETAPA 3: DETERMINACION DEL UMBRAL DE DECISION

Finalmente, en esta etapa se determina un umbral de decisién Classthreshold que establece cuando el

sistema se encuentra en condicion normal o andmala.
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Las componentes del vector Classthreshold corresponden al umbral de decisién en cada una de las
agrupaciones encontradas anteriormente. Para obtener Classthreshold(i), se seleccionan en primer
lugar, por medio de la matriz XoutClass, todas aquellas observaciones en las cuales el sistema se
encuentra en la agrupacion i-ésima. A continuacion, se obtiene el histograma de cada columna de
XoutClassSBM, tal como se observa en la Figura 3.7. Hay que recordar que cada columna de esta matriz

esta asociada a una agrupacion de la base de datos en el espacio de componentes principales.

Frecuencia
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Figura 3.7: Histogramas para determinar el umbral de decision Classthreshold.

Al recorrer el histograma de izquierda a derecha, se determina que el umbral es aquel en el que se alcanza
cierto porcentaje del total de datos. En el sistema analizado se ha determinado que este porcentaje sea del
20%. Sin embargo, este es un pardmetro de disefio que de ser necesario, puede ser reajustado acorde a

cada caso.

Los algoritmos descritos en este capitulo son herramientas utilizadas para generar el modelo clasificador y
los modelos de anomalias registradas para un conjunto de variables de entrada y salida previamente
determinado. Para obtener este conjunto, se ha disefiado una metodologia de estudio de eventos que se
describe a continuacion en el Capitulo 4. Ademas, en este capitulo se describe el sistema supervisor

utilizado para detectar y aislar las anomalias en estudio.
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CAPITULO 4: IMPLEMENTACION DE SISTEMA
SUPERVISOR FDI UTILIZANDO MODELOS

BASADOS EN SIMILITUD

Este capitulo describe la implementacion de un sistema supervisor para deteccion y aislamiento de fallas
en base a las herramientas de generacion de modelos basados en similitud (SBM) que fueron explicados
en el Capitulo 3. El sistema supervisor utiliza informacién histérica del proceso para aprender de las
anomalias que ya han ocurrido, y en base a ese estudio, es posible detectar esos futuros eventos. De este
modo, en la Seccion 4.1 se introduce el sistema supervisor con las etapas que lo componen. Las fases del
sistema supervisor requieren de un analisis preliminar ejecutado fuera de linea, y que es explicado en la
Seccion 4.2: estudio de las variables involucradas, anlisis de los instantes con operacion normal y
anémala, y disefio de un modelo clasificador y de modelos generadores de residuos. Finalmente, la
Seccion 4.3 describe las tres fases del sistema supervisor: clasificacion para deteccion de estados

anormales, generacion de residuos y andlisis de residuos.

4.1 ESQUEMA GENERAL DEL SISTEMA SUPERVISOR PARA ESTUDIO

DE EVENTOS

El sistema supervisor de deteccidn y aislamiento de fallas (Figura 4.1) es una metodologia que consiste en
determinar, a partir de un conjunto de variables, si el proceso en estudio se encuentra en un modo de
operacion normal o no, y si no lo esta, determinar cual es la causa dentro de un conjunto de posibilidades,
dadas por los modelos de anomalias registradas previamente generados. Una anomalia es considerada
registrada si se dispone de algiin documento, o los operadores conocen al menos las consecuencias locales
que tiene en el sistema. Por ejemplo en un sistema de generacion en una central termoeléctrica:
disminucién en la potencia, aumento en alguna temperatura, cambio en la velocidad de rotacién de alguna
turbina, etc. Es importante destacar que este sistema requiere un analisis y un trabajo previo fuera de linea

del proceso en estudio: estudiar las variables involucradas, analisis de instantes con operacion normal y
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anomala, creacion de modelo clasificador y modelos generadores

estudio, y determinacién de umbrales de decision.

Etapa fuera de linea
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Figura 4.1: Esquema del sistema supervisor FDI.
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Tal como se aprecia en la Figura 4.1, este esquema consta de la etapa fuera de linea a través de la

generacion del modelo clasificador y de los modelos de anomalias registradas. Estos modelos son

utilizados posteriormente en la etapa en linea para verificar si existen diferencias en el proceso con

respecto a una condicion normal que puedan derivar en alguna de las anomalias ya registradas con

anterioridad. El sistema supervisor requiere de un modelo clasificador y de al menos un modelo de

anomalias registradas por cada uno de los eventos que se quieren detectar. En la aplicacion del sistema

supervisor en una turbina a gas en el Capitulo 5, se utiliza un modelo clasificador y tres modelos para

explicar dos anomalias registradas (el tercer modelo proviene de modelar con las observaciones en que

ocurre la anomalia).
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La etapa en linea consiste en tres fases que transcurren de manera sucesiva y que son explicadas en la
Seccién 4.3.1, Seccion 4.3.2 y Seccion 4.3.3. En la Fase I, las variables ingresan a un modelo clasificador
que tiene por finalidad determinar en qué punto de operacion esta operando el proceso en base a un cierto
umbral de decision, determinado en la etapa fuera de linea. Si el sistema no se encuentra en alguno de los
puntos de operacion normal, entonces se produce una sefial de alarma con la que se activan los modelos
M; para generar los residuos, y que corresponde a la Fase Il del sistema supervisor. Finalmente, en la Fase
I11 se realiza un analisis sobre estos residuos para determinar si se esta en presencia de alguna de las fallas
registradas, si corresponde a un evento anémalo desconocido, o si el sistema se encuentra operando de

forma normal y se habia producido una falsa alarma en la Fase I.

El sistema supervisor tiene un caracter dindmico. Esto significa que tiene la facultad de ser modificado
conforme a las necesidades que vaya teniendo el proceso. Las principales razones que obligan a actualizar
el sistema son el registro de una nueva anomalia y los cambios fisicos del proceso. En ambos casos, se
debe realizar nuevamente el estudio previo del sistema: verificar que el modelo clasificador entrega una

alarma para todas las anomalias y el analisis de las variables del nuevo modelo.

4.2 METODOLOGIA DEL ESTUDIO DE EVENTOS

La metodologia del estudio de eventos corresponde a la etapa fuera de linea del sistema supervisor y se
encarga del estudio histérico del proceso. De este modo, se generan los modelos con las herramientas
vistas en el Capitulo 3 y que son utilizados en la etapa en linea para deteccion e identificacion de
anormalidades. Esta metodologia también se enmarca en el proyecto de generacion de modelos basados en

similitud mencionado anteriormente.

La metodologia no solo requiere bases de datos con informacion actualizada del proceso, sino también
datos histdricos que permitan mostrar el comportamiento que ha tenido el sistema anteriormente. Estos
datos histdricos son de suma importancia en todos los modelos generados, ya que se deben analizar
aquellos instantes donde el sistema opera normalmente y conjuntamente cuando se han registrado
anomalias. Ademas, si ocurren cambios en el proceso o en la operaciéon, se requiere de datos actualizados
del sistema ya sea para validar o de ser necesario, actualizar los modelos generados. Por otro lado, un
supuesto de la metodologia es que las bases de datos no contienen informacion errénea por problemas con

los sensores.
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A pesar que el sistema supervisor ha sido desarrollado para procesos multivariables, no todas las variables
disponibles son utiles en cada modelo. Por lo tanto, se hace necesario realizar un andlisis previo para
reducir el conjunto de variables, descartando aquellas que fallan constantemente y que se encuentren
repetidas. De esta forma, se logra eliminar la informacién poco relevante y redundante. EI conocimiento
de los operadores del proceso y los informes de eventos registrados juegan un rol trascendental en esta
etapa del estudio. Esto debido a que estdn siempre monitoreando aquellas variables que son mas
relevantes en cada anomalia y al registro que hay sobre los instantes en que estos eventos han ocurrido.
Ademaés, hay otros métodos de reduccidn de variables, que son explicados en la Seccién 4.2.2 y que
fueron posteriormente aplicados en el proceso en estudio en el Capitulo 5.

El sistema supervisor en linea utiliza el modelo clasificador para la Fase | y luego los modelos de cada
anomalia registrada para la Fase Il. Sin embargo, en la etapa fuera de linea del sistema supervisor, los
modelos de anomalias registradas se generan antes que el modelo clasificador debido a que las variables

involucradas en este Gltimo estan relacionadas con las utilizadas por los modelos de anomalias registradas.

Tal como se observa en la Figura 4.2, los modelos de anomalias registradas pueden no solo representar al
sistema en un estado de operacion normal, sino que pueden modelar agquellos instantes en que en el
proceso hay presencia de algun evento anémalo. En la Figura 4.2a se tiene un modelo del sistema en
operacion normal. Esto se traduce en que cuando el indicador de residuos esté por debajo del umbral
establecido, entonces el sistema se encuentra en estado normal, y en caso contrario, en estado anémalo. El
caso de la Figura 4.2b es completamente opuesto ya que se modela al sistema cuando existe una anomalia
en particular. Asi, cuando esta anomalia se encuentra presente en el sistema, entonces el indicador de

residuos esta por debajo del umbral, y en caso contrario, el sistema se encuentra en una condicién normal.

Modelo Modelo
X |—) T X ) —_— T
Estado Normal 7 Estado Andémalo
Y

(@) (b)

)

Figura 4.2: Tipos de modelos de anomalias registradas; (a) modelo del proceso en

operacién normal; (b) modelo del proceso operando en la anomalia.
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Es importante destacar que tanto los modelos del proceso en estado normal, como en estado anoémalo, solo
explican un tipo de anomalia. Por lo tanto, si se tiene conocimiento de N anomalias en el proceso,
entonces, el sistema supervisor requiere al menos N modelos de anomalias, independiente si representan al
sistema en operacion normal, o en operacion andémala. Por otro lado, es necesario que el modelo
clasificador sea capaz de detectar todas las anomalias debido a que los resultados que entrega son
concluyentes sobre si el sistema supervisor pasa la Fase 11 o no.

La generacion de cada uno de estos modelos consta de 6 etapas que van desde la recopilacién de los datos
hasta la obtencion del modelo que serd utilizado posteriormente en la Fase Il del sistema supervisor en
linea. Tal como se observa en la Figura 4.3, los parametros del modelo (variables de entrada y salida,
umbral de Hotelling) son reajustados de acuerdo a los resultados obtenidos en las etapas de validacion y

de prueba en la anomalia.

Recopilacion Reajustede No
B;:fo‘ie de datos pardmetros

e 1

I A |
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! Validacion/ |

: Reajuste 1

e e
prﬁgﬁde Creacion de : I Si Modelo
variables Modelo SBM I @_ 1 Final

[
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| anomalia :

I [

L —————————————— -l

Figura 4.3: Metodologia para la generacion de modelos de anomalias registradas.

4.2.1 ETAPA 1: RECOPILACION DE DATOS

La generacion del modelo clasificador y de los modelos de anomalias requiere de datos histéricos del
proceso que sean abundantes en informacion. Esto quiere decir que la base de datos debe abarcar los
diferentes puntos de operacion del proceso y ademas disponer de mediciones de la anomalia registrada a
explicar por dicho modelo. El tiempo de muestro es otra arista importante para analizar debido a que cada
anomalia se prolonga en diferentes cantidades de tiempo. Las bases de datos corresponden a mediciones
de mdltiples variables, y por lo tanto, se representan como matrices de NxM (Figura 4.4), donde N

corresponde al nimero de muestras y M el nimero de variables del proceso.
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Xy Xs s Xy
Xi(t) X)) .. Xyu(ty)
Xi(t2)  Xo(tz) .. Xy(t:)
Xi(ty)  Xa(ty) o Xy(tw)

Figura 4.4: Ejemplo de una base de datos utilizada para generar modelos.

Las bases de datos se dividen en los siguientes tres conjuntos de datos.

Datos de entrenamiento: son utilizados para generar los modelos del proceso. En los modelos
utilizados en la Fase Il del sistema supervisor, estos pueden ser con el proceso en estado

normal o andmalo, dependiendo del tipo de modelo que se desee obtener.

Datos de validacién: son utilizados para validar los modelos en la Etapa 4A (Seccion 4.2.4).
Deben contener al menos las operaciones que hay en los datos de entrenamiento. Los datos de
validacién no deben usarse para entrenar el modelo, sino solo para verificar su respuesta
frente a estos nuevos datos. Estos datos cumplen el objetivo de evaluar el desempefio de la

modelacion.

Datos de prueba en la anomalia: el estado de estos datos deben diferir a los de entrenamiento
y validacién. Es decir, si el modelo explica el sistema funcionando en estado normal,
entonces estos datos deben ser del sistema funcionando en estado anémalo. Por el contrario,
si el modelo se genera para explicar una anomalia, entonces estos datos deben ser del sistema
operando de forma normal. Son utilizados en la Etapa 4B (Seccién 4.2.5). Estos datos

cumplen el objetivo de evaluar el desempefio de la deteccion.
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4.2.2 ETAPA 2: ANALISIS PRELIMINAR DE VARIABLES

Esta etapa se encarga de determinar cuales seran las variables de entrada y salida que seran utilizadas

preliminarmente para generar los modelos de las anomalias registradas. Las variables de entrada del

modelo clasificador se obtienen también en esta etapa como la union de las variables de entrada y salida

de todos los modelos de anomalias registradas, tal como se explica en la Seccion 3.2. Posteriormente, en la

Seccion 4.2.6 se realiza una seleccion de variables mas detallada en base a los resultados de la Etapa 4A'y

Etapa 4B. El andlisis preliminar de variables se realiza con la base de datos en su totalidad. Asi, se

consideran datos del sistema en operacion normal y también en presencia de la anomalia que quiere ser

detectada con este modelo.

El objetivo de esta etapa es seleccionar aquellas variables que por los tres motivos que se describen a

continuacion, debiesen ser incorporadas o descartadas en el modelo:

En base a un andlisis cualitativo, se eliminan aquellas variables que en la base de datos tienen
un comportamiento constante en los diferentes puntos de operacion, inclusive en la anomalia.

Lo mismo ocurre con aquellas variables que se encuentran repetidas.

Los operadores son fundamentales en esta etapa de la metodologia, ya que con su
conocimiento se determinan aquellas variables que son mas importantes, que estan siempre

monitoreando, y por tanto debiesen incluirse en el modelo.

Los datos del conjunto de variables de entrada/salida que fueron seleccionados con los dos
criterios antes mencionados, son analizados con regresion PLS. Para ello, se grafican las
primeras dos componentes de los vectores de carga y luego se obtienen las distancias de cada
una de las variable al origen. Se eliminan aquellas variables que estan ubicadas mas cerca del
origen, ya que no pueden ser explicadas por los vectores de carga, y por lo tanto no debiesen

aportar a la generacion del modelo.

Como consecuencia de esta eliminacion de variables, adicionalmente se produce una disminucion en los

tiempos de cémputo de los algoritmos de generacién de modelos basados en similitud.
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4.2.3 ETAPA 3: CREACION DE MODELOS

Con las variables escogidas y los instantes de entrenamiento definidos se procede a la creacién del modelo
con las herramientas de generacion de modelos descritos en el Capitulo 3. Tal como se observa en el
diagrama de la Figura 4.3, se recurre a esta etapa tantas veces como se actualicen las variables de entrada
y de salida en la Etapa 5 de reajuste de pardmetros.

4.2.4 ETAPA4A: VALIDACION DEL MODELO

Una vez que el modelo ha sido generado en la Seccién 4.2.3 con las variables de entrada y salida antes
determinadas, se utilizan los datos de validacion para comprobar el desempefio de la modelacion frente a
nuevos datos. Este desempefio se mide a través del indicador de Hotelling, comparandolo cualitativamente
con el obtenido con los datos de entrenamiento. Las estimaciones de las variables de salida son utilizadas
en la Seccion 4.2.6 para reajustar si son necesarios el umbral de Hotelling y las variables del modelo.

4.2.5 ETAPA 4B: PRUEBA DE EFICACIA DEL MODELO EN LA DETECCION

DE LA ANOMALIA

En esta etapa se estiman las salidas del modelo con los datos de prueba en la anomalia. En el modelo
clasificador se observa el comportamiento de estas salidas y del umbral de decision. En los modelos de
anomalias registradas se calculan ademas los residuos. El objetivo de esta etapa es que en los instantes en
gue ocurre una anomalia esta logre ser detectada ya sea con el indicador de Hotelling en los modelos de
anomalias registradas, o con las salidas estimadas en el modelo clasificador, y con la utilizacion de los
umbrales de decisién. Si no se cumple con los objetivos de deteccidn, se realizan los reajustes descritos en
la Seccién 4.2.6. EI modelo final es aquel que cumple con los objetivos de modelacion y deteccién
planteados en la Etapa 4A y Etapa 4B, y en tal caso, no sera necesario realizar mas reajustes. Finalmente,
cabe destacar que los resultados son filtrados con una mediana mévil para una mejor interpretacion de

estos.
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4.2.6 ETAPA 5: REAJUSTE DE PARAMETROS

Esta etapa se encarga de reajustar los umbrales de decisidén que limitan si se genera o no una alarma en el
proceso, aumentandolos o disminuyéndolos dependiendo si se desea aumentar la capacidad de modelacion
0 de deteccion.

En el caso del modelo clasificador, ademas se agregan observaciones al conjunto de entrenamiento que en
las etapas previas no fueron modeladas correctamente. De este modo, se espera que el error disminuya y

con ello, la modelacion tenga un mejor desempefio.

Con respecto a los modelos de anomalias registradas, esta etapa se encarga de eliminar cualitativamente
aquellas variables de entrada o de salida que no aportan a la modelacién ni a la deteccion de las anomalias.
Con esta nueva seleccion de variables se regresa a la Etapa 3 para generar un nuevo modelo. Esta
seleccion utiliza los residuos obtenidos en la Seccion 4.2.4 y Seccién 4.2.5 con los datos de validacion y
de prueba en la anomalia respectivamente. Los datos de validacién se utilizan para eliminar aquellas
variables de salida que no fueron estimadas correctamente. Para ello, los residuos obtenidos con los datos
de validacion se comparan con los obtenidos con los datos de entrenamiento, y se observan si hay cambios
significativos. Los datos de prueba en la anomalia se utilizan para eliminar aquellas variables que no
aportan en la deteccion de la anomalia al no revelar cambios entre los instantes de operacion normal y

aquellos en que ocurre la anomalia.

4.3 SISTEMA SUPERVISOR EN LINEA

Como ya se menciond, el sistema supervisor consta de tres fases. Estas se ejecutan con la funcion de

MATLAB systemcondition(-) cuyas entradas y salidas se describen en la Tabla 4.1.

Esta funcion simula al proceso real recibiendo uno a uno los nuevos vectores de datos del sistema X,, para
los cuales se desconoce su estado. Ademas del estado en el que se encuentra el sistema, esta funcion
entrega las salidas del modelo clasificador y el indicador de Hotelling obtenido en cada modelo.
Adicionalmente, a las sefiales obtenidas se les aplica un filtro exponencial para interpretar mejor los

resultados.
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Tabla 4.1: Argumentos de la funcion systemcondition(-).

Nombre Descripcién
Entradas @ Vector de nuevos datos del sistema utilizado como entrada del modelo
ass
clasificador.
Matriz de celdas donde XModel(i, j) es un vector de nuevos datos del
XModel sistema utilizado como entrada (j = 1) o salida (j = 2) del i-ésimo
modelo de anomalias.
ClassifierModel | Estructura del modelo clasificador.
Vector de celdas donde FaultModel(i) contiene la estructura del i-
FaultModel o ) )
ésimo modelo de anomalias registradas.
Vector donde FaultThreshold (i) contiene el umbral de Hotelling del
FaultThreshold | 5 ;
i-ésimo modelo de anomalias registradas.
Salidas XoutClass Salida del modelo clasificador utilizando centroides.

XoutClassSBM

Salida del modelo SBM clasificador.

Vector donde Thotelling(i) es el indice de Hotelling obtenido a partir

THotelling . - . .

de los residuos del i-ésimo modelo de anomalias registradas.
stateClass Escalar binario con el estado del proceso al final de la Fase I.
stateFault Escalar discreto con el estado del proceso al final de la Fase IlI.

4.3.1 FASE |I: MODELO SBM PARA DETECCION DE ESTADOS ANORMALES

En esta fase se verifica si los nuevos datos ingresados se encuentran en alguna de las operaciones

normales ya conocidas o en alguna operacion desconocida hasta el momento, y que podria llegar a ser una

anomalia. Es por ello que esta etapa genera una alarma de precaucién y no una de falla, ya que ain se

desconoce si este evento corresponde 0 no una anomalia ya registrada. Se utiliza el modelo clasificador

explicado anteriormente en la Seccion 3.2, el cual viene disponible en la estructura ClassifierModel.

Esta fase se divide en dos etapas: obtener las salidas del modelo clasificador y determinar con el umbral

clasificador Classthreshold si el sistema presenta alguna anormalidad.
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4.3.1.1 SALIDAS DEL MODELO SBM CLASIFICADOR

En esta etapa se obtienen las salidas estimadas del modelo clasificador utilizando el vector de datos de
entrada XClass, la funcion SBM(-) y las matrices Di y Do propias del modelo. Estas salidas se
representan como un vector XoutClassSBM cuyo largo es la cantidad de agrupaciones establecidas en la

etapa fuera de linea descrita en la Seccion 3.2.

A diferencia de los modelos de anomalias registradas, no se dispone de una salida real con la cual
comparar las salidas estimadas del modelo SBM y asi obtener un residuo para analizar. Esta salida se
genera determinando la agrupacion cuyo centro esté a la menor distancia del vector XClass en el espacio

de componentes principales.

Para ello, XClass se normaliza con la media meanClass y la desviacion estandar sdClass (4.1) del
modelo clasificador ClassifierModel, y luego se transforma con los vectores propios vpClass (2.9) al

espacio de componentes principales de los datos de entrenamiento (4.2).

(XClass — eanClass)

4.1
sdClass S

XClass =

XClasspca = vpClass * XClass (4.2)

En el espacio de componentes principales se calcula la distancia del punto P a los centros de cada
agrupacion. En la Figura 4.5 se tienen tres agrupaciones, donde estas distancias estan representadas

como dq, d, Yy ds.
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Figura 4.5: Obtencién de XoutClass en base a la distancia a los centros de cada

agrupacion.

Asi, si se tienen n agrupaciones, entonces:

d; = ]r:r}mn dj - P €1 — ésima agrupacion — XoutClass = i (4.3)

Finalmente, la variable de salida XoutClass se transforma en un vector binario segun la regla establecida
en (3.5).

4.3.1.2 DETERMINACION DEL ESTADO DEL SISTEMA: NORMAL O ALERTA

En esta etapa se determina si el sistema se encuentra en un estado de alarma o no. Para ello, se utilizan las
salidas obtenidas en la Seccion 4.3.1.1 y el umbral del modelo clasificador Classthreshold. El estado del
proceso es guardado en un escalar binario stateClass que indica si se ha generado o no esta alarma. El

analisis se realiza sobre cada componente del vector XoutClassSBM, teniéndose dos posibilidades:

o XoutClass(i) = 1. si XoutClassSBM(i) se encuentra bajo el umbral

Classthreshold, entonces se produce alarma
44
o XoutClass(i) = 0: si XoutClassSBM(i) se encuentra sobre el umbral

Classthreshold, entonces se produce alarma.
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4.3.2 FASE Il: MODELOS DEL PROCESO PARA OBTENCION DE RESIDUOS

La Fase Il del sistema supervisor solo se ejecuta si en la Fase | se declara estado de alarma en el sistema.
Esta etapa consiste en determinar las salidas de los modelos de anomalias ¥, y asi obtener los residuos que

se utilizaran en la Fase IlI.

La salida estimada ¥, del modelo M; se obtiene con el vector de datos de entrada x; = XModelo{i, 1}, la
funcion SBM(-) y las matrices Di y Do propias del modelo. Tal como se observa en la Figura 4.6, los

residuos del modelo M; se obtienen como

ri =yi — ¥ = Xmodel{i, 2} — 3, (4.5)
Xy X X
M M M
¥1 i P

ya By, 5l ©

ry r; '

Figura 4.6: Modelos de anomalias registradas, con sus respectivas entradas, salidas y

calculo de residuos.

4.3.3 FASE Ill: ANALISIS DE RESIDUOS PARA DETERMINACION DE FALLA

Finalmente, en la Fase Ill del sistema supervisor se analizan los residuos obtenidos en la Fase Il para
determinar el estado del sistema. A pesar de que hay otras alternativas, se decidi¢ utilizar el estadistico de
Hotelling como indicador de fallas. Para ello, cuando este indicador supere el umbral FaultThreshold
obtenido anteriormente en la metodologia de estudio de eventos de la Seccion 4.2, se dird que en el
proceso hay presencia de una falla. Una alternativa a Hotelling, es utilizar directamente la norma de los
residuos y verificar si se supera cierto umbral de decision. Sin embargo, en ese caso se pierde informacion

debido a que no se tiene en cuenta la variabilidad de los datos.
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Con (2.13), (4.7) y (4.8) se calcula el estadistico de Hotelling para cada uno de los residuos, obteniéndose
un vector de estadisticos que permitirdn concluir sobre lo que podria estar sucediendo en el sistema. Asi,
para el residuo obtenido a partir del i-ésimo modelo, el estadistico de Hotelling T; se obtiene como:

t; = r; * vpFault (4.6)

T, = t; * vIFault™ = t] (4.7)

El vector T se compara con el vector de umbrales de Hotelling para cada anomalia registrada (4.9).

T=[T, .. T, .. T (4.8)

d = (T — FaultThreshold) > 0 (4.9)

El vector d es binario donde d (i) = 1 si esa diferencia es mayor a 0, y d(i) = 0 en caso contrario. Con
este vector se interpretan diferentes conclusiones dependiendo integramente del proceso analizado. En

general, debe cumplirse lo siguiente:

e Si d(i) =0, Vi, entonces el sistema no debiese presentar ninguna de las anomalias

registradas.

e Si 3li/d(i) =1, entonces el sistema posiblemente presenta la falla que representa el

modelo i-ésimo.

e En el caso contrario en que hay mas de una componente de d igual a 1, entonces hay variadas
posibilidades: el sistema presenta multiples fallas; o solo ocurre una falla y los otros

resultados son falsos positivos; o todos los resultados son falsos positivos.
Las conclusiones que se obtienen del vector d son guardadas en una variable escalar llamada stateFault.

A continuacién, en el Capitulo 5 se procede con una aplicaciéon de los algoritmos y las herramientas
descritos en el Capitulo 3 y en el Capitulo 4, para detectar y aislar dos anomalias presentes en una turbina

a gas natural de una central térmica de ciclo combinado.
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CAPITULO 5: APLICACION DEL SISTEMA

SUPERVISOR EN LINEA EN UNA TURBINA A GAS

El sistema supervisor explicado en el Capitulo 4 se ha disefiado para encontrar anomalias en los procesos
industriales. Antes de estar en completo funcionamiento, este sistema considera que las anomalias ya han
sido previamente estudiadas con la determinacion de las variables que se ven mayormente afectadas por
dichas anomalias y a través de la construccion del modelo clasificador y de los modelos de anomalias
registradas. Este andlisis previo, requiere adicionalmente de informacion histérica del proceso, en
instantes en que el sistema opera de manera normal, y también anémala. Asi, para cada una de las
anomalias que se desee detectar en linea, se debe disponer de un registro histérico para poder estudiarlas

antes de generar los modelos.

En este capitulo se muestran los resultados de la aplicacidn del sistema supervisor en un proceso industrial
consistente en una turbina a gas de la central térmica de ciclo combinado San Isidro. Para entender
adecuadamente la metodologia que se ha desarrollado, la Seccion 5.1 describe el proceso industrial con las
principales variables involucradas, y las bases de datos que se encuentran disponibles. La Seccion 5.2 se
encarga de explicar las dos anomalias que se han estudiado y de generar los modelos de anomalias
registradas. En la Seccidn 5.3 se disefia el modelo clasificador que sera utilizado por la Fase | del sistema
supervisor. Finalmente, la Seccion 5.4 muestra los resultados del sistema supervisor en el proceso

industrial en estudio.

5.1 DESCRIPCION DEL PROCESO INDUSTRIAL

En todo el mundo, los procesos industriales requieren de multiples sistemas de proteccién, y de deteccion
y prevencion de anomalias para evitar que ocurran dafios en sus componentes 0 detenciones no
programadas que se traduzcan en altos costos para la industria. En particular en los sistemas de energia
eléctrica, los procesos de generacion son los mas complejos e interesantes de estudiar debido a las diversas

maquinas que interactdan y a los costos econémicos que implicaria una falla en alguno de estos.
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El proceso en estudio consiste en una turbina a gas perteneciente a la termoeléctrica de ciclo combinado
San lIsidro [51], ubicada a 8[Km] al oeste de la ciudad de Quillota, V Region. Esta central se puso en
servicio en el afio 1998 y actualmente cuenta con una segunda central, San Isidro 2, también de ciclo
combinado. Cada central de ciclo combinado cuenta con dos unidades que han sido fabricadas por
Mitsubishi Heavy Industries: una turbina a gas y una turbina a vapor. Estas tienen la facultad de operar
con gas natural o con petréleo diesel segin sean las necesidades y disponibilidades. Ademas, la potencia
instalada es de 379[MW] (240[MW] por la turbina de gas y 139[MW] por la turbina de vapor); y se
dispone de una generacion media anual de 2045[GWh].

Tal como se ha descrito en los capitulos previos, las herramientas de generacion de modelos y el disefio
del sistema supervisor requieren de conocimiento del proceso estudiado. A continuacion se describen las
componentes principales que constituyen la turbina a gas y el modo de funcionamiento.
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5.1.1 TURBINA A GAS DE LA CENTRAL TERMICA DE CICLO COMBINADO

En una central térmica de ciclo combinado [52] la electricidad se genera mediante la utilizacién conjunta
de dos turbinas: un turbogrupo de gas y un turbogrupo de vapor. Es decir, para la transformacion de la

energia del combustible en electricidad se superponen dos ciclos termodindmicos:

e Ciclo de Brayton o Joule: esta presente en la turbina de gas. El aire se recibe directamente
desde la atmésfera y se somete a un calentamiento y compresion para aprovecharlo como

energia mecanica o eléctrica.

¢ Ciclo de Rankine: esta presente en la turbina de vapor. Se relaciona el consumo de calor con

la produccion de trabajo o creacién de energia a partir de vapor de agua.

Figura 5.2: Central térmica de ciclo combinado [52].

Las principales caracteristicas de las centrales térmicas de ciclo combinado son su flexibilidad, ya que la
central puede operar a plena carga o cargas parciales hasta un minimo de aproximadamente el 45% de la
potencia maxima; la eficiencia elevada, debido a que el ciclo combinado proporciona mayor eficiencia por
un margen mas amplio de potencias; las emisiones son méas bajas que en las centrales térmicas
convencionales; un bajo coste de inversion por MW instalado; cortos periodos de construccion; ocupan
una menor superficie por MW instalado al compararlas con las centrales termoeléctricas convencionales;

tienen un bajo consumo de agua de refrigeracion; y existe ahorro energético en forma de combustible.
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Una central térmica de ciclo combinado (Figura 5.3) esta formada por las siguientes partes:
1. Turbina de gas.

e Compresor.
e Camara de combustion.

e Turbina de gas.
2. Caldera de recuperacion.

3. Turbina de vapor.

Aire

Combustible
(gas/diesel) *

Entrada de agua

Figura 5.3: Esquema de una central térmica de ciclo combinado [54].

El funcionamiento de una central térmica de ciclo combinado se inicia cuando el aire es comprimido a alta
presion en el compresor, pasando a la camara de combustion donde se mezcla con el combustible. El
compresor ademas cumple la funcién de inyectar aire para la refrigeracion de las zonas calientes. Los
gases de la combustidn, cuya temperatura esta alrededor de 1.400°C, pasan por la turbina de gas donde se
expanden y su energia calorifica se transforma en energia mecanica, transmitiéndola al eje. Los gases que

salen de la turbina de gas superan los 600°C.
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En la caldera de recuperacion de calor se produce vapor aprovechando los gases que salen de la turbina a
gas. A la salida de la turbina el vapor se condensa (transformandose nuevamente en agua) y vuelve a la
caldera para empezar un nuevo ciclo de produccién de vapor. Actualmente la tendencia es acoplar la
turbina de gas y la turbina de vapor a un mismo eje, de manera que accionan conjuntamente un mismo

generador eléctrico.

5.1.2 BASE DE DATOS

Las bases de datos utilizadas para estudiar el proceso y luego aplicar en el sistema supervisor a través del
andlisis de dos anomalias, han sido facilitadas por ENDESA CHILE en el marco del proyecto de
CONTAC INGENIEROS LTDA. en colaboracién con la Universidad de Chile. El estudio se enfoca en
aplicar el sistema supervisor de anomalias en la turbina a gas de la central térmica San Isidro, y no en sus
otras etapas (caldera de recuperacion y turbina a vapor). Las bases de datos estan disponibles en dos
archivos cuyas caracteristicas se encuentran en la Tabla 5.1, y que recopilan observaciones de las variables

de la turbina de gas de la central térmica de ciclo combinado.

Tabla 5.1: Bases de datos utilizadas para aplicar el sistema supervisor.

Base de datos A Base de datos B
N° Variables 195 195
N° Observaciones 25923 19579
Tiempo de muestreo 1[min] 10[min]
Fechas 03-11-2008 / 06-11-2008 20-05-2011 / 03-10-2011

21-11-2008 / 22-11-2008

02-12-2008 / 13-12-2008

Anomalias registradas | Temperatura excedida en alabe N°20. | Suciedad en el compresor.

Intervalos de 14545:14770 1:3800
observaciones en 3830:5400
condiciéon anémala 11500:13100
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Los modelos generados en esta aplicacion son estaticos. Asi, a pesar que los tiempos de muestreo difieren
en las dos bases de datos, este no sera un pardmetro relevante al momento de disefiar los modelos.
Adicionalmente, en la Seccidn 5.4, estas bases de datos se acoplaran en una sola para generar los modelos
del sistema supervisor.

En la Figura 5.4 y Figura 5.5 se tienen las mediciones en la base de datos A de la potencia activa y de los
porcentajes de flujo de combustible, tanto de diesel como gas natural, respectivamente. En los instantes en
que la potencia es nula la maquina no estd operando. Ademas, se puede apreciar que opera con petroleo
diesel en solo dos momentos (alrededor de las observaciones 5000 y 25000), y que en los otros instantes el
combustible de operacion es el gas natural.
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Figura 5.4: Potencia activa en la base de datos A.
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Figura 5.5: Porcentaje del flujo de combustible (diesel y gas) en la base de datos A.

En la Figura 5.6 y Figura 5.7 se encuentran las mediciones de la potencia activa y de los porcentajes de
flujo de combustible en la base de datos B, respectivamente. Se puede apreciar que en este caso la turbina

solo se encuentra en modo de no-operacién y en operacién con gas natural.
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Figura 5.6: Potencia activa en la base de datos B.
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Figura 5.7: Porcentaje del flujo de combustible (diesel y gas) en la base de datos B.

5.2 GENERACION DE MODELOS DE ANOMALIAS REGISTRADAS

El sistema supervisor ha sido disefiado en base al estudio de dos tipos de anomalias que se encuentran en
las bases de datos A y B respectivamente

¢ Anomalia #1: temperatura excedida en el alabe #20.
e Anomalia #2: suciedad en el compresor.

Estas dos anomalias son presentadas y estudiadas cada una por separado. Luego, en la Seccion 5.4, el

sistema supervisor realiza el estudio para conseguir que el analisis de residuos efectivamente detecte cada
anomalia cuando corresponda.
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La Anomalia #1 es analizada en la Seccion 5.2.1 aplicando la metodologia del estudio de anomalias
registradas. Se especifican las variables utilizadas para modelar junto con los resultados de la deteccidn.
Por otro lado, la Anomalia #2 fue estudiada anteriormente en [1]. En dicho trabajo se evalGa con una base
de datos de otra turbina de gas la herramienta de generacion de modelos, y con la base de datos B se aplica
la metodologia del estudio de eventos para buscar aquellas variables que son méas determinantes para
modelar y detectar esta anomalia. En la Seccion 5.2.2 se explicara esto de forma resumida mostrando los
principales resultados obtenidos.

5.2.1 ANOMALIA #1: TEMPERATURA EXCEDIDA EN ALABE N°20

La cdmara de combustion se ubica entre el compresor y la turbina. Consiste en un recipiente donde ingresa
el aire comprimido, al que se le afiade el combustible, en este caso diesel o gas natural, que se quemara en
forma ininterrumpida. Los gases producto de la combustion pasan a la siguiente etapa donde se expanden
para hacer girar la turbina. La temperatura de salida de los gases de la camara de combustion viene
limitada por la resistencia mecénica de los alabes de la turbina. En la practica, se utilizan los diferenciales
de temperatura para verificar que no haya problemas con los alabes. Para obtener el diferencial de
temperatura en los alabes, se calcula la variable temperatura promedio de los gases T. Esta se obtiene
eliminando de entre las 20 temperaturas de los alabes, las 3 mas bajas y las 3 mas altas. Con las 14
temperaturas restantes se calcula el promedio simple obteniéndose la variable T. Luego, el diferencial de

temperatura del alabe i-ésimo, considerando que tiene una temperatura T;, Sse obtiene como

AT, =T,—T, i=1..20 (5.1)

En base a lo mencionado por los operadores y por los informes de anomalias, este evento consiste en un
aumento por sobre el limite permitido en el diferencial de temperatura de los gases del alabe #20 de la
turbina. Para solucionar esta problemaética, se debe detener la operacion de la turbina y luego esperar a que
los alabes de la camara de combustién se enfrien. En la practica esto no ocurre debido a los altos costos
que implica el realizar una detencién total en la turbina. Lo que efectivamente realizan los operadores es
restringir la potencia, disminuyéndola en este caso a 126[MW], hasta que la temperatura se estabilice

dentro de los limites permitidos.

Para estudiar este evento, se utiliza la base de datos A descrita en la Tabla 5.1. Tal como se observa en
color rojo en la Figura 5.8a y Figura 5.8b, la anomalia ocurre alrededor de la observacion 14500. Por otro

lado, en color negro se observan los instantes en que la turbina opera de manera normal.
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@ 1 i ™ Anomalia 1: Base de datos A

Nivel de potencia Activa [MW]

N® Observacidn

Figura 5.8: Potencia activa de la base de datos A con los instantes en que ocurre la

Anomalia #1.

Debido a que la anomalia se prolonga por solo un par de horas, se determin6 que un tiempo de muestreo
adecuado seria de 1[min], disponiendo de este modo alrededor de 200 observaciones para estudiarla.

Para generar un modelo SBM de esta anomalia, la base de datos A se divide en tres subconjuntos, tal
como se observa en la Figura 5.9: entrenamiento (2000-8600), validacion (19400-24000) y prueba en la
anomalia (11200-16500). Los instantes en que la turbina se encuentra apagada no son utilizados para
generar ni para validar el modelo. Se determina que las observaciones que se ubican entre las primeras dos
detenciones, y que ademas se encuentran previos a la anomalia, sean aquellos con los cuales se genera el
modelo SBM. En los instantes entre la segunda y tercera detenciones se encuentran las observaciones en
gue ocurre la anomalia, y por lo tanto, estos datos se utilizan para validar y para la etapa de prueba en la
anomalia. Finalmente, las observaciones ubicadas luego de la tercera detencidn se utilizan para validar el
modelo y de ser necesario, incluirlas en el conjunto de entrenamiento. Este analisis corresponde a la

Etapa 1 de la metodologia de estudio de anomalias registradas.

Entrenamiento
Validacidn
Prueba

]
=1
=

Nivel de potencia Activa [MY]
o
=

N° Obsemwaciones

Figura 5.9: Potencia activa de la base de datos A con los conjuntos de entrenamiento (azul),

validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo).
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La Etapa 2 corresponde a la seleccion preliminar de las variables para generar el modelo. Estas variables
de entrada y de salida se encuentran en la Tabla 5.2. Tal como se ha mencionado en la Seccién 4.2.2, esta
seleccion se realiza en base a la informacion entregada por los operadores y los informes, y por el analisis

de regresion PLS.

Tabla 5.2: Variables de entrada y salida del modelo preliminar.

Variables de entrada Variables de salida

1 | Temperatura 1 Max. delta temp. gases alabes
2 | Temperatura 2 Vibracion X1

3 | Sefial de control Vibracion X2

4 | Potencia activa Vibracion Y1

5 | Temp. prom. gases alabes Vibracion Y2

6 | Sefial de referencia 1 Sefial de control 1

7 | Sefial de referencia 2 Sefial de control 2

La variable de salida “Max. delta temp. gases alabes” T,,,, no proviene directamente de la base de datos,
sino que se calcula en base a un conjunto de variables de temperatura. Con (5.1) se obtiene el diferencial
de temperatura para el alabe i-ésimo en el instante n-ésimo AT;(n) y asi T, Se calcula tal como se indica
en (5.2).

Tmax(n) = max |AT;(n)] (5.2)

Con estas variables se genera el primer modelo SBM del proceso, que corresponde a la Etapa 3 de la
metodologia. Desde la Figura 5.10 hasta la Figura 5.16 se encuentran los resultados obtenidos a través de
este modelo, observandose las salidas estimadas en comparacién a las salidas reales en los conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba en la anomalia. En Figura 5.18 y Tabla 5.3 se encuentran
respectivamente, el indicador de Hotelling y la tabla de contingencia del modelo en los conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba. La tabla de contingencia serd considerada un indicador del
desempefio de los modelos, debido a que entrega de forma clara informacién del porcentaje de veces en

gue un modelo detecta correctamente, y el porcentaje de veces en que no lo logra.
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Es importante destacar que la tabla de contingencia que estos porcentajes s6lo se estiman en funcion del
numero de muestras en que el evento es o no detectado y del universo de datos disponibles para analizar.
Se requiere de una cantidad considerablemente mayor de datos para caracterizar estos indicadores como
probabilidad de deteccion o probabilidad de falsa alarma.
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Figura 5.10: Variable de salida “Max. delta temp. gases alabes” real (negro) y estimada en

los conjuntos de entrenamiento (azul), validacién (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del

modelo preliminar.

Salida real
Entrenamiento
Validacidn f
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Figura 5.11: Variable de salida “Vibracion X1 real (negro) y estimada en los conjuntos de
entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo

preliminar.
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Figura 5.12: Variable de salida “Vibracion X2 real (negro) y estimada en los conjuntos de
entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo

preliminar.
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Figura 5.13: Variable de salida “Vibracion Y1” real (negro) y estimada en los conjuntos de

entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo

preliminar.
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Figura 5.14: Variable de salida “Vibracion Y2 real (negro) y estimada en los conjuntos de
entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo

preliminar.
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Figura 5.15: Variable de salida “Sefial de control 1” real (negro) y estimada en los
conjuntos de entrenamiento (azul), validacién (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del
modelo preliminar.
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Figura 5.16: Variable de salida “Sefial de control 2” real (negro) y estimada en los

conjuntos de entrenamiento (azul), validacién (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del

modelo preliminar.
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Figura 5.17: Potencia activa en los conjuntos de entrenamiento (azul), validacion (verde) y

prueba en la anomalia (rojo).
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Figura 5.18: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo preliminar en los

conjuntos de entrenamiento (azul), validacién (verde) y prueba en la anomalia (rojo).

Tabla 5.3: Tabla de contingencia del modelo preliminar en los conjuntos de entrenamiento,

validacion y prueba en la anomalia.

Condicion real del proceso
Anomalia #1 Normal
- Total
Verdaderos Falsos positivos L
- condicion
Anomalia #1 positivos (o falsa alarma) .
o estimada
Condicion
estimada del 225 (99.55%) 5873 (36.07%) 6098
proceso : Verdaderos
Falsos negativos .
1 (0.44%) 10404 (63.92%) 10405
Total condicion real 226 16277 16503

A pesar que el indicador de Hotelling se encuentra sobre el umbral T;, en los instantes en que ocurre la
anomalia, se observa en los residuos que los resultados no son del todo satisfactorios en la modelacion y
en la deteccion por lo que se procede se procede a eliminar variables tal como se indica en la Etapa 5 de la
metodologia de estudio de eventos. En los instantes de validacion, las variables “Vibracion X1” y
“Vibracién Y1” son eliminadas debido a que no aportan en la modelacion. Por otro lado, las variables
“Sefial de control 1” y “Sefial de control 2 también son eliminadas porque no aportan en la deteccién ya
que modelan la anomalia adecuadamente y por tanto, no se produce un residuo en esos instantes. Este
procedimiento se utiliza iterativamente para descartar variables hasta obtener finalmente un modelo con

las variables de la Tabla 5.4.
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Tabla 5.4: Variables de entrada y salida del modelo M, .

Variables de entrada Variables de salida
1 | Senal de control Max. delta temp. gases alabes
2 | Potencia activa Vibracion X2
3 | Temp. prom. gases alabes Vibracion Y2

Desde la Figura 5.19 hasta la Figura 5.21 se observan las variables de entrada del modelo M, separados
por una linea punteada los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba en la anomalia. Los resultados
obtenidos con el modelo generado se observan desde la Figura 5.22 hasta la Figura 5.24 con las variables
reales en color negro y las variables estimadas en color azul, verde y rojo para indicar los conjuntos de
entrenamiento, validacién y prueba en la anomalia respectivamente. Finalmente, en la Figura 5.25 y la
Tabla 5.5 se encuentran el indicador de Hotelling de los residuos y la tabla de contingencia del

modelo M.
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Figura 5.19: Variable de entrada “Sefial de control” del modelo M;.
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Figura 5.20: Variable de entrada “Potencia activa” del modelo M.
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Figura 5.21: Variable de entrada “Temp. prom. gases alabes” del modelo M,.
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Figura 5.22: Variable de salida “Max. delta temp. gases &labes” real (negro) y estimada en

los conjuntos de entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del

modelo M,.
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Figura 5.23: Variable de salida “Vibracién X2” real (negro) y estimada en los conjuntos de

entrenamiento (azul), validacién (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo M.
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Figura 5.24: Variable de salida “Vibracion Y2” real (negro) y estimada en los conjuntos de

entrenamiento (azul), validacién (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo M.
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Figura 5.25: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo M, en los conjuntos de

entrenamiento (azul), validacidon (verde) y prueba en la anomalia (rojo).

Tabla 5.5: Tabla de contingencia del modelo M, en los conjuntos de entrenamiento,

validacion y prueba en la anomalia.

Condicion real del proceso
Anomalia #1 Normal
- Total
Verdaderos Falsos positivos L
- condicion
Anomalia #1 positivos (o falsa alarma) .
o estimada
Condicion
proceso ) Verdaderos
Falsos negativos )
18 (8.00%) 16064 (98.69%) 16082
Total condicion real 226 16277 16503
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Tal como ocurre con el modelo preliminar, la Anomalia #1 también es detectada con el modelo M, al
utilizar como indicador el indice de Hotelling. EI umbral T, se ha reajustado en base a los datos de
validacion y de prueba en Tj, = 30. Adicionalmente se observa con la Tabla 5.3 y la Tabla 5.5 que el
numero de falsas alarmas disminuye considerablemente de un 36.07% a un 1.30%. Por otro lado, esto
ocasiona una disminucion en 8% en la capacidad de deteccién. El tiempo de cédmputo también es menor

debido a que la cantidad de variables de entrada y salida utilizadas para modelar ha disminuido a 6.

Finalmente, en la Tabla 5.6 se encuentra otro parametro de evaluacion: el error cuadratico medio de cada
variable de salida calculado como en la Seccion 2.5.1. Este indicador muestra que la “Vibracion X2~
mejora considerablemente en el modelo final. Con respecto a las variables “Max. delta temp. gases

alabes” y “Vibracion Y2 no es posible obtener conclusiones sobre si existe una mejora sustancial o no.

Tabla 5.6: Error cuadratico medio en los modelos preliminar y M, en los conjuntos de

entrenamiento y validacion

Max. delta. T° ] ) ) ]
Modelo Vibracién X2 Vibraciéon Y2
gases
Entrenamiento | Preliminar 1.4262 1.4393 0.1660
M, 1.5627 1.2902 0.1342
Validacion Preliminar 2.9298 6.3290 0.7906
M, 2.3220 6.2095 0.8819

5.2.2 ANOMALIA #2: SUCIEDAD DEL COMPRESOR

La Anomalia #2 corresponde a una acumulacion de suciedad en zonas internas del compresor de la turbina
a gas de la central termoeléctrica de ciclo combinado San Isidro. Como consecuencia, se produce una
disminucién en la eficiencia de operacion, es decir, para una misma cantidad de combustible la potencia es
cada vez menor. Esta anomalia se soluciona manteniendo apagada la turbina para conseguir a limpiar la
zona. Segun la experiencia de los operadores, para el mismo nivel de combustible esta limpieza provoca
un aumento en la potencia generada y en la presion del compresor, y una disminucién en la temperatura de

descarga del compresor.
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Para el estudio de este evento se utiliza la base de datos B. Esta anomalia se puede prolongar por meses,
ya que su presencia no impide el funcionamiento de la turbina, solo que opere a una menor eficiencia. De
este modo, se determind un tiempo de muestreo adecuado de 10[min].Tal como se observa en la Figura
5.26, la anomalia se registra en dos intervalos de observaciones: desde el comienzo de la base de datos
hasta 5400, y entre las observaciones 11500 y 13100 aproximadamente.

A continuacion se muestran los resultados finales de la metodologia para el estudio de eventos en la
anomalia #2, ya que el procedimiento detallado se encuentra en [1]. EIl modelo M, que aqui se genera, es

posteriormente utilizado en la Seccion 5.4 en el sistema supervisor.

160
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=
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o

Figura 5.26: Potencia activa de la base de datos B con los instantes en que ocurre la

Anomalia #2.

La base de datos B contiene a observaciones que abarcan desde 20-05-2011 hasta 03-10-2011. Se divide
en tres subconjuntos, tal como se observa en la Figura 5.27: entrenamiento (5900-7489, 17620-18115,
18145-18200), validacion (7490-10800, 13500-16000, 18250-18950) y prueba en la anomalia (1-3800,
3830-5400, 11500-13100). Los instantes en que la turbina se encuentra apagada no son utilizados para
generar ni para validar el modelo. Debido a que se realizaron modificaciones en algunas componentes de
la turbina, los datos de entrenamiento 5900-7489 fueron insuficientes para modelar las observaciones
posteriores a 16000. Esta es la razén de que se incorporaran los intervalos de observaciones 17620-18115
y 18145-18200 al conjunto de entrenamiento. A diferencia de la base de datos A, en este caso la turbina
solo opera con gas natural. En caso que la turbina comience a funcionar con petréleo diesel, se recomienda

agregar observaciones al modelo para que esta condicion de operacion sea considerada.
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Figura 5.27: Potencia activa de la base de datos B con los conjuntos de entrenamiento
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(azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo).

Luego de estudiar las variables con los métodos de seleccion a través del conocimiento de operadores y
con regresion PLS; y por medio de los métodos de eliminacion de la Etapa 5 de la metodologia de

estudios, se obtienen las variables de entrada y de salida de la Tabla 5.7.

Tabla 5.7: Variables de entrada y salida del modelo M,.

Variables de entrada

Variables de salida

1 | Flujo de combustible

Presion

2 | Sefal de control

Potencia activa

3 | Temperatura 1

Temperatura 2

4 | Posicion Valvula 1

5 | Posicion Valvula 2

Desde la Figura 5.28 hasta la Figura 5.32 se observan las variables de entrada del modelo, separados por
una linea punteada los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba en la anomalia. Los resultados
obtenidos con el modelo generado se observan desde la Figura 5.33 hasta la Figura 5.35 a través de los
residuos entre las variables reales y estimadas en los conjuntos de entrenamiento (azul), validacion (verde)
y prueba en la anomalia (rojo). En la Figura 5.36 y la Figura 5.37 se encuentran la potencia activa y el

indicador de Hotelling de los residuos respectivamente. Finalmente, en Tabla 5.8 se encuentra la tabla de

contingencia del modelo M, en los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba.
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Figura 5.28: Variable de entrada “Flujo de combustible” del modelo M,.
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Figura 5.29: Variable de entrada “Sefial de control” del modelo M,.
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Figura 5.30: Variable de entrada “Temperatura 1” del modelo M,.
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Figura 5.31: Variable de entrada “Posicion Valvula 1” del modelo M,.
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Figura 5.32: Variable de entrada “Posicion Valvula 2 del modelo M,.
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Figura 5.33: Variable de salida “Presion” real (negro) y estimada en los conjuntos de

entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo M,.
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Figura 5.34: Variable de salida “Potencia activa” real (negro) y estimada en los conjuntos

de entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo M,.
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Figura 5.35: Variable de salida “Temperatura 2” real (negro) y estimada en los conjuntos de entrenamiento (azul),

validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) del modelo M,.
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Figura 5.36: Potencia activa en los conjuntos de entrenamiento (azul), validacion (verde) y
prueba en la anomalia (rojo).
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Figura 5.37: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo M, en los conjuntos de

entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo).
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Tabla 5.8: Tabla de contingencia del modelo M, en los conjuntos de entrenamiento,

validacion y prueba en la anomalia

Condicion real del proceso
Anomalia #2 Normal
- Total
Verdaderos Falsos positivos o
- condicion
Anomalia #2 positivos (o falsa alarma) _
o estimada
Condicion
estimada del 6872 (98.56%) 647 (7.47%) 7519
proceso : Verdaderos
Falsos negativos )
100 (1.43%) 8008 (92.52%) 8108
Total condicion real 6972 6972 8655

Las observaciones del conjunto de entrenamiento comprendidas entre 17620 y 18200 han sido agregadas
al conjunto de entrenamiento debido a que los operadores del proceso advirtieron que luego de la Gltima
detencion de la maquina, se hicieron cambios en algunos componentes de la turbina. Al no incluir estos
instantes, el indicador de Hotelling aumenté considerablemente a pesar que el sistema habia sido limpiado
recientemente. Este tipo de consideraciones deben tomarse en cuenta a todo nivel en el sistema supervisor,
es decir, con el modelo clasificador y con los modelos de anomalias registradas. Se observa que la
capacidad de deteccidn alcanza un 98.56% del total de datos en que el proceso se encuentra en presencia

de la Anomalia #2. Ademas, solo hay un 7.47% de falsas alarmas.

5.3 MODELO CLASIFICADOR

Con las anomalias ya definidas y estudiadas, se procede a la generacion del modelo clasificador que se
utiliza en la Fase | del sistema supervisor y permite determinar si el proceso se encuentra en una condicion
de operacion normal 0 no, y generar una alarma en caso que sea necesario. Hay que tener presente que los
objetivos primordiales del modelo clasificador son: que sea capaz de detectar todas las anomalias que
estan siendo estudiadas y disminuir el numero de falsos positivos para asi evitar la Fase Il y Fase 111 del

sistema supervisor que utilizarian recursos computacionales innecesarios.
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Tal como fue explicado en la metodologia para el estudio de eventos, la primera etapa consiste en
determinar el conjunto de entrenamiento para generar el modelo y el conjunto de prueba en la anomalia
para reajustarlo. Ya que el proceso en estudio cuenta con dos bases de datos disimiles entre si, tanto en el
tiempo de muestreo, como en las componentes fisicas de la turbina, se determina que los conjuntos
contengan muestras de ambas. En la Figura 5.38 y Figura 5.39 se observa la potencia activa en los
conjuntos de entrenamiento y prueba de las bases de datos A y B respectivamente.
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Figura 5.38: Potencia activa de la base de datos A con los conjuntos de entrenamiento

(azul) y prueba en la anomalia (rojo)
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Figura 5.39: Potencia activa de la base de datos B con los conjuntos de entrenamiento

(azul) y prueba en la anomalia (rojo).
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La siguiente etapa consiste en determinar las variables de entrada del modelo clasificador. A este conjunto

pertenecen todas las variables de entrada y de salida de las anomalias que estan siendo estudiadas. Por lo

tanto, en el proceso en estudio las variables de entrada del modelo son las siguientes:

Tabla 5.9: Variables de entrada del modelo clasificador.

Nombre Nombre
1 | Max. delta temp. gases alabes 7 | Temperatura 1
2 | Presion 8 | Temperatura 2
3 | Flujo de combustible 9 | Posicion Véalvula 1
4 | Vibracion X2 10 | Posicion Valvula 2
5 | Vibracion Y2 11 | Potencia activa
6 | Sefial de control 12 | Temp. prom. gases alabes

Con las variables de entrada ya definidas, se procede a la obtencion de las variables de salida con la

determinacion de la agrupacion a la que pertenece cada observacion y a través del modelo SBM. En la

Figura 5.40 se observan las muestras del conjunto de entrenamiento en las primeras dos componentes

principales, los centros de cada agrupacién y la agrupacion a la que pertenece cada una de las

observaciones. Esta Ultima corresponde a las variables de salida con las que se genera el modelo SBM.

2nd Principal Component

T =
H +  Agrupacidn 1

+  Agrupacidn 3
+  Centros

Agrupacidn 2 ||

-2

0 2

1st Principal Component

Figura 5.40: Las tres agrupaciones y centros (negro) en el conjunto de entrenamiento.
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2nd Principal Component

Figura 5.41: Observaciones seleccionadas en cada agrupacion para obtener

las matrices Di y Do.

Para obtener las matrices Di y Do se escoge un 10% de las observaciones mas cercanas a cada centro tal
como se explica en la Seccion 3.2.1. En la Figura 5.41 se observan las tres agrupaciones encontradas con
los centros de cada una (rojo) y las observaciones seleccionadas (amarillo). Con las matrices Di y Do
caracteristicas del modelo SBM, se obtienen las variables de salida estimadas. A continuacion, se obtiene
el umbral de decision de cada agrupacion que determina tal como se explica en la Seccion 3.2.3

segun (4.4) si el sistema supervisor genera 0 no una alarma.

En la Figura 5.42, Figura 5.43 y Figura 5.44 se observan las salidas obtenidas al clasificar cada
observacion del conjunto de entrenamiento en alguna de las tres agrupaciones encontradas de acuerdo a la
cercania que tiene a cada centro (negro), la salida estimada con el modelo basado en similitud (azul) y el

umbral de decision (verde).

83



Agrupacién 1

Agrupacion 2

Agrupacion 3

Salida agrupacidni
Salida SBM
Umbral: 0.88757

1
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
N® Observaciones

Figura 5.42; Variable de salida “Agrupacion 1 en el conjunto de entrenamiento (negro),
salida estimada con SBM (azul) y umbral de decision (verde).
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Figura 5.43: Variable de salida “Agrupacion 2 en el conjunto de entrenamiento (negro),

salida estimada con SBM (azul) y umbral de decision (verde).
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Figura 5.44: Variable de salida “Agrupacion 3” en el conjunto de entrenamiento (negro),

salida estimada con SBM (azul) y umbral de decision (verde).
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En la Figura 5.45 y Figura 5.46 se observa la potencia activa en el conjunto de entrenamiento y la variable
binaria “alarma” que define si el sistema supervisor genera una sefial de alerta o no. Se esperaria que en el
conjunto de entrenamiento la sefial de alarma fuese igual a O en todos los instantes debido a que estas
observaciones corresponden a una condicion normal del proceso. Sin embargo, esto no sucede en gran
parte debido a que cierto porcentaje de estas alertas se produce en los cambios de operacién. Estas falsas

alarmas podrian evitarse en el futuro si se genera un detector de cambios de condicion de operacion.

N° Observaciones

Figura 5.45: Potencia activa en el conjunto de entrenamiento.
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Figura 5.46: Sefial de alarma en el conjunto de entrenamiento.

Con el modelo clasificador ya generado, se obtiene en el conjunto de prueba las salidas estimadas en base
a los centros de las agrupaciones y a través del modelo SBM. En la Figura 5.47, Figura 5.48 y Figura 5.49
se observan las muestras de la base de datos A con la salida obtenida a través de las agrupaciones (negro),
la salida estimada con el modelo SBM en el conjunto de entrenamiento (azul) y de prueba (rojo). Ademas,

se observa el umbral en cada agrupacion (verde).

Tal como se observa en la Figura 5.51, la Anomalia #1 es detectada con el modelo clasificador,
ubicandose alrededor de la observacién 10000. Se ha aplicado una mediana movil con largo k = 30 a la
sefial de alarma para filtrar los cambios de operacién que estan siendo considerados como falsas alarmas.
Se ha escogido ese largo debido a que gran parte de los cambios de operacidn en esta base de datos se

producen con 30 observaciones o0 menos.
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Otro hecho importante para mencionar es que el modelo clasificador detecta como anomalia las muestras
alrededor de 3000 que corresponden a la turbina utilizando combustible diesel. La explicacion es que esta

operacion no fue incluida al determinar las agrupaciones de la base de datos, debido a la poca cantidad de
observaciones de la operacién con diesel.
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Figura 5.47: Variable de salida “Agrupacion 1” (negro); salida estimada con SBM en el

conjunto de entrenamiento (azul) y conjunto de prueba (rojo); umbral de decision (verde).
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Figura 5.48: Variable de salida “Agrupacion 2” (negro); salida estimada con SBM en el

conjunto de entrenamiento (azul) y conjunto de prueba (rojo); umbral de decisién (verde).
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Figura 5.49: Variable de salida “Agrupacion 3” (negro); salida estimada con SBM en el
conjunto de entrenamiento (azul) y conjunto de prueba (rojo); umbral de decision (verde).
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Figura 5.50: Potencia activa en la base de datos A con los conjuntos de entrenamiento

(azul) y de prueba en la anomalia (rojo).
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Figura 5.51: Sefial de alarma en la base de datos A con los conjuntos de entrenamiento

(azul) y de prueba en la anomalia (rojo).

Como se ha mencionado anteriormente, uno de los objetivos del modelo clasificador utilizado en la Fase |
del sistema supervisor, es que sea capaz de detectar todas las anomalias en estudio (en esta aplicacion, la
Anomalia #1 y Anomalia #2). A continuacion, en la Figura 5.52, Figura 5.53 y Figura 5.54 se observan los
resultados en la base de datos B con las tres agrupaciones encontradas. Al igual que en la Anomalia #1, se
observan la salida obtenida a través de las agrupaciones (negro), la salida estimada con el modelo SBM en

los conjuntos de entrenamiento (azul) y de prueba (rojo) y el umbral de decision.
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En la Figura 5.56 se encuentra la sefial de alerta de los conjuntos de entrenamiento (azul) y prueba (rojo)
de la base de datos B. La Anomalia #2 ocurre a lo largo de todo el conjunto de prueba, por lo que se
esperaria que este gréfico tuviera valor 0 en todo el conjunto de entrenamiento y 1 en el conjunto de
prueba. Se ha utilizado ademas una mediana movil de largo k = 5, menor que en el caso anterior, debido a

que las bases de datos difieren en el tiempo de muestreo y en las caracteristicas fisicas de la turbina (los
cambios en sus componentes entre los afios 2008 y 2011).
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Figura 5.52: Variable de salida “Agrupacion 1” (negro); salida estimada con SBM en el

conjunto de entrenamiento (azul) y conjunto de prueba (rojo); umbral de decision (verde).
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Figura 5.53: Variable de salida “Agrupacion 2” (negro); salida estimada con SBM en el

conjunto de entrenamiento (azul) y conjunto de prueba (rojo); umbral de decision (verde).
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Figura 5.54: Variable de salida “Agrupacion 3” (negro); salida estimada con SBM en el

conjunto de entrenamiento (azul) y conjunto de prueba (rojo); umbral de decision (verde).
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Figura 5.55: Potencia activa en la base de datos B con los conjuntos de entrenamiento
(azul) y de prueba en la anomalia (rojo).
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Figura 5.56: Sefial de alarma en la base de datos B con los conjuntos de entrenamiento

(azul) y de prueba en la anomalia (rojo).
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A continuacion, en la Tabla 5.10 y Tabla 5.11 se encuentran las tablas de contingencia del estado del

sistema con el modelo clasificador en la Anomalia #1 y Anomalia #2, respectivamente.

Tabla 5.10: Tabla de contingencia de la Anomalia #1 en los conjuntos de entrenamiento y

prueba de la base de datos A.

Condicion real del proceso

Anomalias Normal

Total

condicién
Anomalias .
o estimada
Condicion
proceso
Normal
3 (1.65%) 10042 (85.68%) 10045
Total condicion real 182 11720 11902

Tabla 5.11: Tabla de contingencia de la Anomalia #2 en los conjuntos de entrenamiento y

prueba de la base de datos B.

Condicion real del proceso

Anomalias Normal

Total

condicion
Anomalias .
L estimada
Condicion
proceso
Normal
1581 (22.67%) 1626 (75.91%) 3207
Total condicion real 6972 2142 9114
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En la Anomalia #1, se observa que el 98.35% de observaciones con la anomalia son detectados
correctamente, teniéndose un indice de error cercano al 1%. Ademas, en la condicion normal,
aproximadamente el 85% es clasificado como una operacion normal, mientras que se produce un 14% de
falsas alarmas. En la Anomalia #2, la tasa de deteccién es del 77% del total de observaciones que
presentan anomalia, mientras que el nivel de error alcanza el 22%. Por otro lado, cerca del 76% es
correctamente clasificado en una condicion normal, mientras que en el 24% restante se producen falsas

alarmas.

5.4 SISTEMA SUPERVISOR

El sistema supervisor contempla tres fases y tiene por objetivo detectar a través de los modelos generados,
anomalias que ya hayan sido registradas anteriormente en un proceso. El sistema supervisor se ha
generado en base al estudio de dos anomalias: temperatura excedida en alabe N°20 (Seccion 5.2.1) y
suciedad en el compresor (Seccion 5.2.2) ambas afectando al rendimiento de la turbina con respecto a la
potencia activa y el nivel de combustible utilizado. Con las dos anomalias ya estudiadas, se procede a la

generacion del modelo clasificador (Seccion 5.3).

En este punto, se plantea la siguiente interrogante, ¢el modelo M; de la Anomalia #1 es capaz de detectar
ademas la Anomalia #2, y viceversa? En la Seccién 5.4.1 se resuelve esta duda observando los indicadores
de Hotelling de los dos modelos y realizando los reajustes que sean necesarios. Finalmente, en la Seccién
5.4.2 y Seccién 5.4.3 se muestran los resultados del sistema supervisor en las bases de datos A y B

respectivamente.

5.4.1 REAJUSTES EN LOS MODELOS DEL SISTEMA SUPERVISOR

A continuacion, en la Figura 5.58 y Figura 5.60 se observan los indicadores de Hotelling al utilizar los
modelos M; y M, en las bases de datos B y A (Anomalia #2 y Anomalia #1) respectivamente, en los

conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba en la anomalia.
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Figura 5.57: Potencia activa en los conjuntos de entrenamiento (azul), validacion (verde) y

prueba en la anomalia (rojo) en base de datos A.
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Figura 5.58: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo M, en los conjuntos de
entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) en base de datos A
(Anomalia #1).
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Figura 5.59: Potencia activa en los conjuntos de entrenamiento (azul), validacion (verde) y

prueba en la anomalia (rojo) en base de datos B.
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Figura 5.60: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo M; en los conjuntos de
entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba en la anomalia (rojo) en base de datos B
(Anomalia #2).

Con respecto a la Figura 5.58 de la base de datos A, en las observaciones cercanas a 3000 y a 11000 el
indice de Hotelling alcanza un valor de 13000. La razén de esto es que la turbina se encuentra operando
con combustible diesel, mientras que el modelo M, ha sido generado con la base de datos B, la cual no
cuenta con observaciones de la turbina en este tipo de operacién. En cuanto a la deteccion de la Anomalia
#1, se observa que esta no puede ser detectada utilizando el modelo M, ya que cualitativamente no hay
diferencias entre los tres conjuntos. En la Figura 5.60 correspondiente a los resultados en la base de datos
B, se observa que el indicador de Hotelling solo genera alarma en algunas observaciones del conjunto de
prueba y no en todas como debiese ser. Ademas, en los conjuntos de entrenamiento y validacion, también
se producen sefiales de alerta de la anomalia. Se concluye, del mismo modo que en el caso anterior, que la

Anomalia #2 no es posible detectarla utilizando el modelo M, .

Con estos resultados, se determina agrupar (tal como ocurrié con el modelo clasificador) en un solo
conjunto las observaciones utilizadas para generar y validar los modelos M; y M,. Esto se realiza con el
objetivo de incorporar informacion de la base de datos A al modelo M,, e informacién de la base de datos
B al modelo M;. Asi, los conjuntos de entrenamiento, validaciéon y prueba de los modelos M; y M,
corresponden a la union de los conjuntos observados en la Figura 5.9 y Figura 5.27. Con esto, la diferencia
entre ambos modelos no radica en las observaciones utilizadas para generarlos, sino en las variables de

entrada y salida.

Ademas, se genera el modelo M5 que representa los instantes en que el proceso se encuentra durante la
Anomalia #2. En los conjuntos de entrenamiento y validacién del modelo M (Figura 5.61), el sistema se
encuentra en una condicién anémala, mientras que en el conjunto de prueba el sistema se encuentra en una
condicién normal. Debido a que esta anomalia ha sido registrada solo en la base de datos B, entonces los

conjuntos de entrenamiento y validacion utilizarn informacion de esta solamente.
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Figura 5.61: Potencia activa en los conjuntos de entrenamiento (azul) y validacidn (verde)

en la base de datos B para el modelo M.

Con los conjuntos ya determinados, se procede a la generacién de los modelos M;, M, y M5 a través de la
herramienta explicada en la Seccion 3.1. A continuacion se observan los indicadores de Hotelling en los

conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba en la anomalia de los modelos M;, M, y M.
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Figura 5.62: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo M, en los conjuntos de

entrenamiento (azul), validacidn (verde) y prueba (rojo).
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Figura 5.63: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo M, en los conjuntos de

entrenamiento (azul), validacidn (verde) y prueba (rojo).
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Figura 5.64: Indicador de Hotelling de los residuos con el modelo M5 en los conjuntos de

entrenamiento (azul), validacion (verde) y prueba (rojo).

Se observa en este caso que el modelo M, detecta efectivamente la Anomalia #1 (alrededor de 24000) y
ademas logra que los datos de la base de datos B se mantengan en un gran porcentaje bajo el umbral de
Hotelling. Por otro lado, en el modelo M, el indicador de Hotelling se mantiene bajo el umbral en todos
los instantes de tiempo (incluso cuando ocurre la Anomalia #1), y solo lo supera en presencia de la
Anomalia #2. Con respecto al modelo M5, se observa a través de los conjuntos de entrenamiento y
validacion que cumple el objetivo de modelar en los instantes en que ocurre la anomalia, y cuando el

proceso se encuentra en una condicion normal, este indicador supera el umbral.

Como el modelo clasificador ya considera observaciones de las dos bases de datos, no es necesario
realizar modificaciones como las efectuadas con los modelos de anomalias registradas. Con los modelos
ya reajustados, se procede a utilizar las dos bases de datos para obtener las sefiales discretas que indican la
condicion en la que se encuentra el proceso en cada instante. Cuando la turbina no se encuentra en
operacion, se genera una sefial de “Apagada”. Se obtienen las sefiales de alarma del modelo clasificador y
de los tres modelos de anomalias registradas. Ademas, se genera la sefial de estados del sistema
supervisor. Esta sefial indica la condicion final en la que se encuentra el proceso en base a los resultados

de los modelos. Los estados en los que se puede encontrar el sistema son los indicados en la Tabla 5.12.
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Tabla 5.12: Tabla de estados del sistema supervisor

M, | M, | M; Estado M, | M, | M; Estado
1 0 | O | O |Normal 15| 1 1 2 | Desconocido
2 0 0 1 | Normal 16 | 1 2 0 | Desconocido
3 0 | 0 | 2 | Desconocido 17 ] 1 2 1 | Desconocido
4 0 1 0 | Normal 18| 1 2 2 | Anomalia #2
5 0 1 1 | Normal 19| 2 0 0 | Anomalia #1
6 0 1 2 | Desconocido 20 | 2 0 1 | Anomalia #1
7 0 2 0 | Desconocido 21 | 2 0 2 | Desconocido
8 0 2 1 | Desconocido 22 | 2 1 0 | Anomalia #1
9 0 2 2 | Anomalia #2 23 | 2 1 1 | Anomalia #1
10| 1 0 | 0 | Normal 24 | 2 1 2 | Desconocido
1111 | 0 1 | Normal 25| 2 2 | 0 | Desconocido
12| 1 0 2 | Desconocido 26| 2 2 1 | Desconocido
13| 1 1 0 | Normal 27 | 2 2 2 | Anomalia #1y #2
14 | 1 1 1 | Normal

Donde el significado de “0”, “1” y “2” para los modelos M;, M, y M5 puede ser “Normal (Clasificador)”
si el modelo clasificador genera una sefial “normal” o “apagada”; “Normal” si los modelos de anomalias

generan una sefial “Normal”; o “Anomalia” si los modelos detectan alguna condicion anémala.

Tabla 5.13: Significado de las sefiales de alarma en cada modelo

M, M, M3

0 Normal (Clasificador) | Normal (Clasificador) | Normal (Clasificador)

1 Normal Normal Normal

2 Anomalia #1 Anomalia #2 Anomalia #2
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5.4.2 RESULTADOS EN LA BASE DE DATOS A

A continuacién se observa en la Figura 5.65 la potencia activa en la base de datos A con los datos de la
Anomalia #1 coloreados en rojo. Las sefiales de alarma del modelo clasificador y de los modelos M;, M, y

M se observan en la Figura 5.66, Figura 5.67, Figura 5.68 y Figura 5.69. La sefial de estados del sistema

supervisor se encuentra en la Figura 5.70.
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Figura 5.65: Potencia activa en la base de datos A en presencia de la Anomalia #1.
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Figura 5.66: Sefial de alarma del modelo clasificador en la base de datos A.
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Figura 5.67: Sefial de alarma del modelo M, en la base de datos A.
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Figura 5.68: Sefial de alarma del modelo M, en la base de datos A.
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Figura 5.69: Sefial de alarma del modelo M5 en la base de datos A.
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Figura 5.70: Sefial de estado del proceso en la base de datos A.

En la Figura 5.66 se observa que el modelo clasificador detecta la anomalia, pero al mismo tiempo,
aparece una serie de observaciones con una sefial de alarma errénea. Hay que recalcar nuevamente que
estos errores se producen en gran parte en los cambios en los niveles de potencia y en los instantes en que
la turbina opera con combustible diesel (alrededor de 5000 y de 25000). En la Figura 5.67 los niveles de
alarmas erréneas disminuyen considerablemente en comparacién a las obtenidas con el modelo

clasificador. Ademas se cumple el objetivo de detectar la Anomalia #1.
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Por otro lado, de la Figura 5.68 y Figura 5.69 se observa que en los instantes en que ocurre la anomalia,
los modelos M, y M5 no generan una sefial de alarma. Esto demuestra que esta anomalia efectivamente
corresponde a un problema en la temperatura de los alabes y no en la suciedad del compresor. Los errores
en la sefial de alarma del modelo M, que indican que en el proceso hay suciedad en el compresor (cuando
en teoria no debiera detectarse), son corregidos con los resultados obtenidos con el modelo M5 que
muestran que el proceso efectivamente se encuentra en estado normal. La sefial de estado del proceso de la
Figura 5.70 muestra gque la anomalia es correctamente detectada y que solo se producen falsas alarmas en

dos ocasiones.

A continuacion se encuentran las tablas de contingencia de los modelos generados al ser aplicados en la
base de datos A. En la Tabla 5.14 se encuentra la tabla del modelo clasificador. Se ha determinado que las
observaciones que han sido etiquetadas con “Apagada” no sean consideradas en estos porcentajes. De este
modo, la tabla solo relaciona aquellos instantes que han sido considerados en los estados normal/alarma.
Las tablas de contingencia de los tres modelos de anomalias se encuentran en la Tabla 5.15, Tabla 5.16 y
Tabla 5.17. En estos casos, se muestran los resultados teniendo en cuenta los estados Normal/Alarma de
Anomalia #1 en el modelo M; y Normal/Alarma de Anomalia #2 en los modelos M, y M. Finalmente, la

Tabla 5.18 entrega el porcentaje de deteccion de la sefial de estado en la base de datos A.

Tabla 5.14: Tabla de contingencia del modelo clasificador en la base de datos A.

Condicion real del proceso
Anomalias Normal
- Total
Verdaderos Falsos positivos L
- condicion
Anomalias positivos (o falsa alarma) .
o estimada
Condicion
estimada del 218 (96.46%) 3167 (16.44%) 3385
Proceso _ Verdaderos
Falsos negativos .
8 (3.53%) 16086 (83.55%) 16094
Total condicion real 226 19253 19479
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Tabla 5.15: Tabla de contingencia del modelo M, en la base de datos A.

Condicion real del proceso

Anomalia #1 Normal
Total
condicién
Anomalia #1 .
o estimada
Condicion
estimada del 203 (89.82%) 424 (2.2%) 627
proceso
Normal
23 (10.17%) 18829 (97.7%) 18852
Total condicién real 226 19253 19479
Tabla 5.16: Tabla de contingencia del modelo M, en la base de datos A.
Condicion real del proceso
Anomalia #2 Normal
Total
condicién
Anomalia #2 .
L estimada
Condicion
proceso
Normal
0 19234 (98.74%) 19234
Total condicion real 0 19479 19479
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Tabla 5.17: Tabla de contingencia del modelo M5 en la base de datos A.

Condicion real del proceso
Anomalia #2 Normal
- Total
Verdaderos Falsos positivos L
- condicion
Anomalia #2 positivos (o falsa alarma) _
o estimada
Condicion
estimada del 0 0 (0.00%) 0
proceso : Verdaderos
Falsos negativos )
0 19479 (100%) 19479
Total condicion real 0 19479 19479

Tabla 5.18: Porcentajes de deteccion de la sefial de estado en la base de datos A.

Estado Observaciones Total
estimadas
Normal 24576 (97.64%) 25168
Anomalia #1 166 (73.45%) 226

Se observa que cerca de un 90% de la Anomalia #1 es detectado, mientras que hay un 2% de falsas
alarmas. A pesar que los conjuntos son diferentes a los que se utilizan en la Seccion 5.2.1, se observa que
los porcentajes no difieren significativamente. La diferencia radica en el total de datos del proceso en
estado normal. Sin embargo, la relacion entre falsos positivos y verdaderos negativos, se mantiene. Por
otro lado, las falsas alarmas que genera el modelo M, son corregidas por el modelo M5 el cual obtuvo un
100% de verdaderos negativos. Aquellas observaciones que eran detectadas como Anomalia #1, pero que
al mismo tiempo se producia una contradiccion entre los modelos M, y M5 (uno indicara un estado
normal, mientras que el otro un estado de anomalia), ahora son catalogados con el estado “Desconocido”.
Esto tiene como consecuencia, una disminucion considerable en la capacidad de deteccion del sistema
supervisor de un 89.82% al 73.45%. En la préctica, se recomienda que este estado genere de todos modos

una sefial que alerte a los operadores de una condicién anormal en el proceso.
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5.4.3 RESULTADOS EN LA BASE DE DATOS B

En la Figura 5.71 se observa la potencia activa en la base de datos B, indicando en

observaciones en donde se ha registrado la suciedad en el compresor que afecta el rendimiento de la
turbina. En la Figura 5.72 se muestran los resultados del modelo clasificador. Los resultados de los
modelos M;, M, y M; se encuentran en la Figura 5.73, Figura 5.74 y Figura 5.75 respectivamente.

Finalmente, en la Figura 5.76 y Figura 5.77 se encuentra la sefial de estado del proceso en la base de

color rojo las

datos B.
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Figura 5.71: Potencia activa en la base de datos B en presencia de la Anomalia #2.
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Figura 5.72: Sefal de alarma del modelo clasificador en la base de datos B.
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Figura 5.73: Sefial de alarma del modelo M, en la base de datos B.
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Figura 5.74: Sefial de alarma del modelo M, en la base de datos B.
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Figura 5.75: Sefial de alarma del modelo M5 en la base de datos B.
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Figura 5.76: Sefal de estado del proceso en la base de datos B (observaciones 1-9567).
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Figura 5.77: Sefial de estado del proceso en la base de datos B (observaciones 9568-19134).
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A diferencia del caso anterior, en la base de datos B se observa que el modelo clasificador establece que
un porcentaje no menor de observaciones se encuentra en estado normal, cuando debiesen ser
consideradas como alarmas. Esto tiene como consecuencia que los modelos de anomalias no sean
utilizados en estos instantes, y por lo tanto la sefial de estado del sistema supervisor concluye
errébneamente que son observaciones en estado normal. Otro porcentaje importante de observaciones es
considerado en estado “Desconocido” debido a que el modelo M, indica presencia de anomalia, mientras
que el modelo M5 no, y viceversa. A priori, si el estado es desconocido se debiese decretar una alarma

como precaucion.

A continuacién, para poder medir el desempefio de los modelos en la base de datos B, se encuentran las
tablas de contingencia de estas observaciones en el modelo clasificador en la Tabla 5.19 y en los modelos
de anomalias registradas M;, M, y M5 en la Tabla 5.20, Tabla 5.21 y Tabla 5.22, respectivamente. Se

consideran los mismos supuestos que en la Seccidn 5.4.2 en la base de datos A.

Tabla 5.19: Tabla de contingencia del modelo clasificador en la base de datos B.

Condicion real del proceso
Anomalias Normal
- Total
Verdaderos Falsos positivos L
- condicion
Anomalias positivos (o falsa alarma) .
o estimada
Condicion
estimada del 5382 (77.19%) 3697 (35.83%) 9079
Proceso : Verdaderos
Falsos negativos .
1590 (22.80%) 6620 (64.16%) 8210
Total condicion real 6972 10317 17289
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Tabla 5.20: Tabla de contingencia del modelo M, en la base de datos B.

Condicion real del proceso

Anomalia #1 Normal
Total
condicién
Anomalia #1 .
o estimada
Condicién
proceso
Normal
0 16970 (98.15%) 16970
Total condicién real 0 17289 17289
Tabla 5.21: Tabla de contingencia del modelo M, en la base de datos B.
Condicion real del proceso
Anomalia #2 Normal
Total
condicién
Anomalia #2 .
. estimada
Condicién
proceso
Normal
1653 (23.70%) 10184 (98.71%) 11837
Total condicion real 6972 10317 17289
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Tabla 5.22: Tabla de contingencia del modelo M5 en la base de datos B.

Condicion real del proceso
Anomalia #2 Normal
- Total
Verdaderos Falsos positivos L
- condicion
Anomalia #2 positivos (o falsa alarma) _
o estimada
Condicion
estimada del 5127 (73.53%) 898 (8.70%) 6025
proceso : Verdaderos
Falsos negativos )
1845 (26.46%) 9419 (91.29%) 11264
Total condicion real 6972 10317 17289

Tabla 5.23: Porcentajes de deteccion de la sefial de estado en la base de datos B.

Estado Observaciones Total
estimadas

Normal 11226 (92.30%) 12162

Anomalia #2 5186 (74.38%) 6972

Con respecto al modelo clasificador, se observa que hay un porcentaje considerable del 22.8% de
observaciones que son consideradas en estado normal, cuando en la realidad corresponden a anomalias.
Esto significa que al menos ese porcentaje no logra ser detectado por el sistema supervisor. Al incorporar
los modelos M, y M; se observa que no se producen cambios significativos en los porcentajes de
deteccion. Con respecto al porcentaje de falsas alarmas, este cae de manera importante desde un 35.8% a
un valor cercano al 10%. EI modelo M; genera un 2% de falsas alarmas. Tal como se observa en Tabla
5.23, la sefial de estado de la Anomalia #2 entrega un porcentaje de deteccion del 74.38%. Asi como en la

Anomalia #1, esto ocurre principalmente debido al nuevo estado del sistema “Desconocido”.
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Tal como se menciond anteriormente, es importante recalcar que estos indicadores porcentuales se
calculan en funcidn del nimero de muestras en las que estos eventos son 0 no detectados y con respecto al
universo de datos disponibles. Asi, se requiere de una cantidad considerablemente mayor de datos para
caracterizar estos indicadores como probabilidad de deteccion o probabilidad de falsa alarma.
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CAPITULO 6: CONCLUSIONES

Con el aumento en la complejidad de los procesos, la industria moderna requiere de sistemas de monitoreo
gue sean capaces de proteger los equipos y de disminuir los dafios y los costos que ocasionan aquellas
perturbaciones que no pueden ser reguladas por los controladores. Es por estas motivaciones que se
propuso como objetivo general el disefio de un sistema supervisor en linea para deteccidn y aislamiento de

fallas utilizando modelos basados en similitud.

Para el disefio del sistema supervisor se planted una estructura que en una primera etapa detectara
cualquiera de las anomalias en estudio, y que en una segunda etapa indicara de cual se trata. Para lograr tal
objetivo, se generaron dos tipos de modelos que fueron utilizados en la primera y segunda etapa
respectivamente: modelo clasificador SBM y modelo de anomalia SBM. El modelo clasificador se basé en
la utilizacion de las componentes principales para asignar a cada vector de datos alguna agrupacion. La
sefial de alarma de deteccion de anomalias se producia si el vector de datos escapaba de los limites
(umbrales) de todas las agrupaciones. Con el modelo de anomalias se obtenian las salidas estimadas y se
comparaban con las salidas reales para obtener los residuos, y con estos, el indicador de Hotelling. La
condicion para generar una alarma es que este indicador supere el umbral de Hotelling. Finalmente, se
genera una sefial del estado del proceso. Ademas, de la generacidn de los modelos, era necesario disponer
de una metodologia de estudio de eventos con el objetivo de seleccionar y descartar las variables que

estarian en tales modelos.

El sistema supervisor se utilizd en un proceso consistente en una turbina a gas de una central de ciclo
combinado y que presentaba dos eventos. La Anomalia #1 que consistia en un aumento de la temperatura
de un alabe por sobre el limite permitido, lo que obligaba a disminuir los niveles de potencia. La
Anomalia #2 consistia en una suciedad excesiva en el compresor que afectaba directamente a los niveles

de potencia para un mismo nivel de combustible.

La efectividad del sistema supervisor se midié a través de indicadores que entregaban los porcentajes de
deteccion y los porcentajes de falsas alarmas. Estos indicadores estan directamente relacionados con el
nimero de muestras en las que estos eventos son 0 no detectados y con el tamafio del conjunto de datos
disponibles. De este modo, es necesario de una cantidad considerablemente mayor de datos para

caracterizar estos indicadores como probabilidad de deteccion o probabilidad de falsa alarma.
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Al aplicar la metodologia de estudio de eventos en la deteccion de la Anomalia #1 se obtiene un
porcentaje de deteccidn que alcanza el 91.9% y un porcentaje de falsas alarmas del 1.3%. La metodologia
de eventos se encarga de encontrar un conjunto éptimo local de variables de entrada y de salida. Es por
esto que los porcentajes de deteccion y de falsas alarmas podrian eventualmente mejorar si se encuentra el
conjunto de variables 6ptimo global para la anomalia. Otro punto que se concluye de estos resultados es la
necesidad de disponer de bases de datos en donde la anomalia se produzca en al menos dos ocasiones y
por instantes mas prolongados. De este modo, seria posible validar no solo la capacidad de deteccion de
este modelo, sino también la capacidad de modelar dicha anomalia. También se puede observar que la
deteccion ocurrié cuando la Anomalia #1 se inicia, y no antes. A pesar de esto, la importancia del modelo
radica en que se obtienen las variables que ademés de la temperatura, se ven influenciadas por esta
anomalia. Esto ayudaria a distinguir entre diferentes tipos de fallas que tienen aparentemente la misma
consecuencia. Con respecto a la Anomalia #2, esta ya habia sido estudiada en detalle en [1] encontrandose
las variables de entrada y de salida del modelo. Los indicadores porcentuales fueron calculados

obteniéndose un porcentaje de deteccion del 98.6% y un 7.5% de falsas alarmas.

El modelo clasificador que se disefié logra que la Anomalia #1 y la Anomalia #2 tengan tasas de deteccidn
de 96.5% y 77.2%, respectivamente. Para aumentar estas tasas de deteccion y disminuir el porcentaje de
falsas alarmas es que se proponen algunas recomendaciones para el trabajo futuro con este tipo de
modelos. Los centros de las agrupaciones, asi como también la pertenencia de las observaciones a cada
agrupacion, fueron obtenidas de manera automatica. Sin embargo, el ndmero de agrupaciones se
determind de forma manual y solo en las primeras dos componentes principales. Asi, se recomienda
aumentar el nimero de componentes e indagar en métodos que determinen el nimero de agrupaciones.
También se puede concluir que es necesario un mayor nimero de anomalias en estudio, con el objetivo de
perfeccionar la metodologia de estudio de eventos utilizada para seleccionar las variables de entrada del

modelo clasificador.

Debido a los constantes cambios fisicos que tuvo la turbina entre los afios 2008 y 2011, es que se hizo
necesario observar el comportamiento del modelo M, en la base de datos B y el del modelo M, en la base
de datos A. Los resultados mostraron la necesidad de incorporar observaciones de las bases de datos Ay B
a los modelos M, y M, respectivamente. Asi, es posible concluir que los cambios que se realizan en el
proceso pueden invalidar absolutamente un modelo, requiriéndose de nuevas observaciones para
generarlo, o realizar un nuevo estudio de variables a través de la metodologia de eventos. Ademas, se
generd M5 que corresponde a un modelo del proceso en presencia de la Anomalia #2. De esta forma hay

dos indicadores de Hotelling para detectar esta anomalia.
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Con los modelos ya actualizados fue posible simular el sistema supervisor que se plante6 en los objetivos,
en las bases de datos A y B. Los resultados de los modelos M; y M, del sistema supervisor muestran que
las anomalias #1 y #2 tienen tasas de deteccion del 96.46% y 76.29%. Sin embargo, estos porcentajes
decrecen al 73.45% y 74.38% con la sefial de estados del sistema supervisor. Esta diferencia se explica por
el porcentaje de observaciones que ahora son calificadas con el estado “Desconocido”. De este modo, se

recomienda que este estado sea considerado como una advertencia de que hay algin evento anémalo.

Como trabajo futuro, ademdas de las recomendaciones que ya se han descrito, se requiere de la
implementacion de este esquema de supervision en una plataforma que reciba los datos, genere y actualice
los modelos en linea, y que entregue una sefial del estado del proceso. De este modo se evallan los
tiempos de computo reales en un proceso y la interaccién de los operarios con el sistema supervisor. La
empresa CONTAC INGENIEROS LTDA se encuentra actualmente implementando estos algoritmos en
una plataforma en linea para aplicarlos en una turbina a gas perteneciente a ENDESA CHILE. Esto
corresponde a la segunda fase de este proyecto. También es necesario incorporar el estudio de otras
anomalias al sistema supervisor para seguir evaluando las herramientas y las metodologias que han sido
disefiadas. Tanto en este trabajo como en [1], los modelos que se generaron eran estaticos. Sin embargo,
tal como se mencioné anteriormente, la herramienta de generacién de modelos SBM puede ser adaptada
para obtener modelos dindmicos del proceso. Debido a que esto no fue desarrollado a lo largo de este
proyecto, es que se sugiere como trabajo futuro realizar estudios en un caso dindmico. Finalmente, tal
como ocurrié con las sefiales de la Anomalia #2, se requiere generar herramientas que eliminen las

oscilaciones que se producen en las sefiales de alarma entre los estados “Anomalia” y “Normal”.
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