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PROLOGO.

Sobre los ultimos 20 afios ha sido significativo el incremento de problemas reales relacionados
con la Deteccion e ldentificacion de Fallas. Los proyectos de alta tecnologia hacen necesario la
creacion de sofisticados procedimientos de deteccién rapida y precisa de fallas, y una prediccion

confiable de las mismas.

Un ejemplo de lamentables consecuencias fue el desastre de Transbordador Espacial
CHALLENGER, no pocos nos preguntamos ¢, como pudo haber ocurrido esto?.

"Un empaque de una de las valvula de combustible, que alimenta al tanque principal se
subestimoé su resistencia, y camb»os‘*b;u@.ees d.p temperaturaﬂomq‘pn que una fisura ocurriera, y de

ahi su consecuencia",

\So=

[k l'_
-, K| I:' —
e il ol

Como lo anterlor-hay mnumb?bles ejémpbs-que evrd'enman la mpoqanaa de un adecuado

disefio Robusto y Sensllblé de Detecc:on y Diagnéstico de Falla o

—

La idea central dq: este !
recientes y de mayor aphc_acuom S
El Estadistico y el Geomé'n:ico.

Kl
El primero con aplicacion pe
propiedades de Robustez a la in¢

Los primeros dos oapltL g
necesarias para la comprénsmrt

El capitulo 111 abard;a el £}
Geomeétrico. s \

El capitulo V esta dedlcado a‘,
Enfoques, son utilizados para realizar co
Tiempo de Deteccion y la Falla Mlmmavqae pueden detectar

-a%s%bmas |rimersos en ug\
umBre del mgqelo

S ublcamen ite tema y nL
: capﬁuloé. pri p & )

W |

'Jas de Deteccion de Fallas mas
iante /dos Enfoques principales:

i%ntq'.-ruidoso y, el segundo con

porcionan algunas herramientas

i/

g el capitle /v g(__n"c_orrespondiente Enfoque

yr évaluar su’ Rendlmlento con respecto al

: El capitulo VI presenta los aspectos concluyentes de la Tesus Se incluye al final una amplia
bibliografia de lo mas importante en libros, articulos y documentos sobre este tema.
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CAPITULO L.

INTRODUCCION.

En este capitulo se describen el propésito y el contenido de esta tesis. Un estudio
actualizado de las principales técnicas y Algoritmos de Deteccién de Fallas, en base a modelos
Deterministicos y Estadisticos, definen el objetivo principal.

La seccion 1.2 nos presenta los objetivos y la organizacién del contenido de esta tesis.

La importancia y aplicacién del estudio sobre la deteccion de fallas se da en la seccion
1.1. La seccion 1.3 nos desarrplta,‘'una Clasificacion delas Fallas; y la Metodologia del
problema de Deteccion, Aislamiento y'Diagriostico de falla;.se presentan en la seccion 1.4.

La seccion 1.5 tiene come objetivo; “introducitrios @ los Enfogues Estadisticos (
Procesos Estocasticos ) y. Geométricos ( Procesos -Deterministicos ¢or ruitlo acotado). Estos
enfoques forman la glasificacion principal del desarrollo de este trabajo.

1.1 APLICACIONY NE@MbAﬁ DELA DETE‘CCT@NY DIAGNOSTICO DE
FALLAS.

En los Ultimos |20 aﬁe& ha—sido- srgmﬂcatlvo la necesidad de resolver problemas
relacionados con las SIgUler'itQGamas { L

® Detecciény diagnéﬁ}icas de fallas,

® Mantenimienig y supenvisién deprocesas industriales.defalto riesgo.

® Seguridad en| sistemas. complgjos ( | aviones, transbordador espacial, cohetes,
plantas nucledires, industrias dé procesos quimices )

® Control de Calidad.

® Prediccién de cambios abru;fod (~catéstrofes natdrales, desgaste y decaimiento en
sistemas, etc. ).

® Monitoreo en biomediciria:
® Produccion en masa de‘equipo de consumo (‘automéviles, articulos para el hogar ).

Estos problemas son el resultado del incremento en la complejidad de muchos
procesos tecnolégicos.

La caracteristica comun de los problemas mencionados anteriormente, es la deteccién
de uno o varios Cambios Abruptos, ocurriendo en alguna de las propiedades caracteristicas del
objeto considerado. La dificultad consiste en la deteccién de estos cambios, que no son
necesariamente observados directamente, y la mayoria de las veces son medidos junto con
otro tipo de perturbaciones ( ruidos, vibraciones, etc. ).

Veamos algunas aplicaciones de lo anterior:

1
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EL CONTROL DE CALIDAD

Una de las aplicaciones de la deteccion de cambios es el problema del control de
calidad. Considere un proceso de produccion que puede estar " bajo control " o " fuera de
control .

Estas situaciones cuando el proceso deja de estar bajo control y entra fuera de control
son denominados " desordenes ". Por muchas razones es necesario detectar el desorden y
estimar su tiempo de ocurrencia. esta puede ser la pregunta de la seguridad del proceso,
calidad de la produccién o clasificacion de los articulos de la produccion.

Para todos estos problemas la mejor.solucion es /a deteccion rapida del desorden con
pocas falsas alarmas como. Sea.posible , Este criterio "es-usadp porque el retardo para la
deteccion es un periodo de'tigmpo; durante el cual e] proceso estd fuera de control sin accion
del monitoreo del sistema.

Las falsas alarmas son un gran inconveniente desde cuaiquier punto de vista, sin
embargo, una falla'fio-detéctada-a-tiempo, o detectada-con retardo puéde ocasionar dafios
irreparables. La solugién optima de acuerdo.a Jo.meéncionado arriba es uhh compromiso entre

implican ambos aspectos.

Para resolver este problema; |una alternativa es el Enfoque ' Estadistico que nos
permitira ver las mediciones ¢omo tin proceso aleatorio..Un comportamiento diferente de la
media estimada y desviacidn estandar. nos conducird a la posibilidad de la presencia de una
falla, y que sera considerada.como tal-al atravesar un umbral de seguridad establecido
previamente.

Como el Problema de.Déteccion-de Fallas -esta ineluido /dentro-de la deteccién de
Cambios Abruptos, es'comunmanejar ambos [términoss Definimos un=Cambio Abrupto, a
cualquier cambio en Tos paranietros del-sistema que~ocurre ya sea instantaneamente o al
menos muy rapido con respecto al-peripdo de 'muestree delas mediciones. Cambios abruptos
no se refiere necesariamente a cambidos-con gran“magnitud, por lo contrario, en muchas
aplicaciones el principal problema—es detectar pequefios-¢ambios, mas aun, en algunas
aplicaciones los primeros indicios.de pequefios ( y no necesariamente rapidos o grandes )
cambios son de interés crucial en orden para-evitar-dafios como resultado de una acumulacion
de pequefios cambios.

La Deteccion de Cambios Abruptos, se refiere a las herramientas que nos ayudan a
decidir si un cambio ha ocurrido en las caracteristicas del objeto considerado.

1.2 CONTENIDO DE LA TESIS
1.2.1 OBJETIVOS

Habiéndose realizado una revision acuciosa sobre el Problema de Deteccién de Fallas
en sistemas y procesos, nos encontramos un amplio material bibliografico que se encuentra
distribuido en dos principales grupos: El Primero, documentos, articulos y libros que tratan el
problema FDI con una elevada y rigurosa justificacion matematica, enfocado mas a un analisis
tedrico (" Paper” de |IEEE y exclusivamente en Idioma Ingles ) adecuado y necesario sin lugar
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a dudas, a estudiantes, profesionales e investigadores sobre el area de control, Deteccién de
Fallas y Procesamiento de Sefiales; y un Segundo grupo con un enfoque informativo, y que
permite tener un conocimiento general, vale decir con una tendencia al manejo de software
para seguridad industrial.

Sin embargo es poco el material bibliografico intermedio, que incluya tanto una
recopilacién tedrica sin rigurosidad matematica, como ademas complementado con
informacion sobre tipos de fallas, clasificaciones y metodologia para la deteccion y propiedades
como Detectabilidad y Robustez.

Por consiguiente, los Objetivos Principales de este trabajo de Tesis son:

I. Realizar un estudio actualizado -de. las Principales Técnicas y Algoritmos de
Deteccion de Fallas, er base a. dos importantes disciplinas sobre este campo: El
Geométrico y el Estadistico: ‘

Il. Usando dos~ Algofitmes. representativos de~.ambos Enfoques, demostrar las
siguientes Hipotesis:

1) En presencia de una Falla Grande, y bajo ciertas condiciones de operacion,
anmpos Algoritmes-detectan-la-Falla-al- mismo-tiempo.

2) El Algoritmd Geométrico presenta, i rio rapidez, un mejor Rendimiento para
el caso de|uRaFalla Pequefia, ;

METODOLOGIA

El objetivo | es‘!og‘radb.medl“ahte el-éstudic analitica de. las bﬁncipales Técnicas y
Algoritmos de Deteccion de‘#au,ga, desarrolladas en elcapitulo [1L y capitulo IV

El objetivo 11 sera validado, a través de Simulaciones de-dos algoritmos, representativos
de cada Enfoque, bajo condiciones similares de dperacion. La idea es simular la existencia de
una falla y observar graficamenté eliRengdimiento de-cada algoritrmo!

Estas simulaciones seran-realizagas_en SIMNON para MS-DOS y MATLAB para
Windows, y la realizacién de este objétivo’esta ubicado en€l.capitulo V.

Un objetivo secundario, gs“verificar el cémportamientb del Umbral de Deteccion y el
valor de la Falla Minima que puede-ser detectada con réspectoa la velocidad del Estimador de
Estado, el cual suministra la informacién de |la presencia de una falla.

1.2.2 ORGANIZACION GENERAL

El capitulo I esta dirigido a " ubicarnos " - sobre el problema de deteccion de fallas en
sistemas dinamicos - contesta implicitamente preguntas como por ejemplo : ;, de donde surge
la necesidad de metodologias para la deteccion y diagnostico de fallas ? 4 como se clasifica
esta metodologia 7 y las fallas ¢, como se clasifican ?.

La Robustez y Sensitividad, son propiedades fundamentales que todo algoritmo de
deteccion debe tener y permiten definir la calidad y rendimiento de un algoritmo. El capitulo II
esta dedicado a desarrollar lo anterior, ademas de definir los conceptos de Redundancia
Analitica, Residuales, Innovacion y Detectabilidad.
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El capitulo IIT Y IV constituyen el nucleo principal de este estudio. El Enfoque
Estadistico se presenta en el capitulo Ill, sustentado en cinco tipos de Algoritmos de Deteccion
con propiedad y aplicaciones singulares.

El capitulo IV esta dedicado a analizar el Enfoque Geométrico desde una perspectiva
de umbrales dinamicos, estudiados en ambos dominios de tiempo y frecuencia.
Consideraciones de Optimizacion para disminuir el compromiso entre "falsas alarmas" y
"Detecciones perdidas" son analizadas ampliamente.

El capitulo V contiene las Simulaciones realizadas mediante SIMNON y MATLAB, y el
capitulo VI versa sobre las concluciones y resultados de este trabajo de tesis.

La figura 1.1 nos presenta la‘Estrategia del Planteamienta de la tesis para Analizar el
Problema de Deteccion.

1.3 ACERCA DFE LA CLASIFICACION-EN FALLAS O CAMBIOS ABRUPTOS

El problema\ de detec¢cion de 'falla- involucra ,dos "tipos de preguntas. Primero,
obviamente la deteccion de fallas de ‘eventes-graves-debe-ser,detectada y diagnosticada; pero
en segundo lugar, y'a menude de crucial interés, es ladeteccion de pequenas fallas "
inofensivas " aparentemente, -een caracteristicas repentinas o/graduales, las cuales afectan el
proceso sin causar uf paro.ifmediato pero que se requiere” detectar para prevenir una
ocurrencia de eventos catastroficos.

1.3.1 EL PROCESO DE DIAGNOSTICAR UNA FALLA

El problema de ‘Detecciére |dentificacion 'de Fallas, debe comprender los siguientes
tres aspectos fundamentales. (\ver.11 | pag. 3, para ampliar,).

1.-DETECCION._DE FALLA: Eaindicacion de que algo-esta fallando en el sistema o
tiene un compaortamientos @hormallr Una frapida deteccion es a menudo de
importancia crucial'para la reconfigliracién de la-ey de control.

2.-ESTIMACION DE FALLA: Esta relacionado con-gltratamiento de la informacion
obtenida de acuerdo a'lo que ‘ge requiere. Se puede presentar usualmente dos tipos
de fallas: fallas en instrumentacion y fallas er el proceso.

3.-DIAGNOSTICO DE FALLA: Comprende la determinacién de la localizacion exacta
de la falla y el tamafio de la misma; incluye determinar la causa fisica que la genera,
a veces se denomina Identificacién de la falla.

Existen otros autores que clasifican el problema FDI* en otra forma:

1.- Deteccion de falla.
2.- Aislamiento de falla.
3.- Identificacion de falla.

Pero esencialmente es igual y mas bien depende del tipo de herramienta matematica
que se usara.

* La abreviatura FDI se origina del término Failure Detection And Identification, usado ampliamente en la
literatura de control.
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x [ FALLAS Y CAMBIOS ABRUPTOS ]
COMO SE CLASIFICAN ?
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FIG. 1.1 ESTRATEGIA DE PLANTEAMIENTO DE LA TESIS SOBRE EL PROBLEMA DE
DETECCION DE FALLAS Y SU METODOLOGIA.
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1.3.2 NATURALEZA DE LAS FALLAS

Puede clasificarse la naturaleza de las fallas en diferentes formas, dependiendo del tipo
de estructura o enfoque, que se usara para analizar el problema de deteccion y diagnostico de
la falla. Diferentes métodos y estructuras son expuestos en la seccion 1.4.

Por ejemplo en base a métodos de FDI basados en modelos ( ver seccién 1.4.2 ),
podemos hacer las siguientes clasificacion, ([ 11]pag. 4):

1.-FALLAS DE MEDICIONES ADITIVAS .- Son discrepancias entre las mediciones y
los valores verdaderos de las variables de Salida y Entrada de la planta; tales fallas
describen bien los sensores de polarjzacion.

2.-FALLAS DE PROCESQS -ADITIVAS.- Son disturbios (- entradas no medibles )
actuando en-la planta_ 4as cuales-son-normalmerite_céro y causan un cambio en la
salida de Ja.planta indépéndtente de los valores defa entrada; tales fallas describen
bien las fugas'en las plantas

3.-FALLAS DE PWOGEBOS MULTIPLICATIVAS - ‘Estos son cambios (abruptos o
graduales ) de los parametros de la planta; tales fallag'describen la deterioracion del
equipo de la'planta—

Las fallas aditivas ( ya'séa-en mediciones o procesos.).son distingibles del ruido. El
ruido es considerado aleatorio.con media cero.

Las fallas aditivas son censideradas. /deterministicas, (_ constante o a la deriva pero
conocida ) o semideterministicas, saltos ocurriendo, en intervalos aleatorios con amplitudes
aleatorios ([ 11] Pag. 4').

Muchos disturbics no sof gompletamente-aditivos. y.es probable que involucre a varios
tipos de fallas.

®Es importante considerar que la-existencia’de-una falla siempre involucra un proceso
estadistico por la eventualidad de faoeurrencia.

Desde un punto de vista Estadistico, se puede clasificar los problemas de deteccién de
cambios en:

1.- Deteccion de cambios aditivos.
2.- Deteccién de cambios no aditivos o espectrales.

Intuitivamente podemos reconocer la diferencia entre ellos. En la fig. 1.2 tenemos un
salto, a decir un cambio en el valor medio de la sefial; en la fig. 1.3 se presenta un cambio en
el comportamiento alrededor del nivel medio espectral.

Es facil concluir que estos dos correspondientes problemas de deteccién de cambios
no representan la misma caracteristica.
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FIG. 1.2 INCREMENTO EN-LA MEDIA CON VARIANZA CONSTANTE
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FIG. 1.3 UN CAMBIO EEPECTRAL {(-tiempo dehcambio en 1000 ), Y DENSIDADES
ESPECTRALES ANTES Y.DESPUES DEL CAMBIQ {Escala logaritmica ) .

CAMBIQS ADITIVOS

Cuando nos referimos a cualquier cambio en una sefial o en un sistema lineal que
resulta en -Cambios Solamente En El Valor Medio- de la secuencia de observaciones ( ver [6]
seccion 6.1 para ampliar ).

Consideremos un sistema que nos genere la secuencia de observaciones: Por ejemplo
un filtro, cuya funcion de transferencia sea T . Si un cambio aditivo ocurre en el valor medio 0
de la entrada V' de este filtro, este cambio no afectara la dinamica de 7. En la fig. 1.4 se
describen estas caracteristicas.
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CAMBIOS NO ADITIVOS O ESPECTRALES.

Este caso se refiere cuando los cambios ocurren en la varianza, correlacion,
caracteristicas espectrales y en la dinamica del sistema o de la sefial. En otras palabras estos
cambios actuan como cambios multiplicativos en la funcién de transferencia 7.

Dos casos pueden ser distinguidos. en el primer caso, el cambio asumido que ocurre
en la energia de la sefial de entrada V' ; asi esto no afecta la dinamica del sistema y el
problema de detecciéon permanece sin cambio bajo cualquier transformacion.

En el segundo caso los cambios afectan la dinamica del sistema, el problema es mas
complejo y por consiguiente se rqquuere de un: 1pqu;edlmuento mas sofisticado para la deteccion
de tales cambios.

RI‘T‘MQE‘E Bﬁ

Al .l'-"
MODELO DEL,PROCE§ :%t;éo

L] I
"ﬂ-L_rI\-.
¥

a"‘ .-_. i ."\. ;

9.=9(€,gl)

CUSU

FIG. 1.4 PROPIEDADES DE LOS CAMBIOS ADITIVOS Y NO ADITIVOS

as El caso (a) corresponde a Cambios Aditivos; los casos (b) y ( ¢ ) a los Cambios No
itivos.

8
Orvovecio e Damitalizsacion e Tewis
Besponsable FEL. . Albeerio Pebro Foranon HElebdina
Colaborabores: Eostanislao JfFerman darcia
AL N, Enrvigue WBobrigue: HFlagana



ETILO

AMInstituto De

JdIniner

Mnoeni
DanD Peracruasanda

-

L

=

Uesis e Hlaestria

1.4 CLASIFICACION DE LA METODOLOGIA EN EL PROBLEMA DE
DETECCION DE FALLAS

Los enfoques al problema de Deteccion y Aislamiento de Falla se sitian en los dos
principales grupos:

eMétodos que no hacen uso de un modelo de planta o sefal.
eMétodos que hacen uso de un modelo de planta o sefal.

El objetivo de esta tesis esta orientado a Métodos Basados en Modelos.

En esta seccién nos referimos brevemente a los métodos -Libres De Modelos - ,
dejando para el capitulo Il y IV, profundizar enlos -Basados En Modelos -.

1.4.1 METODOS DE DETECCION.OUE NO HACEN USO DEMODELOS.
A continuacién se-describen brevermente estos métodos (-para-ampliar ver [ 11 ] pag. 4):

1) VERIFICANRO.LIMITE-tasmedicionesde-la-planta-songomparatias con limites de
"seguridad", \\excediéndase el limite] indica| una | situacion de falla. En muchos
sistemas hay'dos niveles de limite:

oE| primer nivel sirve para-precaucion, mientras que
*El segundo niyel dispara.fa accion de emergencia,

2) INSTALACION| DE SENSORES . ESPECIALES: “Estos- pueden ser sensores de
limites para verificar eliHardware y/o.medidas ‘de variables especiales.

3) INSTALACION. DE "MULTIPLES /SENSORES ()} Redundancia Fisica ). Estas
mediciones estan dirigidas especialmente a detectar/y aislar sensores con falla. La
medicion de atgunas, variables con diferentes sensoresyson comparadas, cualquier
seria discrepancia es una.indicacion de la-falla de.akmenos un semsor.

4) ANALISIS DE FRECUENCIA:L Alginas mediciones~de plantas tienen un espectro
tipico de frecuencia bajo ciedas—condicionies” de operacién normal;, cualquier
desviacion de esto es. una-indicacion de una ancrmalidad. Ciertos tipos de fallas
pueden tener una propiedad caracteristica en el‘especiio que puede ser usada para
el aislamiento de la falla.

5) SISTEMAS EXPERTOS™ : Es ortogonal a los métodos anteriores y esta dirigido a
evaluar la falla a partir de los sintomas o sefiales obtenidas por la deteccion en
Hardware o Software. El sistema usualmente consiste de una combinacion de reglas
l6gicas de la forma: IF sintoma AND sintoma THEN conclusién; donde cada
conclusion puede llegar a ser una sefal o sintoma para la siguiente regla, a menos
que la conclusion final (la especificacion de la falla) haya sido alcanzada.

* Para profundizar en el tema de Sistemas Expertos aplicado a control y deteccion de fallas, recomendamos:[8]
cap 9y 14, [15].
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1.4.2 METODOS DE DETECCION QUE HACEN USO DE MODELOS

Los Métodos de Deteccién y Diagnostico de Falla usados en modelos cuentan con la
idea de " Redundancia Analitica ", en contraste con la " Redundancia Fisica " cuando las
mediciones de diferentes sensores son comparadas.

Ahora, las mediciones de un mismo sensor son comparadas, mediante un
procedimiento analitico, y el resultado de esta comparacién se denomina Residual. La idea
puede ser extendida a la comparacion de cantidades generadas analiticamente, cada una
obtenida a través de diferentes célculos. En [11] se da una explicacion sobre el desarrollo de
estos métodos.

Mientras el residual sea cero gn situacion ideal, en la-gractica raramente se da el caso.
La desviacion de cero es la’‘combinagion resultante de ruido y fallas. Si el ruido es despreciable
el Residual puede ser analizags difectamente;. con.cualquier ruido significativo presente sera
necesario un analisis’estadistico:

En cualquier ¢aso un patrén logico es generado,-mostrando| cuates residuales pueden
ser considerados normales y cuales indican falla, Tales "ipatranes ! son llamados " la firma o
propiedad " de la falla,

El paso final del procédimiento es-el andlisis de los patrones légicos obtenidos de los
residuales, con el objetivo de aislar |a falla o fallas-que provocan esto,

Un primer intento para estructurar’la_Deteccioh en basé“a Modglos es propuesto por
Chow and Willsky, 1984. Los tres estados del procedimiento de Deteccion y Aislamiento de
una falla, denominados Generacion Residual, prueba estadistica y analisis 16gico matematico,
se presentan en la figura 1.5 ‘

MODELQ
DEL DISERO

MEDIDAS RESIDUAL. FIRMAS™ | INFERENCIA

TOMA DE
DISICIONES

PRUEBA
ESTABISTICA

MODELO

FIG 1.5 ESTADOS DEL PROCEDIMIENTO DE DETECCION Y AISLAMIENTO

1.4.3 ; EL PORQUE DE UN MODELO ?
Hay varias razones importantes:

.- El disponer de un modelo, de una planta o proceso fisico, nos permite realizar una
innumerable cantidad de simulaciones de falla, para observar el comportamiento de las
variables importantes de la planta.

Ademas obtenemos informacién sobre, lo que podemos esperar, si la planta esta
realmente fallando.
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Il.- El uso de un modelo, permite comparar la salida real de la planta con la salida del
modelo. Esta diferencia resultante seria un Residual. En condiciones ideales, libre de ruido, el
Residual seria cero si no hay falla, y diferente de cero en caso contrario.

Un caso real, considerando ruido y los errores de modelado, nos obliga a que el
Residual sea comparado con un valor Umbral. Si lo excede se declara que hay una falla. La
figura 1.6 ilustra lo anterior:

‘|'Falla 2

u(s) [PLANTA | ¥r(®

ntenor £€s un procedvment?_ asi
d-e -F_a l ﬁ_ If -'r."

FoF,

Las motnvacnone§ qq ooducen a\ uéw stodt |£g| 'y estructura para el

problema de deteccnén de camb

08 ruptc:s puede ser resumide g‘mo ".u.e:
"-." : 'y / ."-;“
e Desde el punto de Vi te ermiteq e ‘%lento ¥ proceso de cambios

abruptos: nos facilita el'm “dé vista rio adaptivo ( un analisis
adaptivo solo nos permlte el'ma e‘cam I0S Ientos b 'y tratar asi con fenémenos
no estacionarios. - e

e Desde el punto de wsta ﬁrachco las’ herramventas de decision estadisticas para Ia
deteccion y estimacion de cambios " sumergldos en un ambiente de ruido "
fundamentales en el tratamiento de las fallas.

e El manejo de incertidumbre del modelo, solo puede ser manejado en una estructura
de modelo.

Un posible enfoque para Deteccion de Fallas consiste en separar el procedimiento de la
fig. 1.5 en dos pasos:

1. GENERACION DE RESIDUALES-, los cuales idealmente es cercano a cero en
ausencia de cambios, y significativamente diferente después de una cambio.

2. EL DISENO DE REGLAS DE DECISICION- basado en estos residuales.
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Una forma de obtener tales residuales es el uso de -Redundancia Analitica-
principalmente cuando el ambiente de operaciéon no es muy "ruidoso". Esta técnica conforma
junto con otras, el -Enfoque Geométrico -.

En un ambiente de excesivo ruido, puede ser usado el -Enfoque Estadistico-. En este
caso la generacion de residuales esta incluida en la derivacién del mismo algoritmo y no tiene
que ser considerada como una tarea separada.

1.5.1 ENFOQUE GEOMETRICO

En la literatura de control se conoce este enfoque como Técnicas de Redundancia
Analitica y Espacios de Parldad

El Enfoque Geométrtéqr% mpllamente anallzadio pbr ‘Jutores como Gertler, 1991,
Patton and Chen, 1991 Ma€€;; _;y“‘EmamJMeml 19&9., xpﬁnas recuentes Khargonekar y

Ding, 1993. PN e D00 D00 S~ o
y el o)
Las herramtghta; princi 2cni [ litica utilizan, estan
basadas en el compﬂ’ement ilidad, Factorizacion Estable

Se pueden distinguir e des dases d& ﬁ\etoesos ‘

® En el primern t':as

nsxdeﬂ!n r‘rxeto&s 9 > frabajan basicamente para resolver el
problema de' {Jet

¢ ‘-' sofmnte éstéhﬂ cluidos &n-este ¢aso los enfoques de

'S¢ solucionan el problema de
deteccion y alslamlento ~es el caso del Enfoque de
ObservadoresyFnltros Detecto

'\._- -,

1.5.2 ENFOQUE ESTADISTICO

Es importante considerar que la existencia de una falla siempre involucra un proceso
estadistico, por la eventualidad de la ocurrencia.

Se puede clasificar la aplicacion de la Metodologia Estadistica en tres problemas
generales:
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1.- DETECCION DE UN CAMBIO ON-LINE *

El problema puede ser declarado como sigue: sea ( Yk ) ] <k <n Uunasecuencia de
variables aleatorias observadas, con densidad condicional. Pq ( yk ' Vi1 s ++ Y ) antes del
tiempo de cambio desconocido #,, el pardmetro de la densidad condicional 6 es constante e
igual a g .

Después del cambio, el parametro es igual a 0, . El problema ON-LINE es detectar la
ocurrencia del cambio tanto como sea posible, con una pequefia taza de falsas alarmas antes
de 10 -

Por ejemplo, el pararﬁét;:é’ ﬁef carhblo puede Sen:.fa Med‘% de Ia Observacion.

._JI.

< 2. Pﬂuﬁﬁ- DE.Hwio'rEsw%FFﬁNE

[ i

{ H
Ahora se cdﬂ“sta,e‘ra fa?’ql’ w dio ==
‘..I | §
L
Donde:
| Hy L2 poteSL&de “ sin cambno ‘
il = ¥l
|\ :
1 'iH, pa.ies:s?i'e. “con camblo ! ; i
El criterio a usar e m‘ mprem,rSO en\ré la 6apac1d o detectar cambios actuales,
cuando ellos ocurren ( {o cual requiere una gra ensmwdad ef ctdh en la alta frecuencia
) , y la capacidad de flo detécta nmgwﬁo é;ua o no cur(en ambios ( lo cual requiere una

baja sensitividad a los éfect ¢

La idea es mmmuzar lﬁp bmdad de deeisio / cuandu.Hl es actualmente
verdadera; por el coﬁfrarlo H, e e .r m ida a ‘f y cuando ﬁ sea actualmente

J

verdadera.

3.- ESTIMACI@N@EL TIEM_PUUEL CAM-B%E EN OFF-LINE

Se considera la misma h;potesus que el cast aﬁTerlor y se asume que un cambio ocurre
dentro del muestreo de observaciones. El objetivo es estimar #, ; la estimacion de ¢, puede
posiblemente usar informacion acercade 6, y 6, .

De los tres problemas mencionados arriba solo el primero ( ON-LINE ) es tratado a
profundidad ( cap. III ), por considerarse el de mayor importancia y de aplicacién real en la
mayoria de todo proceso dinamico.

Los cinco indices intuitivos del rendimiento para el disefio y evaluacién de algoritmos de
deteccion de cambios en el enfoque estadistico son:

* A lo largo de la tesis los terminos ON-LINE Y OFF-LINE por su simpleza y aceptacién general, seran usados en
vez de su traduccion al espafiol,
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1.- Tiempo medio entre falsas alarmas.

2.- Probabilidad de falsas detecciones .

3.- Retardo medio para detecciones.

4.- Probabilidad de no detecciones.

5.- Precisién del tiempo de cambio y estimados de magnitud.

También se considera Util la informacién de la distribucion antes y después del cambio.

Otra propiedad de gran importancia es la ROBUSTEZ" : algoritmos que son robustos con
respecto a las condiciones de ruido y errores de modelado, y que pueden facilmente
sintonizarse son obviamente preferidos.

_F

En lafig. 1.7 se presﬂ,ﬁgta'ﬁbﬂ.a!avscripc*énaéﬁefal d@r

lt.ico de falla.

SENS sv DATOS “._INTERFERENCIA
[S°BRETENS'°” EQUIPO | gmuoso _,D'- RROMPID@ﬁ_‘MELECTRICA D'SEN°J
AN S
lI' ) L
HARDWA' RE sorTyyARE
CONTROL / MONITOREO | INSTRUMEN RONIIDS FMONUORED

ol N
| !
.w:r.. J. - J I L
PALSA ALARMA‘ i" ) ,f
\NTLI> )

FALLA INSTMTANEA —fd A o TR

FALLA TEMPGRAL ~{-DIAGNOSTICO' |~ .~ DE LOS DANOS =

L - OCASIONZADOS ¢
FALLA PERMANENTE & i ol I |
o ‘l'll" - —
PROCEDIMIENTOS
DE
CORRECCION

FIG 1.7 DESCRIPCION GENERAL DEL DIAGNOSTICO DE FALLAS

* Eltermino ROBUSTEZ puede traducirse como ROBUSTO o ROBUSTEZ indistintamente.
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CAPITULO II

PROPIEDADES DE LOS ALGORITMOS DE DETECCION DE FALLAS

El capitulo 11 nos presenta las propiedades mas importantes de los Algoritmos de
deteccion de falla.

Es un material preliminar y de apoyo para comprender el desarrollo formal del Enfoque
Estadistico en el capitulo Il y el Enfoque Geométrico en el capitulo IV.

Si los capitulos 111 y IV_ngs desarrollan algoritmos de deteccién, el capitulo Il nos dice
que propiedades y restrlccmhes tiebgn-»tener estos algontmos“ pa?a que un disefio presente

— {

caracteristicas de sensmwdad R Teza pro ladas -
oty dpoian) <0
La seccién g’l nos dGSarroua e‘l‘ concea%e a‘é Redundancna Analitica y Residuales y la
seccion 2.2 trata deldos oaractenstlcas fundamentales que un algoritrio ,de abtecmon debe de
"aprobar"; la senerdad = incertiduriibres del modelo.
Conceptos como Inngvacion, ?olladoﬁp brevemente en la

seccion 2.3.

2.1 REDUNDANCI&lA ,1'] ICAJYRESIDUAEES :

1,.

n 1.?.2, el concepto de

Como se habia exp o breveamen{e en’ la- 'Subs
sjorde Redundaricia’ Anahhca 1

litica es- lau_t;orﬁ'gpart de I3
s educlones de ilano sens es

1l

\ I

unc&anma Fisica. Si la
para evaluar si hay Falla o
a‘lmcé mlhza la medicién de
ante varloz_, Procedimientos

si algun sensor esta Fal Iandd
un solo sensor que‘rride la, | ,
Analiticos Equivalentes- obtener una

La variable del proceso sera cbm . __estas medldas artificiales, y cualquier
desviacion es un indicativo de la-présencia de una Falla, L‘é“d#étenma entre la medida real y
la analitica es denominado Resic&af Estos ReS|duaIes ‘son ‘aproximadamente igual a cero o
menor que un valor Umbral mientras no haya Falla pero significativamente diferente de cero
cuando existe una Falla.

Estos -Procedimientos Analiticos para generar medidas artificiales- pueden utilizar
Observadores de Estado, y usualmente se les denomina Generadores de Residual.

El uso de Modelos de la planta permite la construcciéon analitica de Generadores de
Residual. La fig. 2.1 nos ayuda a ampliar este concepto.
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N R r(t
OBSERVADOR | ¥ (@) 2 (9
DE ESTADO
o+
u(t) PLANTAO |V, (® VARIABLE
PROCESO  |— e—) REALDEL
F|m ‘ PROCESO

——>r ()<Jth?
(RESIDUAL)

A rLARA OBTENER

/
TR g ' 1“

FIG.2.1 APLICACIC
|

1

Sin embargo, debido
exactitud de la dinamica de| |2
en ausencia de Falla s‘é'an cl;

0 @s posible tener una
que' los Residuales aun

El uso de Umbrdles oc i
taza de Falsas Alarmas un® Ui
Perdidas. La eleccién det Valor k

-- lia nénte en eI cap|tulo \Y2

En otros casos el valor medlo Rot: -Opiedades esgectrales de estos Residuales
pueden cambiar cuando ocurre’ uha “falla; desde el pun{g de wéta Estadistico una forma

conveniente de generar estas med'?das artlﬂclafes es derivar Una “"Estadistica Suficiente " *

Los Residuales pueden ser aplicados tanto a las variables de la planta como a los
parametros de la dinamica de la planta.

Una ecuacion basica de un Residual mediante Redundancia Analitica seria:

. q(s) _Y(s)
Sea G(s) el modelo de unaplanta: G(s)=—-=—- 1.1
(s) P (s) P(s) " Uls) (2.1.1)
En ausencia de ruido y condiciones libres de incertidumbre la ecuacion del Residual es:
r(s)=h(s)[P(s)y(s) - q(s)u(s)] (2.1.2)

* Estadistica Suficiente es toda la informacién disponible acerca del parametro del cambio.
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CASO |.- No hay falla:
=y, = u ) =0 213
Entonces y=y,=G(s)u(s)= P(s) u(s)=r(s) ( )
CASOIl-  Hay falla:
y=3o+ f(s)= ;’f( ’) u(s)+ f(s)=>r(s)= h(s)P(s)f(s)  (2.14)

Donde h(s)P(s) es una matrizde ponderacion de la falla.

2.2 SENSITIVIDAD Y ROBUSTEZ

El objetivo de esta seccion-es-defiriir en forma cualitativa;jos conceptos de Aislamiento
y Robustez.

La mejora de-a Sensitividad-por medio de filtros es analizada, asf-mismo la técnica de
cancelacion algebra|ca ‘ara mejorar la Robustez. Se menciona-otro proGEd»mlento para mejora
de la Robustez : " Ae!canzabn[dia delos iftervaloside lnéd' gion™.

Se finaliza cor una explicacion sobre el diseﬁo de algoritmos de deteccion en base a la

Robustez.
CONCEPTOS

La Sensitividad es tna medida-sualitativa, ‘caracterizando el tamano de la falla que
puede ser aislada bajo cietas’ condiciones. ‘La sensitividag- depende del tamafio de los
elementos respectivog en |1a8" matrices- del \sistema y 'dewlas propiedades de ruido.
Cercanamente relacnonada alla sensitividad és el - Tiempo PaTa Qelectar/ Aislar Una Falla “-

Una buena estructura de smodelo -parg -aislamiento, e¢ |mp0rtante la cual puede
garantizar la identificacién si‘/a faga es bastante” grandej pero’ es tarbién de interés que
tamario de falla es reaimente neatsa riorpara dJsparar la“prueba. Esta pregunta puede ser
contestada por analisis de sensitividad:

Los aspectos de sensitjvidad:también pueden condiCicnar la seleccion del modelo
apropiado. Para mejorar la sensitividad:sin una. estructura-de modelo en particular, puede
usarse la técnica de filtrado.

La Robustez es la habilidad de un procedimiento para aislar fallas en la presencia de
errores de modelado. Este es un problema importante, ya que los errores son practicamente
inevitables y pueden interferir seriamente con el aislamiento de fallas. Estos errores de
modelado pueden presentarse igual como una falla de procesos multiplicativos y puede
solamente ser distinguidos de esta ultima, basado en la temporalidad de la discrepancia.

Los errores de modelado aparecen como discrepancias entre los parametros
verdaderos de la planta y los parametros del modelo.

Tales errores de modelado son indistinguibles de ciertas fallas de procesos
multiplicativos en muchas ocasiones. La conducta temporal de estos comportamientos pueden
proveernos pistas para determinar si es consecuencia de una falla o de un cambio en el punto
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de operacién ( se genera un error de modelado por la aproximacion lineal de un sistema no

lineal ).
MEDIDAS DE SENSITIVIDAD

En una estructura estadistica, una posible medida de la sensitividad es el valor
marginal de una falla que dispara una prueba, si el valor momentaneo de el ruido es cero.

Si los Residuales son examinados en paralelo, estos valores marginales de disparo de
una falla son diferentes, en general para cada Residual:

v, =d/f (2.2.1)

Aqui T;; es el valof rharginai-de la'falla 5 que dispara lz-prueba para el Residual-i y
J; es el Umbral para el Resideat -7, El-umbral esta relacionado ala varianza - Libre De Falla -
de el Residual que depende deituids y-de las matrices aei sistema.

El parametro"f;; . ¢aracteriza la influencia de 2 falla - sobre el-Regsidual-i ; para una
falla aditiva esta es ¢onstante (ver [11] pag. 9 para.ampliar))

Bajo este planteamient@ise genera una matriz caracteristica de la sensitividad de la
falla, de esta forma se maneja’ia sensitividad en una medida escalar, implicando parcialidad o
referencia sobre algun Residual.

M‘EJQRAMIENTO DE LA SENSITIVIDADVIA FILTRADO

La Sensitividad a |a falta-puede-ser mejorada ( Evans.and Wilcox, 1970; Gertler and
Singer, 1985 ) por el filtrade-de los Residuales | iaidea es-reducir el efecto de ( altas-
frecuencias) ruido mientras mantengamos ¢l efecto de ( bajas=frecuencias) las fallas.

Este puede ser disefiado'tal gue,la varianza - libre de.falla - de la'Salida del Filtro sea
mucho mas pequefia que- la entrada; @unguesus medias sean iguales.

Este tipo de filtro trabaja bien si las ecuaciones del Residual son estaticas o, en el caso
de ecuaciones dinamicas si los' Residuales dependen deta falla en una forma proporcional. Si
la relacién es de diferente naturaleza, elfiltrado podria reducir la Sensitividad a la falla; por
tanto puede ser necesario la colocacion de filtros paralelos con diferentes coeficientes (
Sundar, 1985).

MEJORAMIENTO DE LA ROBUSTEZ VIA CANCELACION ALGEBRAICA

La Robustez del algoritmo de FDI puede ser mejorado por desensitivizar los Residuales
con respecto a ciertos errores de modelado. Esto puede ser mejorado por cancelacion
algebraica de algunos términos de las ecuaciones del Residual, esto es basicamente la
extension a errores de modelado de el concepto de aislamiento y transformacion de modelo.

Los conceptos de cancelacién han sido aplicados muy bien a Residuales - basados en
observadores -. Si los Residuales son obtenidos como la diferencia entre las salidas de dos
observadores, estos pueden ser disefiados tal que algunas incertidumbres de las matrices del
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modelo de estado sean inefectivas ( Paton and Willcox, 1985 ). Este método también esta
sujeto a limitaciones dependiendo de la frecuencia ( velocidad de cambio ) de las variables de
la planta.

Los observadores pueden ser disefiados para presentar exactamente cero sensitividad
con respecto a errores de modelado en la ecuacion de estado, asegurando de esta forma que
todas las entradas de la planta y algunas salidas estadn garantizadas libres de fallas (
Watanabe and Himmelblau, 1982 ).

ALCANZABILIDAD EN LOS INTERVALOS DE MEDICION

El problema de errores de modelado ‘ha sido enfocado en una forma diferente por
Horak y colaboradores ( HoraK.arig Goblirsh, 1986, Horak and Ajlison, 1987 ).

Dada las variables de entfaday el-rango-de -incertidumbre de los parametros del
modelo Espacio-Estado, el -intervaio™de alca,nzabﬂldad de “las. variakbles, de salida esta
explicitamente calcuiable

Una vez que!los intervalgs dé alcanzabilidad™hayan sido ‘obtenidos ‘ellos sirven como
"umbrales dinamicos!| para las" mediciones momentaneas. |El método  es atractivo para
deteccion de falla, pero necesita@un mas desarrollo antes de quespueda efectivamente apoyar
el aislamiento de fallas.

DISENO POR ROBUSTEZ.

Como indicamos inicialmente, -usdalmente urgran numero de diferentes modelos
puede ser generado poi trahsformacion, les cuales todos describeri (el mismo sistema fisico.
Estos modelos tienen ciferentes-estructuras 'y parametros y-de hecho, diferentes propiedades
de Sensitividad y Robustez.'.Esta gran cantidad 'de (niodelos~hace posible al menos, en
principio, seleccionar uno que.sea el mejor desde el punto-de vista de Sensitividad y/o
Robustez.

Hay dos grandes razones pofque esta seleccion.es mas bien dificil de realizar. Primero,
es generalmente imposible formular-una. unica ‘medida’que describa las propiedades de
Sensitividad y Robustez requeridas, debido-a-que-usualmente-varian con el tiempo (con las
situaciones de falla / ruido / errores de nindelado)

Segundo, aun si estos requerimientos son claramente formulados, un gran numero de
posibles modelos descartan una solucién Analitica.

Chow and Willsky (1984) dan una formulacion -Minimax : Minima-Méxima- para el

problema del disefio de un modelo robusto, buscando la mejor Ecuacién de Paridad® que
produzcan el menor Residual bajo el peor error de modelado para un sistema -Libre De Falla-.

*Ecuaciones de Paridad: Son béasicamente Ecuaciones Matematicas, que en ausencia de Falla son
Homogéneas.
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Lou (1986) reporta una solucion elegante para el caso cuando la incertidumbr_es del
modelo es representada por un conjunto finito de variantes posibles con ligeras diferencias del

modelo.
Mientras muchas fallas pueden, bajo circunstancias normales, ser aisladas basado en

un simple modelo, el uso de mdltiples modelos mejora significativamente la Robustez de los
procedimientos de aislamiento ( Gertler and Singer, 1989 ).

Los aspectos de Sensitividad y Robustez pueden variar con las situaciones de fallas,
ruido y errores de modelado, y son mejor tomadas en consideracién en un procedimiento de
disefio que hace uso de Redundancia de modelos proporcionados por transformacion.

2.3 INNOVACION Y DETECTABILIDAD

INNOVACION

El concepto, de Innovacion-es-originade-det uso-de Observadores y Estimadores de
Estado, en la Deteccién de Fallas. ‘

Estos Observadores|utilizan |a sefial de:mohitore@ para generar un Error de Estimacion
o Residual. La sefal de salida contiene todas las caracteristicas propias deia falla, que esta
presente en la sefial de monitoreo, Lo anterior, siempre y cuando‘las fallas sean Aditivas .

Estos estimados se defominan, especialmente en el Enfoque Estadistico -
Innovaciones - ,sin embargd es.usadc tambien cuando se maneja-un Enfoque Geométrico.

La Innovacién Estadistica permite detectar un.cambio, cuando la'media del Residual
experimenta un cambio debid6"a fa presencia deluna Falla:- Cambigs Aditivos permanecen
Aditivos bajo la Transformacion de Observaciones a Innovaciones=**|.Esta propiedad es la
idea clave del uso de Innovaciones en el Enfoque Estadistico,

El uso de Filtros Kalman para ébtener Innovacionés Estadisticas es fundamental, ya
que permite el manejo del ruido en‘uhd forma opfinia, especialmente en el caso de ruido
Gausiano. ;

La Innovaciéon Geométrica no necesariamente utiliza un Filtro Kalman para generar el
Error de Estimacion o Residual. Puede usar Observadores Luenberger de orden completo o
reducido.

La idea es la misma :- Reflejar en el Residual, los cambios que experimenta la sefal de
monitoreo -.
SUFICIENCIA ESTADISTICA Y GEOMETRICA

Una Estadistica Suficiente es una funcién particular de las observaciones sin
procesar, la cual concentra toda la informacién disponible acerca del parametro desconocido 6

Una - Estadistica Suficiente - es mejor que otra, si tiene mas opciones con que
identificar la presencia de un cambio.

** [6] pag. 250
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Por ejemplo; si una Estadistica refleja cambios que ocurren en la media, pero no en la
varianza, esta es inferior a otra Estadistica que refleja cambios en ambos.

En forma anéloga, una Geometria Suficiente seria el grado de conocimiento de la
incidencia de la falla en la dinamica del sistema.

Por ejemplo; si conocemos que la presencia de una falla provoca una alteracion con
magnitud acotada en un rango especifico del Espectro de Frecuencia , esta es superior a otra
que solo nos indica el aumento de un valor RMS de la sefial observada.

DETECTABILIDAD ESTADISTICA Y GEOMETRICA

La Detectabilidad Estadistica debe ser considerada:desde dos puntos de vista ([6]
pag. 231) .

El primero investiga cudies cambios son detectatlesy cuales ng'lo son. En la misma
forma que la observabildad y controlabilidad dependen de la obsarvacion y control de la
matriz del sistema)\ia-Detectabilidad depende de la herramienta estadistica que es usada
para la deteccién. Por tanto la Detectabiiidad de wrA cambijo'deberia ser definida en términos
de el efecto o firma que produce ia -Estadistica Suficiente- usada en la regla de decision. Por
ejemplo, si la estadistica reflej@posibles cambios en el sistemaypor alteraciones que ocurren
en su valor medio, cualquier/cambio-gue no modifique el valormedio no sera detectado.

Un segundo nivel define |la Betectabilidad como un indice de rendimiento de la regla
de decision. La detectabildad puede ser analizada tanto desde“el punto de vista geométrico
como estadistico.

Estadisticamente, se puede definir/fa Detectabilidad/de-un cainbio con la ayuda de
una caracteristica intrinsica ‘del“sistema; por decir, la informacion mutua entre los dos
modelos antes y después del'cambio,

Se demuestra, que los dos.puntos de vista;
® La Detectabilidad es una caracteristicasintrinsica del sistema y

® La Detectabilidad depefice-de las herramientas-de déteccion que son usadas,
no son excluyentes, mas bien‘complementarios.

Otro punto de vista de definir la Detectabilidad es, -Medir la habilidad de un algoritmo
de deteccioén para detectar un cambio particular-.

La Detectabilidad Geométrica estd relacionada con las propiedades de
Observabilidad y Controlabilidad del sistema. Un sistema se dice Detectable, si todos los
Modos No-Observables tiene sus correspondientes Eigenvalores estrictamente en el
semiplano izquierdo, o sea que un minimo requisito de Detectabilidad, es la Estabilidad de
los Modos No-Observables.

Recordemos que los Modos No-Observables son aquellos estados x , en los cuales
parat 20,y una senal de control u(?) = 0, el estado inicial x(0) = x resulta en una salida
Y(®) =0 ,paratodat>0 .
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CAPTITULO III

EL PROBLEMA DE DETECCION DE FALLAS EN EL ENFOQUE
ESTADISTICO.

El capitulo 3 esta dedicado a analizar los Algoritmos Estadisticos mas importantes,
utilizados para la deteccion de Cambios Abruptos.

La seccién 3.1 comprende la parte | del capitulo |, y como se indica nos presenta la
herramienta necesaria para manejar y obtener utilidad de los Algoritmos de deteccion.

Posteriormente la parte 1 analiza diferentes tipos..de. Algoritmos: Los Algoritmos
Elementales de la seccidn 3.2 desarrollan las ideas claves, en'que se basan los Algoritmos
mas elaborados y con-mayor grado ae precision como-es &l algoritmo CUSUM.

Los Algoritmos' de la seccion 3.2y 3.3.consideran que-esia disponible o puede
obtenerse (por medio’de estimacion o por informacion apriori del muesireo de ocurrencias de
fallas anteriores) el'harametro 6, , despues de'ogurfida la/fdlla.

Por ultimo la 'seccion™8.4 es un resumen de_las ideas!claves de los Algoritmos
expuestos.

PARTE | .- HERRAMIENTAS ESTADISTICAS PARA_DETECCION DE CAMBIOS
ABRUPTOS.

3.1 FORMAL DEFiNICION DE CRITERIOS

En esta seccidn se définen algunos criterios teoricos’ aplicables a Algoritmos de
Deteccion Estadisticos:

Se inicia con una definicién’formal sobre la.Deteccién de.un Cambio ON-LINE; el
asunto de Modelos para sefiales y plantas-y- surelationcon fallas es expuesto en 3.1.2, y la
seccion 3.1.3 nos desarrolla_las-caracteristicas mas_importantes de las Funciénes de
Decision Estadistica, las cuales-son utilizadas para la evaluacién de los Algoritmos de la
parte Il.

3.1.1 DETECCION DE UN CAMBIO ON-LINE
El problema puede ser declarado como sigue:

Sea (y; )1 sy <, una secuencia de variables aleatorias observadas, con densidad,
condicional.

Py(val¥ie1s e 91 (3.1.1)

Antes del tiempo de cambio desconocido #,, el parametro de la densidad condicional
6 es constante e igual a 6, ; después del cambio el parametro es igual a 04 .
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El problema ON-LINE es detectar la ocurrencia del cambio tanto como sea posible,
con una pequefia taza de falsas alarmas antes de f .

La estimacion de el tiempo de cambio #; no es requerida para este caso.

El retardo para deteccion es el tiempo que tarda el algoritmo para disparar la prueba
cuando un cambio esta ocurriendo.

Para estimar la eficiencia de la detecciéon, es conveniente usar el -Retardo Medio
Para La Deteccion- y el -Tiempo Medio Para Las Falsas Alarmas-.

Se puede distinguir dos definiciones de tiempo relacionado a los Algoritmos de
Deteccion.

1--TIEMPO DE CAMBIO (ig)

A continuacion' se_define algunos conceptos de tiempos relacionados con los
Algoritmos de detecgion.

TIEMPO MEDIO ENTRE FALSAS ALARMAS

Se define - El Tiempo Medio Entre-Falsas Alarmas - \como la siguiente ESPERANZA :

TaE¢) (3.1.2)

donde t5 es el Tiempo de Alarma.

Donde la Esperanza de-Una variable aleatoria y continua, la \cual tiene una Funcion
de Densidad de Probabilidad pdf.iguala Py(y) es-définidalpor ;

Ey(»)= l{ yPe (»)dy (3.1.3)

El Retardo para Deteccion-depende del comportamiento del proceso,antes y despues
del Tiempo del Cambio.

RETARDO MEDIO CONDICIONAL

Se define el Retardo Medio Condicional para Deteccion como la siguiente
ESPERANZA :

Eo (t,—ty+1] t, 215, y47" (3.1.4)
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Yi

donde yfo~' = :y’ (3.1.5)

V-1
vector de observaciones discretas hasta el tiempo #, -1 , ¢, es el tiempo del cambio

RETARDO MEDIO

Se define el Retardo Medlo como la sngunente cantldad

f-rﬁ;_.. b 4 N -,:H —
v %@D ; ) = —}h_ﬁ jﬁ (3.1.6)
&= M\ SR N
‘-3 N *rtEMP.o_uﬁ,ﬁARAar 7 P
‘l‘ - .“‘fl"‘l 11

Sea (Y, ),,N Ié
continuo.

Una variable “@eato iaI es-fiamado un "Tlempo d

proceso aleatorio (Y}), s/, 4| T m&va_lor,e,s enteros y
T=n} es definido por (¥}, ..: ” .

-

En otras palabras | sncia de ¥ desde ¥7 5 1 L ™ 3§ fterthlna que T=n sea el

§ il e A e 2
Tiempo de Parada . || t < A M =Y x )
i‘.l| II ) 'l‘l

Por consiguiente | ¢, empo de Parada, donde T=n

es el instante de deteccion y e

El vector de observacum vaﬁatderado en los Algeﬁrtlfmqﬁ.-ﬁe deteccion, es procedente
la mayoria de las veces de un madelo pmametnzado =

1. CAMBIOS EN UN MODELO DE VARIABLES DE ESTADO

A continuacion se describe un sistema lineal discreto en una representacion de
variables de estado.

X, =FX,+GU, +W,
(3.1.7)
Y, =HX,+JU, +V,
donde Y, es el vector de las sefiales Observadas, con dimension r
X es el vector Estado, con dimension n
U es la sefial de Control, con dimension m
ademas:
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Wi )« Y (Vi) son distribuciones de ruido blanco Gausiano,con matrices de
covarianza Q y R respectivamente.

Un Cambio Aditivo ocurriendo en esta estructura ,se refleja en la media de las
observaciones de salida, y puede ser representado como:

Xk+| =FXk +GU,‘ +Wk +r"l"x(k,t0)
(3.1.8)

donde I' y E son, mamce}d_g dlmensrdn nxn yxr?r , respectivamente .

Yelkite) y W (k to)"&, ,@os pemlés_dm[armeés.‘_'ae f;ﬁs camblos asumidos; estas
matrices y perfiles, np son necés?na'ﬁ'rehte cﬁnbcﬂqs-}ara J mstante hesconocudo t, del

cambio se tiene qdb ‘ 1 bl

| '; "T‘.a ,r‘ .‘*-r"—'-."' !

|

(3.1.9)

Wylhty =
da de la fig. (3.1)

Estos cambioS".laditi
i' I

U 'IH

'O DEVARIABLES DE ESTADO

-‘--l- (r

FIGURA 3.1 CAMBIOS Apmyps A
LN MéDELOﬁASICG

El modelo basico incluye a todos los Cambios que Reflejan una alteracion en el Valor
Medio de la Sefal Observada .Esto es lo que se define como EI Problema Basico.

Sea una secuencia aleatoria independiente (Y,),,; .donde Y, es un vector
aleatorio de Observacion,con distribucion :

P,(Y)=N(6,0) (3.1.10)

N(b,0) representa una Distribucion Gausiana con cambio en el parametro 6 (media).
La Funcion Densudad de Probabilidad Gausiana o Normal N(u,c ) donde la mediaes u y
la varianza es 6 ? , es dada por.

25

FProvecto be DMimitalizcacion be Tesic

Responsable FF1.# . SAlbreerio J0ebro T orantr FFlebina
olaborabores: Fstanislao JFerman d>arcia

AL . Furigus Bobriognes: HFlaogana



Aesis e Hlaestria

-(y-u)2
f, = 12 e Ar’ (3.1.11)
GV &l

Si consideramos que el cambio se refleja en el valor medio. Hasta el tiempo 7, -1 el
parametro 6 esigual 64, y despues de t, el parametro 0 es igual 0, .

Usualmente el parametro 6; es una funcion del tiempo y ,puede ser visto como los
perfiles dinamicos de los sensores detectores de fallas .

El problema de deteccion de cambio puede ser solucionado en forma diversa ,de

acuerdo a los niveles de mformagon “preliminar’ gue se iengan de los parametros 6, y 6,
Fi -‘_ﬂ. "'. A T e . Ir
-" '

=, B iy
Se pueden resentar ca‘sos Tt
‘. pueden pr q;ﬁ f@& [ SIX2
SN TB06 000 o 2
TR y\@ son conocidos - _' e
) [ - .\‘.r:'\_:_‘:,-l
. 0,y 91 eslt a ocida

. 06, es C‘pnoc 0
i1
il

IV. 0, es cqnoo'
J

V. 0, es conoc

magnitug

VI. 0, es c&ﬁociq

3.13 FUNCIONESEE’“’DEC

Las funciones de d‘emsaén G 1-en & dices de Rendlm/ento para disefar y
evaluar los Algoritmos de Deteccién de Ca -,_Adé”més de Ios cinco indices elementales

.- = 1

de rendimiento, expuestos en la,__iéqmézm 52 )
1.Tiempo medio entre falsa alarmas. -
2.Probabilidad de deteccion falsa
3.Retardo medio para deteccion
4 Probabilidad de no deteccién
5.Presicién del tiempo de falla y del estimado de su magnitud,

Fnstituto e FIngenieria
dIiInNmnifnersinan e racrrusarna

se cuenta con otros utiles y mas elaborados indices de evaluacion, como son:

1.La Funcién ARL
2.La Informacién Kullback
3.La Divergencia Kullback

La “Funcion De Decision” nos informa el comportamiento de un algoritmo ON-LINE, y
junto a este se requiere disefiar una adecuada -Regla de Decisién -, para decidir si la falla
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ha sobrepasado los limites de un umbral establecido, y si es el caso, entonces "Disparar la
Prueba".
LA FUNCION ARL

La Funcién ARL" |, se define como la siguiente funcion, del parametro 0 :

L(©) = Ey(t,) (3.1.12)
donde: '

0 : El parametro del cambio (8¢ antes del cambio y 01 después del cambio).
ty . Tiempo de alarma, y en algunas ocasiones tiempo de parada .

Ey(t,): La Expectagﬁn;ro EggfranZa‘ bﬁjO’la vanah(g\ cambuo 0, del tiempo de
alarma. o 4 ,

_|. I

Habiamos defn:}‘tdo en Ia-secqm 111 aué“ehfrg%mam entre fgisas alarmas es:
T= Eeo il i *1l (3.1.13)

|_ .‘

Ademas, el re\ardf’é

61149

Id
b
|

da en 0y representa el pémp
jq_ra 3. 2‘.descr|be o

La funcién ARl".S'u definid
evaluada en 6, es el ret%rdo

irT en"t're falsa alarmas, y

FIG. 3.2 LA FUNCION ARL

Ademas de lo anterior, la funcién ARL provee informacion con relacion a la Robustez
del Algoritmo. La funcion ARL puede también ser vista como una funcion de el valor medio
u ( medida de probabilidad ) de el incremento de la “Razén de probabilidad logaritmica “ s :

*
El término ARL es la abreviatura de “Average Run Length". Preferimos el uso de la abreviatura que utilizar una
traduccién literal al espafol.
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Para u<0,L)es T , mientras que para (3.1.15)
u>0,L(ues 1.

Se requiere que un Algoritmo de Deteccion tenga un Tiempo De Retardo menor que
el Tiempo Medio Entre Falsas Alarmas. Esta condicién puede ser checada con la Funcion
ARL, tal que : 1;

infL(0,)2supL (6,) ; paraque T <T (3.1.16)

Una medida de la comparacnon de la calldad entre dos Algorltmos precisamente es
basada en la ecuacion (3.1. 15) '

Al -?—*-.
EL L@GAQ@@?DELA RAZON BE_'}Bé BILIDAD

” "ﬂ_ﬂ— - e T e - — r"
Sea fy, ¥ jﬁn q‘os densudades de pr a [Edad y - 41|
W= - 1 W=
yuna varlable aleatnr - :1“' ,r.
- Qa(itmq de la razén de probabilidad -J

Se define s(v) npmo
\ = o

11 . _: |
| 0 —@’j' |
| e ==4!} ln [ (3.1.17)
s(») (y) ff (J’) > fs.,J( -4 | |i
Si se denota: || : , 4 '.
k e (3.1.18)
A
Entonces: _
(3.1.19)

PARTE II.- DESCRIECION:DE LOS ALGORITMOS DE DETECCION

A partir de esta seccién, se consider; principalmente para analisis una secuencia de
variables aleatorias independientes (v, ), (El modelo Basico) con una densidad de
probabilidad Py (y) dependiente solamente de un parametro escalar.

Antes del tiempo ¢, (desconocido) del cambio, el parametro 0 es igual a ¢, y después
del cambio este es igual a 0, #0,,. Los problemas son entonces, detectar y estimar este
cambio en el parametro.

Y es la variable observada y puede ser analizada con cualquiera de los modelos
expuestos en 3.1.2.
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En los Algoritmos para ON-LINE se asume que el parametro 6, antes del cambio es
conocido. El principal ejemplo con que se aplicara estos Algoritmos, sera /a deteccion de un
cambio en la “media” de una secuencia Gausiana independiente.

Las herramientas matematicas que se usaran principalmente seran:
Py (y)

El Logaritmo de la Razén De Probabilidad* (L- LR). s(y) = In
Py, (y)

(IL.1)

La propiedad estadistica de esta razén es como sigue:

Dado E, y E, lasEsperanzas Matematicas de las variables aleatorias, bajo las
dos distribuciones P, y P, fespectivamente;entonces:

Eq, (s)=0.0y Ee!(s)>0 (1.2)

En otras pé?abras un cambio, en el parametro 0 es reflejado C«om‘b un cambio, en el

signo del valor medic’ de| [AER*: ﬁsw prgpraiad nueje geryvista-como la clave de la
Detectabilidad del cambio.

e Se conSIdera gue_pl tiempo de cambio t,es d$ebnoc1do Este punto de vista
es tomando eh ouenta en as secciones 3.2 y/3:3s

En algunas aphcacuorres es posmLe usar mformacfon “Apriori- acerca de la
distribucion del f'empo del bm esto:se.conoce como un Enfoque Bayeslano

e La segunda posible clasificacion de Algbritmos/es-gon respecto ala

informacién disponible acerca del valor 64 de ¢l pardmetro después del
cambio. |/ | -

En las secciones-3.2 y 3.3 s¢ cohsidera que-estewvalor-es conocido.
3.2 ALGORITMOS ELEMENTALES. ’

La mayoria de los Algorltmos presentados aqu1 se trabajan con -Muestras De Datos-
de tamafio fijo, solo uno utiliza una memoria creciente-. Se presentan cuatro Algoritmos :

1.-Detector de Checar Limite (Limit Cheking Detector-LCD-) y Carta de Control
Shewhart

2.-Movimiento Promedio Geométrico (Geometric Moving Average (GMA))
3.-Movimiento Promedio Finito (FMA) y;
4.-Filtrado - Derivacién (FD)

3.2.1 CARTA DE CONTROL DE SHEWHART

Usada principalmente en control de calidad bajo el nombre de inspeccion continua .

* En idioma ingles : Log - Likelihood ratio (L-LR)
** Sustentado en [ 6 ] pag. 30
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Se toman muestras con tamafio fijo N .y al final de cada muestreo una regla de
decision es evaluada para examinar entre las dos hipotesis siguientes ,acerca del parametro
0 :

(3.2.1)
H, : 06 =0,

Tanto como la decision es tomada a favor de H, el muestreo y la prueba
continuan.El muestreo es parado despues que una muestra de observaciones® , provoca
que la regla de decision sea a favor de H,.

Definimos el Logarmﬁp @-H‘Rﬂzén de Probabiltdad?de,}las observaciones de y; a
yk como:. _&.i ; --- . ‘,L L‘_"F X

=0

= (3.2.2.0)
“[ ) '-!‘
1\ (3.2.2.b)
‘Il‘l
Y
s; tambien la iﬂreno
Para una muestl[a fij | btimﬂla es dada por :
:I' E
WA (3.2.3)
A\
donde h esun umbral e para este caso es la
Funcion de Decision .La declsmn s 18 de la Regla de Parada,la cual en
este caso es : & - - P
et SN - i J k .-—*—_'-:i} (3.2.4)

donde d, es la regla de decision para un numero de muestras k (de tamafio N )y
t, es el Tiempo de Alarma .

En otras palabras ,la observacion es detenida despues que la primera muestra de
tamafio N provoque una decision a favor de H,

CAMBIO EN LA MEDIA
Vamos a considerar el caso particular ,donde la distribucion es Gausiana ,con valor
medio u y varianza constante o’

En este caso el parametro del cambio 6 es u .La densidad de probabilidad es :

*Alo largo del capitulo IlI, las observaciones es |a sefial de monitoreo muestreada en tiempo discreto.
30
Frovecio e Maumitalizacion be Wesis
B esponsable FE1. H. TAlbeerio JDebro T orandir FFlebina
Colaborabores: Estanislao JFferman arcia
A, Furigue Wobriagne: HFHlagana



Mnstituto e IIngenieria

dInminersinDan Yerarcriu

SIS

-
=

Uesis e FHlaestria

(y-w)?
e 20’ (3.2.5)

»)=—
Po )Y 0'\/5_7;

y la Estadistica Suficiente s; es ,usando (3.2.2) :

- u, +u
3 = “'G - (y,.. G ') (3.2.6)

(3.2.7)
(3.2.8)
e i I
Definimosa b= ——%4 ¢ do. | (3.2.9)
I : L: : =4 . |
Por tanto la Furicion )
b /
“@'
w3219

,.r
: mo de.de on de cambio,es como en
(3.2.4),con la Regla de Desicibp,dg;'ta;ga pori r:;,;.?-:
W) = ey o
L i \==

Y

0si SM(K)<h

d = (3.2.11)
1si S)(K)2h

donde S (K) = S{fe-na (3.2.12)

Para este algoritmo ,cuando u; > u,,la alarma es disparada ,en el tiempo para el
cual

(o}

JN

F(K)Zu, +k (3.2.13)
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NK

1
donde : J(K)y=— o Yy (3.2.14)
N i=N(K-1)+1

El lado derecho de la desigualdad es denominado Limite de Control Superior .

Los parametros a sintonizar en este algoritmo son k y N el comportamiento de
este algoritmo ,cuando se aplica a la sefial de la fig1.2 ,es descrito en la fig.3.3.

6 F
5
4}
3 i
2
(e
()
‘-.;,;'*zf’ _ | !
B o 15 20 25 30 %) o 45 50
4Ii' I ._.! ‘_. el o .l'f |I,‘I”
NIV = S |
3| = e L
25 Ee ¥ VL Y =1 I
2 | — 2T R
1«? «‘;L_LlM*r ourggil—agésqﬁ'ctr,l 1 ﬂﬁ' | j ),
os)) \ecd 21 (-
| | e || o (L \
h N i t}------*"""I s FJ_"‘{;',
K N =W
"""., 'i /1- At ’
FIG.3.3 UNA CARTA DE CONTRO ESPONDIENTE A UN CAMBIO

EN LA MEpm DE UNK?ECUENCW}LSIANA

Es a menudo util detectar deswacnones de u,, en ambas direcciones ,es decir ya
sea incrementos o decrementos .En este caso ,asumimos que el valor medio despues del

cambioes u; =u,+v 0 U =u,-v

Entonces la alarma es dada para :

o
V(K)-u,|2 k— (3.2.15)
l 0| W
donde u_- k ‘.. es el limite de Control Inferior .Una sintonizacion optima de
o " JN

estos parametros puede ser obtenidad con la ayuda de una informacion preliminar sobre la
magnitud del cambio v .
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3.2.2 EL ALGORITMO DEL MOVIMIENTO PROMEDIO GEOMETRICO

El Algoritmo del Movimiento Promedio Geometrico (GMA) esta basado en
dos ideas principales:

La primera idea es relacionada al comportamiento del Logaritmo de la Razén de
Probabilidad (3.11.1).

La segunda idea trata con la idea general de la Ponderacion Exponencial de las
Observaciones.

Es necesario el usar altas. ponderacnones n_ara las observacuones recientes ,y bajas
ponderaciones para las obsgfjragbnﬁs,pas‘adas* AP
1y o™ T

(3.2.16a)
(3.2.16b)
(3.2.17)
Los coeficientes, | : d ido™E¢ depiqn de Decision
puede ser esgi@@en una 18 i ival- ’ }h ")
g = q —a)gy . =0 (3.2.18)
El Tiempo de Alarma es d&mﬁq por lasi s:gunente Rﬁg’la'gg Parada
'|-. . u .'r ‘I ___"_.
t,=minfk:g, 2 h (3.2.19)

donde & es un Umbral elegido conveniente.

CAMBIO EN LA MEDIA

En el caso de un Cambio en la Media de una Secuencia Gausiana , si es dado por
(3.2.6), y la Funcion de Decision GMA sera:

&=010-a)g_ *+ oy, ~u) , con g,=0 (3.2.20)

donde ¢ y g estan relacionadas a traves de :
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2
g o T . id. 3.2.21
8k Uy — g 8k 2 ( )

El comportamiento de esta bFuncion de Decision, cuando es aplicada la sefial de la
figura(1.2) es descrito en la figura (3.4).

Para la situacion de deteccion en doble banda, la Regla de Parada es dada por:
t,=minfk: ;| 2 h (3.2.22)

MU
o
PO DE ALARMA |

4L I R Ay A«

IEM
0 5 10 16 20 25 30 35 40 45 50

- 7»7.,[ —_

=i

e Y|y v

FIGURA 3.4 ALGORITMO GMA CORRESPONDIENTE A UN CAMBIO EN LA MEDIA
DE UNA SECUENCIA GAUSIANA CON VARIANZA CONSTANTE

3.2.3 EL ALGORITMO DEL MOVIMIENTO PROMEDIO FINITO

Continuando con las ideas similares del Promedio Geometrico,el Algoritmo del
Movimiento Promedio Finito (FMA) reemplaza el "Olvido Exponencial " por una "Memoria
finita" .De esta forma se forma se usa un conjunto de ponderaciones finito, diferente al
algoritmo SHEWART. A partir de (3.2.6) la Funcion de Decision g es dada por:
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N-1 Po, (Vk-i)

g, =3y, In (3.2.23)
ol - Po, (Vi-i)
donde las ponderaciones y; son los "pesos”
La Regla de Parada es como la seccion anterior
t,=min{k: g, 2 h (3.2.24)
s 'r 4
Ay ‘”_EAMBIO 4 LA MEDI‘A J N
W, 'ﬁ; U N '.'— b —
En el caso dé‘-pn uncreméﬁt& en Ia med:a,eifgﬂé‘gia de Parada puede ser calculada
como sigue: “| Al
=9 - 1 \m_- 4
La Funcion dég Dequ' icio deI,llesta seccion.
1 (3225
En el caso de 'c{oble b Par#da es
u .
| [
u u
|| (3.2.26)
I B
3.2.4 ALGORITMO 'mnk 0- ;
El Algoritmo de ﬁlltra .q ¢ ;ﬁguu&'«te idea intuitiva :
Si consuderamos la s:tuab& \ ide v - ambio en- el nlvel medio de una
secuencia de observaciones estaca , ) dlor absoluto grande de la derivada

o
del muestreo de observacwnes e, i

Debido a que la accmn ﬂehvatu@ actua. en gﬁa fo‘rma pobre entre mas ruido se
encuentre presente ,se requiere una accion de filtrado previa a la derivacion ,para una
implementacion real de este algoritmo.La figura (3.5) muestra el comportamiento tipico de
este algoritmo.

A pesar de la operacion de suavizado sobre los saltos ,pueden presentarse falsas
alarmas en las cercanias de #, ;una forma de mejorar la robustes de este detector es la
de contar -E/ Numero De Cruces De Umbral - durante un intervalo de tiempo fijo,antes de
decidir que un falla real ocurre.
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FIG. 3.5 COMPORTAMIENTOS IDEAL ¥ REAL DE UN ALGORITMO FILTRADO
DERIVATIVO.

Procedemos a colocar la idea anterior, en una formal estructura estadistica :usando
de nuevo la ecuacion del algoritmo FMA

2t Po, (Vi-i)

& = v, W= (3.2.27)

! iz Poy(Vk-i)

donde los "pesos" y; son de nuevo los pesos para los Filtros ,y en el caso de un
muestreo discreto de las observaciones,tenemos que la derivada de g; sera:

Ve, = 8- & (3.2.28)
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y la Regla de Parada es:
N-1
t,=mingk: Yl 2N (3.2.29)
i=0

donde 1 es el indicador del evento {x

En esta ecuacion , & es el umbral para la derivada ,y n es un umbral para el
numero de cruces de h.

Este umbral n es usado para disminuir el numero de alarmas en las cercanias del
cambio ; un valor adecuado enia p.ra.ctica es "m- r—ﬂ

;‘ N i e b —_';_ = -‘—11. !
r’*ﬂ_‘r Y el e i

En el cdso de. un incremento | en 13 ‘media - la Funcnqﬁ ﬁe Decision gk
correspondiente a;‘_&__j,ﬁ?), uede ser considerada como: \_L—?_,_.

(3.2.30)

y LaRegla dé'llpara
|

3.3 ALGORITMO (FU‘

La idea clave del Alb

Umbral Adaptivo -. 1) ’ |""

Como se meﬁfﬂbno ah{’ 0 I&;Zon Logaritmica de
Probabilidad Sy muestra un“ru amb|o 7y un rumbo positivo
despues del cambio, como *Qe desc‘r+ ala senail de la figura 1.2)

Por tanto la mformacnom -.ré‘revmte se S|tua en Iaf/é"rfprazrdcua entre el valor de Si y su
valor minimo .La Regla de Decrsrbn para éadaLlns%ante de tlempo consiste en comparar
esta diferencia a un valor umbral :

g =S -my=h (3.3.1)
donde

k

S = X8 (3.3.2.0)
i=1

5 = in Po. %) (3.3.2.0)
Po, (Vi)
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D& LA RAZON DE

FIGURA 3.6 COMPO
LA MEDIA DE UNA

PROBABILIDAD §y

:_ \'x\ ) k‘f*;,f e 4
El compor‘tamlento hplco dé fh
El Tiempo de Parada esL A ,«’.f_hi'
t, —l.;nm{k .g,, > h (3.3.3)
el cual puede ser reescrito como:
t,=minfk:S, 2 m;+h (3.3.4)

Con lo anterior ,es claro que la Regla de Deteccion es una comparacion entre
la Suma Acumulativa Sy yel Umbral Adaptivo :m, + . Elumbral m, ademas que

se modifica en ON-LINE ,tambien quarda una memoria completa de las observaciones
pasadas.
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FIGURA 3.7 COMPORTAMIENTO TIPECO DE LA FUNCION DE DECISION g; CUSUM
3.4 RESUMEN DE LOS ALGERITMOS ESTADISTICOS.

Todos los Algcritmes de deteccion presentados_en las_secciones anteriores estan
incluidos dentro de un enfoque y desarrollo Matematico-estadistico.

A continuacionlas ideasiprincipales en que se fundamentan estos algoritmos:
El Algoritmo de la Carta de Shewhart'se basa en dos ideas principales:

e Obtener una informacion -acumulada de:las obsérvaciongs, evaluadas con el
Logaritmo de'la Razon de Probabilidad.
e Comparar este Aciimulado con un Umbral Fijg:

El Algoritmo -del Movimiento Promedio. Geométrico (GMA) aplica el criterio
anterior, bajo una PondéraciomExpoenencial, para.usar ‘Las observaciones mas recientes” y
“Olvidar” las observaciones pasadds:

El Algoritmo del Movimiento Promedio 'Finito (FMA) es similar al GMA, pero
reemplaza el “ Olvido Exponencial®-por una “Memoria Finita™

El Algoritmo de Filtrado-Derivacion (FD) se basa en la situacién ideal, que un
cambio en la secuencia de observaciones, esta caracterizado por un valor absoluto grande
de la derivada del muestreo de observaciones. Utiliza dos Umbrales, uno para la magnitud
del cambio, y el otro para disminuir la probabilidad de Falsas Alarmas.

por ultimo El Algoritmo CUSUM utiliza un valor de Umbral Adaptivo, para comparar
la Suma Acumulada del Muestro de Observaciones. Este umbral Adaptivo permite al
Algoritmo irse acomodando a la situacion actual del muestreo de observaciones.

La tabla 3.1 presenta un resumen de las ecuaciones mas importantes de los
Algoritmos de Deteccion anteriores.
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TABLA 3.1.a
RESUMEN DE LAS ECUACIONES PRINCIPALES DE CADA ALGORITMO ESTADISTICO

El Algoritmo de la Carta de Shewhart

g1 0si SN < h; H, eselegido

1 si S = h; H, eselegido
Los parametros a sintonizar son el tamafio N del muestreo de observaciones y el valor
Umbral A

El Algoritmo del Movimiento Promedio Geométrico

g ARGy *oasy | - conigy =0

=

E} Algoritmo del Movimiento Promedio Finito

W1l Bo, i)
.gt; 2?, ln—ir’i—-—k-!ﬁ';
i=0 Po, (Vi-i)

Los parametros a sintonizar.sén el tamafio /V de la ventana de& obsenyacion, el Factor de
Ponderacién y; y el valor de Umbral-/

El Algoritmo de Filtrado-Derivacion -
Vg = &l 8.1
By
PR EMinsk0Y-1 o oL 24
Y i=0 {Ver-izh} !

Los parametros a sintonizar, son nuevamente el tamafo.N de la véntana de observacion,
el Factor de Ponderacion , el valor de Umbral-h-y-el Contador de alarmas n

TABLA 3.1.b

Anstituto e FIngenieria
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El Algoritmo CUSUM
m, = min S;
1sj<k

Y la Regla de Parada como:

L =min{k.' Sy 2m+h

El parametro a sintonizar es el valor de Umbral A
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CAPITULO IV

EL PROBLEMA DE DETECCION DE FALLAS EN EL ENFOQUE
GEOMETRICO

El Capitulo IV desarrolla el Problema de Deteccién de Falla en el Enfoque
Geomeétrico.

La seccion 4.1, nos introduce al Enfoque Geométrico, presentando un panorama de
las técnicas diversas que lo componen.

La Secciéon 4.2, presenta los fundamentos de -la. Redundancia Analitica en la
Generacion de Residuales, rediante.un ejemplo basica. Se consideran las discrepancias del
modelo y el ruido, en la Genéracion-del Error Residual-/Incluye un resumen matematico de
los conceptos de fiormas y Vvalotes sungulares que-son-ampliamente usados en estas
técnicas de deteccion:

En la Seccioh 4.3, lse 'desarrollan 'trés 'algofitmos| de deteccion de falla, bajo la idea
principal de Umbrales Dinamieos, ( en armbos Doniinios _delTiempo y 'la Frecuencia ); los
conceptos de Generadores dé"Residual, por Factorizacion Estable y Estimados de Estados (
Filtros dinamicos ), son la base de estas técnicas.

Todos en menar 0 mayor grado tiener propiedades de Rgbustez a las incertidumbres
del modelado y al ruido; ademas-e! nivel de'Sensitividad alla Falla Minima Detectable, es
considerado en los fres algoritmos, abteniéndose un valor optimo ( Seccién 4.3.2. )
desarrollado en el domiinio de"a frecuencia,

La Seccién 4.4 analiza-los Filtros Detectores -de/Falld ( FDF-). Son basicamente
observadores que gengran uA: estimado ‘Con infermacién “de’ la existencia de la falla. La
dindmica ( la Matriz.de Ganancia. )-condiciona.-que el .Residual ‘de Salida presente
propiedades direccionales; una direc€iéon -cualquiera delResidual representa una falla en
particular, lo que permite un procedimiento-directo para-identificacion de las fallas.

La Seccion 4.5, nos presenta:un resumen -de las ideas principales en que se
fundamentan los algoritmos anteriores; se incluye una tabla de resumen de las ecuaciones
principales; y por ultimo una breve comparacion cualitativa entre los Enfoques Geométrico y
Estadistico.

4.1.- PRESENTACION GENERAL DE LAS TECNICAS

El problema FDI mediante Herramientas Geométricas, esta basado
fundamentaimente en los conceptos de Redundancia Analitica, Paridad de Espacios, y uso
de Observadores para Filtros Detectores.

Los métodos que utilizan Redundancia Analitica y Paridad de Espacio, estan
dirigidos a resolver el “ Problema de Deteccién “. En cambio los métodos que utilizan Filtros
Detectores estan dirigidos a resolver el “ Problema de Deteccién y Aislamiento *
simultaneamente.
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El disefio en base a Redundancia Analitica [11] Pag. 6 esta basado en todas las
posibles relaciones Entrada-Salida de un sistema dado. Las Relaciones de Redundancia
denominadas " Vectores de Paridad ", son combinaciones lineales de valores presentes de
salida, o valores presentes y pasados, de ambas entradas y salidas.

El disefio en el Enfoque de Paridad Espacio [6] Pag. 325 estd basado en la
Factorizacion Estable de la Matriz de Transferencia del sistema. Los Residuales son
generados de todas las posibles combinaciones lineales, en base a esta Factorizacion
Estable, tomadas de la salida de los sensores y las entradas aplicadas, muestreadas en una
ventana de tiempo finita.

Estas combinaciones son elegidas para producir Residuales que son cero cuando las
componentes estan funcionando.-perfectamente; -pero que.tienen una desviacion de cero
cuando un componente particular def sistema esta Fallando.

El disefio con Filtros Detectores de Faila/(-FBF-) [18] Pag. 317, [1] Pag. 1521, [8]
Pag. 593, utiliza Qbservadores, generalmente de Orden Completo, donde los Residuales
son las Innovaciongs del (Qbservador. El procedimiento. de-disefia-cohisiste en elegir la
ganancia del Observador tal que las fallas' dé diferentes componentes de| sistema, afecten a
los Residuales en direcciones lineaimente iridependientes; 'dé esta forma se simplifica
enormemente el proceso de toma de decisiones ( Identificacion.de la Falla ). Sin embargo la
condicion de Observadores| d&'Orden Cempleto es una severa restriccion.

La fig. 4.1 nos presenta un resumen de| las técnicas principales en una perspectiva
geomeétrica.
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4.2. GENERACION DE RESIDUALES POR REDUNDANCIA ANALITICA

El objetivo de esta seccion es el de introducirnos a la Técnica de Redundancia
Analitica mediante una aplicacion basica expuesta en la subseccién 4.2.1;
complementandose con algunas herramientas teéricas como ser normas y valores
singulares que son ampliamente usadas en las técnicas geométricas, lo anterior expuesto en
la subseccion 4.2.2.
4.2.1 UNA APLICACION BASICA

MODELADO DE LA PLANTA

Utilizando una representacion-en variables de estada‘para el modelo de una planta, y
asumiendo inicialmente que aunque-tos. parametros dea-planta pueden variar con el tiempo,
su variacion es usualmente pequeRa ¥ muy-lenta-comparada.con la dindmica de la planta.

Sea el sigu“i“ente modelo de una planta entiempo continuo:
LX) | = LAx@L 4 Bu®) (4.2.1)
y(t)| == Cx(7) (4.2.2)

Transformando | la ecuacién-—(4.2:1)' mediante la transformada de Laplace para
obtener un modelo Entrada/Salida . tenemos: ‘

t>s ¥(s) = C (s1=4)7" BU(s)
y es igual a:
1 k

4 = IC ij (sh=

© =\ 75 fadi (sB=A4)] BU(s)
o también - -

H(s) Y(s) = Gfs) U(s) (4.2.3)
donde

H(s) = det(sI-A)I
Gis) = C [Adj(sI-A4)] B (4.2.4)
Si consideramos el caso real con la existencia del ruido (aditivo) n() y la posibilidad
de un proceso de falla aditiva f{z), con sus respectivas matrices de distribucion Gy y Gr
respectivamente.

La ecuacion (4.2.1) se replantea como:
X)) = Ax(®) + Bu@® + G,n@) + Gf S (4.2.5)

con lo cual la ecuacion (4.2.3) viene a ser:
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H(s)Y(s) = G(s)U(s) + P(s)N(s) + Q(s)f(s) (4.2.6)
donde:
G(s) = CAdj(sI-A)B
P(s) = CAdj(sI-A)G
O(s) = CAdj(sI-A) G,

obsérvese que la presencia de nuevos términos en (4.2.5) tiene influencia en el modelo
Entrada/Salida.

Vamos ahora a considerar eL efecto, del ruido y de una ‘probable ocurrencia de falla,
sobre las sefales de entrad&; aﬁ) ay;'asemal de! sahdao_;&e vién y(®).

" I -—_.L k
Sea du(t) yfAu(t) Eg{ ,;aarm e.n—fa seﬂqfﬁmentrada u(t) por ruido y falla
respectivamente. .1:" : — q )

ey ’
Igual dy(®) ¥ ﬁy(t ar}teﬁ_’t_)'r u(t) y y(t) viene a
ser transformados en :

()
\
ﬁ(t)
donde du(?), Au(?), Sy(t) y
[11] pag. §

(4.2.7)

en (4.2.5), provoca que las matmes de EnTra‘daTSallda ,E('E'}f. G(s) experimentan también
variaciones. ) Ry

i i '. 2 g

L

Aun mas , si afiadimos que las matrices de parametrizacion A4, B y C tienen
discrepancias, lo que denominamos de ahora en adelante -"/ncertidumbre del Modelado’-

A = A + AA®
B = B + AB®) (4.2.8)
C = C + AC®)

Aunque inicialmente, habiamos despreciado la variacion de las matrices
paramétricas, ahora las tomamos en cuenta, debido a que estamos modelando en una
condicion de probable ocurrencia de -Falla Multiplicativa- en el proceso (ver seccion 1.3.2
para detalle)
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Generalmente estas ‘“Incertidumbres del Modelado” son -Dinéamicas De Alta
Frecuencia No Modeladas O Dinamicas No Consideradas En El Proceso Del Disefo- .

Si denominamos AG(,) y  AH(st), las variaciones en el tiempo, que
experimentan, las matrices del modelo Entrada/Salida, ocasionado por el ruido, la
incertidumbre del modelado y la ocurrencia de una falla; tenemos que una aproximacion real
del sistema seria:

G(s) = G(s) + AG(s,0)
(4.2.9)

H(s)f-uH(s) ! AH(s,:)

L L y '.‘-—.-""i =, .

Los Remdq pueden Ser.generadwde*d.tferentes maneras Qaq’mos analizarlos por
2 formas, en base' _Ep;ua ciones Entrada/Salida, Ecuacnones de vaﬂg les de Estado y el uso
y el uso de Observl 3 : dcnonés., cuando una falla
esta ocurriendo” .

La ecuacién (4%2.3)

G(s)U(S) ‘
(4.2.10)

(s) -H(s)] y como ¢(s) al “Vector de

ombinacién” o AN
| ¥(s) S e
tenemos

si definimos como T¢(s) a laﬂ“Matriz deCo

T(s)q(s)=0 (4.2.11)
o0 bien, sin perdida de generalidad
T(s)q(t)=0 (4.2.12)

obsérvese que T(s) y q(s) son originados de un modelo ideal y sin falla (4.2.3). Si ahora
tomamos una medicién de las sefiales de entrada y observacién §(#), bajo condiciones de
no-falla: -

q(t) <« (1)

T(s)«T(s)
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Entonces T(s)q(t)=0 ( No-falla ) (4.2.13)

Esto produce un conjunto de “Ecuaciones de Paridad”, para todas las mediciones,
mientras no ocurra una falla.

Pero si ocurre una falla:

T(s) « T(s)
3 T(s)q(t) # 0 e(t) ( S|~falla) (4.2.14)
donde e(?) los denommama&?R\es‘ 3 a ﬁ"i 0 "Er‘nfor Res_@uﬂ” \j
Los Remduajé'g e(t) s}'ﬁem‘?@{té'd@ W%?ca%n;ﬁn de rutglm incertidumbre del
modelado y fallas. | T [y A

"'—fif'r -,._=__, Al
Surge una pnhgunta
e(t) es provocado por una
Robustez al ruido e incertidu
seccién 4.3 \l

ir si et 'Residual generado
odelﬁdo"r‘ Este asunto de
; I|zad_p ampliamente en la

Desarrollando (4.2.14) ||
I

e(t) = ATq+ T8 c;""qa Alg { Jouande Q. (4.2.15
*\ S J‘f umbre del modelado /
" }‘h 7

'.-
La figura 4.2 nos present@-em dlagramgfen bloqfates Iaecuacién (4.2.15).
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u(t)
AT q
¢ certldumbre
q(®) { y(t) :| e e
s ou(t)
T8
. T q
ru1d0<\ Sy(t) modelo real - }e(t)
7 Au(t
< u(®) TAq
\ —

FIG. 4.2 COMPONENTES DEL RESIDUAL MEGIANTE ENTRADA/SALIDA

-RESIDUALES PORVARIABLES DE ESTAD’d Y-OBSERVADORES-
Si es posible medir los estados déf*sistema x, tenemos:
yelx
por tanto el Residual séria e(Hy=5-y (4.2.16)
donde 7 es la medicion de la.serial en.monitoreq.

Pero generalmente; no es posible medir directamente los Estados del sistema; por lo
cual es necesario usar un estimado del-mismo, astravés-de la salida:

e(ty=9 % (4.2.17)
.donde y=Cx
X es el Estimado del Estado
El Residual en este caso, también se le denomina Innovacion.*
4.2.2 HERRAMIENTAS MATEMATICAS

La tabla 4.1 nos resume las definiciones de normas para vectores y matrices

*Alo largo de esta tesis denominamos Innovacién a todo Residual generado por el uso de cualquier tipo de
observador ( Luemberger o Kalman )
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VALORES SINGULARES

Cuando se manejan técnicas en el dominio de la frecuencia, resulta necesario la
definicién de valores singulares.

El valor singular es |a raiz de los Eingenvalores de A *4
1
o, =[x,(A*A)]/2 3 A %20 (4.2.18)
cuando A=A(jw) entonces o = o(jw) es una funcién en el dominio de la frecuencia.

Se denota el méxmo yafor singular cqrnmq el minimo valor singulargc .
r r.’ ey,

La razon del vgldr sin

cerca la matriz A .Héga a se__r ,

Algunas prqpe}iéd

Igualdades"

(4.2.19)

lor
E(c

Desigualdade#

o (A)S |x (A)R& ; __ (4.2.20)

_- ""'H.
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4.3 ALGORITMOS ROBUSTOS PARA DETECCION DE FALLAS
UMBRALES DINAMICOS.

En esta seccion, se presentan tres algoritmos de Deteccién de Falla. Cada uno de
ellos tiene ciertas propiedades de Robustez a las incertidumbres del modelado y al ruido.

La idea general entre ellos es el manejo de -Umbrales Dinamicos-. Estos umbrales se
van “adaptando” en algunos casos en forma “6ptima o suboptima’, y en otros casos
“actualizandose” a las condiciones dinamicas de la planta, del ruido e incertidumbres
parameétricas. :

Junto a este concepto,-se determinala."Minima Falla_Detectable", la cual esta en
funcién del Umbral, los parametros-de fa planta 'y de] Generador. fie Residuales.

Otro aspecto.muy importante-aue se._analiza;es el-compromiso entre las Falsas
Alarmas y las Dete(,ciones Perdidas.

Iniciamos la'seccion 413117con el Selecter de Umbral, para estudiar el concepto de
Umbrales Dinamicos, incluye_ideas para optimizar_el Umbral.y finaliza con un ejemplo
ilustrativo.

La seccidén 4.3,2 desamrolla-una-téenica .de Umbral Dinamico jen el Dominio de la
Frecuencia; conceptos |de Norma-H., Yy valores singulares son lusados ampliamente. La
variacién de la Energia Minima mariéjada por ‘o esuna de.las ideas principales en esta
técnica.

La seccion 4.3:3 analiza- un-Algoritmo para/ Umbral-Dinamico en el Dominio del
Tiempo; el concepto de Norma,Parcial-Ponderada y la idedde Reconstruccion Analitica de
Sefiales, son las ideas principales para &ste-algoritme.

4.3.1 EL SELECTOR DE UMBRAL ¥ ANAEISIS DE.WUMBRALES DINAMICOS

El rendimiento de tode algoritmo de Deteccion, Aisiamiento y Acomodamiento de
Falla (DIA)* es influenciado por fa presencia de incertidumbres del modelado. Es necesario
incorporar un conocimiento de errores de modelado en el analisis y disefio de Deteccion de
fallas. Esta técnica presenta una nueva herramienta, el Selector de Umbral, el cual es una
inecuacion no-lineal, cuya solucién define el conjunto de sefiales que pueden ser detectadas.

Un Umbral éptimo es desarrollado, como funcién del tamafio de los errores del

modelado, las propiedades del ruido, la velocidad de los filtros detectores y de las clases de
sefales de referencia y de Falla.

Se determina el minimo tamafio de la Falla Detectable y se aplican estos resultados a
un ejemplo de aplicacién practica.

*
El Término DIA es la abreviatura de “ Detection, Isolation and Accommodation *
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4.3.1.1. INTRODUCCION

En la figura 4.3 se muestra un diagrama en bloques de un sistema de control
tolerante en falla, basado en innovaciones. La Ley de Control, la Légica DIA, y el Estimador
de Estado contiene los elementos que seran disefiados . El objetivo del disefio es
seleccionar una apropiada configuracion de estos subsistemas realimentados, tal que el
sistema en lazo cerrado exhiba un rendimiento adecuado y Robustez con respecto a las
incertidumbres del sistema y fallas en los sensores.

Ruido del Proceso  Ruido del Sensor
l " Jkdicién de

u(t) Dinamica s y(t)l SENSOR zz(t) la salida

— _faplanta

u.(1
—-a‘ Actuador

Légica del |
e —
RESIDUALES! Seifiales
de ajuste
Ceyld@Contrel =}  ,—f" Ebkmador
— u =) Y0 de lestado |
i Estados
: Estimados

FIG. 4.3 DIAGRAMA'EN. BLOQUES DE UN SISTEMACON SENSOR DIA.

Algunas observéciones'sobre. la notacion son’

b(t):— representauna seﬁahimdudd_a;,waa#l'at en’el'Dominio del tiempo
b(s):— representa la‘misma cantidad en-el Dominio de la Frecuencia Compleja.

similarmente para v(?) y v(s)

I'l . denota el valor absoluto o la Norma de un vector.
lol: denota 1a Norma de un operador lineal.

G () y o (e) denotan el maximo y el minimo de los valores singulares; sup(e) el supremo y
inf(e) el infimo.

4.3.1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

EI problema se define, en esencia, el determinar un Umbral Optimo para ser usado
en algoritmos de Deteccion de fallas, basados en innovaciones, asi como calcular el Tamafio
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Minimo de la Falla Detectable. El Umbral es un nivel fijo contra el cual algunas medidas de
las innovaciones estaran siendo comparada.

Una falla es declarada si la medida excede el Umbral. Este Umbral es una funcién del
alcance de la incertidumbre del modelado, del ruido, la velocidad del filtro detector** y la
clase de sefales de entrada (referencia y la falla).

Esta es una mejora sobre las técnicas convencionales, que solo consideran ruido.

Los errores de modelado a menudo afectan las innovaciones* mucho mas que el ruido (
E.C. Beattie, R.F. La Prod., M.M. Akhter y S.M. Rock; NASA, mayo 1993)-

Este valor es un compromiso entre "Sensitividad a la Deteccion" y "Falsas Alarmas".
Se requiere de la definicion .dea Planta. ( incluyendo incertidumbre del modelo), un Filtro
Detector (el cual provee.la secuencia-de las innovaciongs)y una interconexion del sistema
que tome en cuenta las “incertidimbres—externas e ‘internas dentro de las salidas
(innovaciones y error de seguimiento).

La planta y'la-incertidumbrer delrmodelo; sobre 10s ¢uales deperide el Umbral, son
definidos como sigue;

Dado un sistema ranes,entadoﬂen un modelo nominat lineal en Espacio-Estado (se
considera controlable y observable).

X=Ax+ Bu
(4.3.1)
y=Cx + Du

El comportamiento deda planta Entrada/Sallda puede.ser representado, tomando en
cuenta la mcertldumbre del modelagio.

G ($)= (11 5(5))G ,(s) (4.3.2)
donde A(s) es la incertidumbre, asumida lineateinvariante-(&IT), y

(modelo nominal G,(s)=C(sI=A)""B+D (4.3.3)
de la planta)

se asume que A(s) es estable, causal y limitado por :

E[A(jw)]s S(w) ,w>0 (4.3.4)

Elfiltro detector es un filtro Kalman de ganancia constante.

* % ) "
Un estimador puede disefiarse de tal forma que su funcién de Transferencia se comporte como un

filtro Dinamico.

Sl el Re5|dual es obtenido por medio de un Observador o un filtro Kallman, se le denomina Innovacion
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Las innovaciones estan en funcién del modelo nominal de la planta y del disefio del
filtro. Por ejemplo, considérese el sistema tipico de realimentacion mostrado en la figura 4.4.

El estimador contiene el modelo de la planta nominal Gy(s), el cual es aproximado al
modelo actual de la planta Gp,(s) , y un filtro Dinamico Fy(s), tal que:

Y(s)=G,(s)U(s) + F,(s)v(s) (4.3.3)
v(t)=Z(1) - §(1) (4.3.6)
Z()=y+b) (43
2 () :L:‘fl _SENSOR

< -5-7._Bianta—i = R

| : f-'i :-4_::_._-_;—{ | _Filtro--.-

= @?’!}f 23 7

~>
i
-

imador

FIG 4.4 SITEMA W'CON@?N“ | FA
donde j(?) es el estimadode la sz salids m& enal de Iasﬁﬁhovaciones yZ(t) es la
salida del sensor, la cual esla CQmpue§Ta~ a salida y() de la planta y una sefial b(1) ,
que representa ruido del sean yiG. .una clase de jafras dbl sensor. La estructura del
estimador (4.3.5) es equivalente @ la estructura paraeétlmadores en Espacio-Estado, ver fig.
4.5 donde:

X=A%+ Bu+ Kv(t) ;v(0)=y@®-p@®) (4.3.8)

j=Cx (4.3.9)
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___l_ﬂt) X=AX+ Bu y@ : . —»
y=Cx +

- )

FIG.4.5 ESTIMADOR DE ESTADO-DE ORDEN'COMPLETO
En este cas¢, el modelo nominal de la-planta es como en (4:3.3) 'y 1a del filtro es:
E(s)=C(sl A)F K (4.3.10)

La sefal de control es.dada por-
U(s) =G, (s )[R(s )~Y(s) (4.3.11)

Donde R(s) es el comando de referencia.y Gof5) es la-funcion de transferencia del
controlador y el error.de seguimiento-e-es : 7~ 1y, Se asume que r(®) es un polinomio
conocido.

La derivacién-de la inecuacion del selector<'de Umbral, requiere expresar las
innovaciones en términos-de la sefial de éntrada ¥(2).ny la-sefial inducida por la Falla b(?).

Especificamente, para ‘el esquema mostrado en la figira 4.4, es necesario determinar
las funciones de transferencia, definidas.implicitamente por:

E(s)=H, (s)R(s)+H,,(s)b(s) (4.3.12)
v(s)=H,(s)R(s)+H,(s)b(s) (4.3.13)
" E(s) H,(s) H,()| |R(s)
bien: = o
o whlbi [V(SJ [Hw(s) HM(SJ [b(s)J 4314

Mediante la regla de Masson y algunas aproximaciones®, se obtiene:

* Ver interesante desarrollo en [2]pag. 1108
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H,(s)=58(s)-S(s)(I+G(s)L(s))

) (4.3.15)
(I+A(s)T(s)M(s))” A(s)T(s)

H,y(s)=T(s)M(s)+S(s)(I +G(s)L(s)) e
(I+A(s)T(s)M(s))” A(s)T(s)M(s) "

H, (s)=L(s)T+A(s)T(s)M(s))" A(s)T(s) 4.317)

H,(s) = L(s)(I+A(s)T(s)M(s))" (4.3.18)

Donde G(s) =G, (5)G.(s) (4.3.19)

SV =44 G(s) ; “TO=(1+ G(s))" G(5) (4.3.20)

™ , " e
L(s) = (1 + Bgls)) " Mels) =(F (897 F,(s) (4.3.21)
Algunos aspectps que 'se asum‘ér,) €n esta técnica :

e El ruido y las incertidumbres.det modelado estan. limitadas

¢ La estrategia de Deteccién es basadaen las innovaciones de un estimador.

e La sefial de referencia es c’ompletamenie coriocida‘y la claséde Faila es dada.

e La sefal de refergncia excita €l sistema al inicio dea.-Ventana de=Deteccién-, sobre la
cual estaran siendo-monitoreadas las innovaciones,.ademas las fallas ocurriran dentro de
la ventana de Deteccidn, ‘

e Ya que el tiempo relativo 'ds-ia-ocurrencia de las sefiales de referencia y de Falla es
desconocido, se asume una deurrencia simultanea de estas sefales. Esto ultimo tiene un

efecto grande en las innovaciones, y por consiguiente afecta la seleccion del Umbral.

4.3.1.3 EFECTO DE LA INCERTIDUMBRE DEL MODELADO EN LA
DETECCION DE FALLA.

DEFINIENDO LAS INOVACIONES

La magnitud de las Innovaciones en muchos esquemas de Deteccion de fallas esta
basado en el valor RMS de las mediciones, para este caso v(7).

De 4.3.13, la secuencia de innovaciones puede ser expresada como:
v(s)=H,(s)b(s) + H,(s)R(s) (4.3.22)
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donde Hyp y Hyr depende de la incertidumbre del modelo A(s)

H,(s)=H,(s) A(s) T(s) (4.3.23)
Definiendo la sefal b(f) como:

b(t)=n(t) + f(t) (4.3.24)

donde n(?) es el ruido del sensor y f{t) es una sefial asociada con una clase de Falla del
sensor; la cual se asume conocida.

Dado J(1) , definido ogmpfu_pa_r)pedlda del t’amaﬁg Mas nnovaciones en el intérvalo
0<t<rt ,donde J(t) es dado po ﬁ I —“‘x g y
= ({* i \_r’h“?’ ™
s, ey - - P q‘-\
J(rqﬁ}{g ' S ﬂ:a-ﬁafm’é dela : N @329
"-:El-l'_: iy E 1 x‘—_;a;.{.

il
una medida “rms” de las

La operacién.'de N
innovaciones. 1

'II il
La Norma en '{4.3 2 inio! del tiempo o de la
Frecuencia, por tanto la notz '

h'\ (4.3.26)
significa la Evaluacion qe la
Sustituyendo ( 4.3. 24;‘:}1:(4 3.
J(t) “ , (4.3.27)
cuando no hubiere errores de mo-d-e!ado,t"A'(s);o 'ent-once;s
v(s)= H,(s)[N(s)+F(s) (4.3.28)

OBSERVACIONES:

I) Una sefal diferente de cero, debido a fallas es Detectable en j através de la dinamica

de Hyp (s) dada por (4.3.18). (Aunque A(s)=0, H, #0, = v(s)# 0, por tanto tenemos
y#0).

II) Es posible detectar la presencia de una Falla, aunque sea relativamente pequenia, la
Unica limitacién es el nivel de ruido en el sensor.
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III)Otro aspecto importante, es que el error de modelado, eleva el nivel de Umbral (4.3.27).
Experimentalmente se comprueba que el error de modelado domina considerablemente,
cualquier nivel de ruido del sensor y es la causa principal de falsas alarmas y detecciones
perdidas.

IV)Es inevitable que la Deteccion de fallas sea en presencia de incertidumbre de modelado,
con lo cual se requiere maximizar las funciones de transferencia Hyp y Hyr , para
mejorar la capacidad de detectar fallas.

FALSAS ALARMAS

Un requerimiento en la Deteccidn, es reducir o prevenir las falsa alarmas. Por tanto,
en ausencia de cualquier senalde Falla, -J(x) debe sermehor que un valor de Umbral, Jgi

Falsas alarmas 2 0_si_J{t) <Jij(s) (4.3.29)
si F(s)=0 ,en(4:3.27) da:
Tu(v)= sup"H (s J[N(s)+A(s)T(s )R(!}’WT (4.3.30)
Ayn hi )
OBSERVACION:

La funcion Umbral depende solo de ia sefial de-referencia r(?), asi como del ruido y
errores de modelado.

En el caso que.no hubiera errores-de Modelado A=0 el Umbral estaria entonces
determinado estrictamente para el,peor caso del nivel de ruido:

Tl sup |H, (s)NE )} (4.3.31)
n

EL SELECTOR DE UMBRAL

El selector de Umbral es una desigualdad, ta cual provee el -Limite Superior- al
Umbral definido en (4.3.30).

El Umbral es calculado, en funcion del tamafio de la Falla.

La pregunta es: ;Cual es la Minima Falla Detectable y el Umbral asociado? si Jin (
T) aumenta demasiado , se corre el riesgo que una Falla no pueda ser detectada; entonces
se debe acotar Jy, (1) , pero ;Para que altura de Falla se desea acotar?

La fig. 4.6 amplia el cuestionamiento anterior:
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¢(, Como minimizar aJth (1)

J n — ok
th J @ A —» ok
't r(®) — ok
P n — ok
¥ A e A —> ok
P
4
J (T) { n -=—) Ok}
| th A 0
0 < e
ﬁk; ".l {," _ﬂ

FIG. 4.6 EL SELEd'a:

'nl.

1
I
ih

Por tanto : B
p

nﬁﬁw’ dhﬂ‘(t) en presep.ei
L’!f_ﬁl!, Jm(f}'{l i Iéaﬂtérlo

'l k4 J.

2fror de modelado, ruido y

Lo cual signiﬂcé| el
mene, la probabilidad de

Falla, que sea mayor hue
Falsa Alarma disminuyé.

lI

Sustituyendo (7413 2

i'

mf Wt (4.3.33)
Anf '“'1. ?"
Es conveniente desopmponeh P(s ponentes Pér rundo incertidumbre y
Falla. Entonces usando (4.3. 26) y—(ﬂ_a 27  se obtiene: f. ;-;LJ
‘w.. J ,__L f , "L""-
v(s)—v (s)+vf(s)"+vA(s) (4.3.34)
por lo cual (4.3.33) se reescribe como:
inf “ VeV, + vAH > sup|| v, +v,]. (4.3.35)
Anf An

lo cual significa: El valor infimo, del tamafio de la innovacién considerando el ruido,
incertidumbre y falla, debe ser siempre mayor que el supremo tamario de la innovacion en
ausencia de falla.

Ya que esta desigualdad genera el minimo Umbral, se le denomina: -El Selector de
Umbral-
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4.3.1.4 RESULTADOS PRINCIPALES

Emani-Naeini y Akhter proponen en [2] pag. 1109, el siguiente Teorema, para
obtener una Falla Minima Detectable y un Umbral Asociado a ella.

TEOREMA 4.3.1

Un estimado del Tamario de la Falla Minima Detectable, f(t) es dado por :

f| 2 /(1) = 2J4(7)/B(7) (4.3.36)
con un Umbral asociado: f,.;; T 7 N N XN
Tufs) = (mixS PGP S SUG Ao . (439
“l"'-*'“wj{"' ; 1 - ., -,“.-'.f;"'--ﬂflll
donde: = e e = 4338
".F'u \ '_n
LY k '!l
Or1 A "x:’gsan el operador, la cual esta en Eliﬂ on de lés clases
de's tanto de falla como qe’ referer if
3 A Cons eﬁtﬁ-supeﬁarde la incertidtimbre del modelo
al’w) Fred bos] v e 5 i
J) A Una se :b_*_féﬂ'a;.'(‘_f::scaillg{ in_g’ﬁggﬁend* dentr dqj,la ventana
deD nen fl;ﬁqmgb“ e T
r@) & Una 2 de referenci (Escalon)-ocurrie o inicio de la

/ G

>

§

P T

Para usar (4.3.35) o (4 i{g_g) esneces};m espe,g‘ﬁ'_ ar lg. medlda de la Deteccion ” ”

Supoéngase que la Deteccion es basada en Ia medlda (rms) raiz media cuadrada .

. Z
le(2)], = [{ g ()|’ dt] (4.3.39)

Lo anterior es precisamente la -Funcién de Evaluacion- para esta Técnica
Geomeétrica.

donde |x(?)| es la Norma euclidiana de x(?)

(1) = (x" (1) - x@)” (4. 3.40)
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definiendo un operador I', lineal tal que:

L'H(s)] ; k=0 4.3.41
(T H)(t)= °[,.1[(_k__s—kl_)_{H(s)]; k=12, ... o

donde £ 7! [ ] es la transformada inversa de Laplace.

por lo cual
(ToH)(t) es L'[H(s)] : RespuestaImpulso

(T, H)ft) as—= ! {-I-H(s)] ~Respuesta Escalon
5
y asi sucesivamente. ‘

Ademas se define el siguiente opefador matficial!

: - N%
(QuH)(7) =({ | [(CE T [(TH )(t)]dt) (4.3.42)
— |

Las ecuaciones (4.3.41) - .(4.3.42) junto con el Teorema* 4.3.1 definen la técnica
del Selector de Umbral. ‘

OBSERVACIONES:

I) En la presencia de fuido,, la ventana de Detectién debeide ser lo bastante grande para
separar el ruido de'la sefal(Fdlla del sensor):

II) Como if no es conoéidvo; consecuentemeénte uno puede solamente evaluar el efecto en
_f(r), para una orbitraria eleccion de laventana de-Deteccidn.

III)Una razonable asuncion para disefiarel Umbral Jg, es elvalor #=0 (o muy pequefo).
Ya que el tiempo relativo de la ocurrencia de las sefales de referencia y de falla es
desconocido, uno podria considerar la situacion en la cual, se tiene el mayor efecto sobre
las innovaciones. Esto podria pasar si las dos sefiales exitan el sistema alrededor del
mismo tiempo.

IV)La fig. (4.7) es también util en evaluar la dinamica del filtro. Si las dinamicas del filtro son
rapidas, hay valores de la "Falla Minima Detectable ( f )" mas pequefios, que cuando el
filtro es lento. La fig. (4.7) nos muestra el compromiso, en el disefio del filtro, es decir, el
tamarfio de f Vrs. el ancho de la ventana de Deteccion. (1)

* La pueba de este teorema, se encuentra en [2]pag. 1109
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La fig. 4.8 muestra el comportamiento del Umbral Jy, Vrs. la ventana de Deteccién t

S@A

UMBRAL
DE RUIDO

ta | |

I
\ /
‘].-"' d?[l il e = I'@ h)
E:J :t -:""

FIG. 48UM§RAL i) NTANA DE DE‘I‘;ECCION (x)

e

e =
43,15 EJEMPLO ILUSTRATIVO. ™ A _f/”/ )4
L

Consideremos el siguiente ejemplo escalar, donde:

a
G,(s)=—— ; a>0 £ 1
o(S) T (4.3.43)
con control proporcional-integral
a
Gc(s)=]+; ;s a>0 (4.3.44)
62

Provecio e Maumitalisacion be Tesis

Besponsable 8. . Albeerio JPDebro Forandr FFlebina
Colaborabores: Fstanislao AFferman arcia

AL B, Furigue WBobriane: FHlagana



Mnstituto e FInggenieria

JdiIninersinDan XPeracria

LTS

-
-

Uesis be Hlaestria

y un Filtro Dinamico :

F,(s)=

k
s+a

i k>0 (4.3.45)

se considera para este ejemplo que la falla es "dura" : cambios de escalon largo.
De las ecuaciones (4.3.19) a (4.3.21) obtenemos:

G(s)=— S(s)=————ia a; T(s)=s:a (4. 3.46)
s
L( } =2z (4.3.47)
ademas, necesitamgp%f( Qu;-"
N7
de (4.3.42) se obtiéz;:sf_?f' =
|"," |""I
|"I 2 }1 i\|ll
alT)(t) ={— (4.3.48)
(Q 1 ) 2(a "Hhk)j & I||||
| |I4
con lo cual : || |
| I
| / it4) 1l
(QxIL)(T"tf)={ "a \
2n(f\a + rff:' (4.3.49)
Vi i /,
J + (dak |}
'.-' “l|“| '.. F"
i I_?-:::.., :;-'I
en este caso particulaﬂ“‘el,ppera 0s paraﬁ_uﬁ"a respuesta escalon.
Finalmente, el Umbr;]"' do o ————"" =
Sl '||2.:1 ____,"I "'.L__,..iu“' hol:
Ju(t)=7 + 8]r‘-ABS{———a——3—[2(a +k)T -3 +4e@hr
2Aa+k)'T (4.3.50)
" e-2(a+k)t ]?
y
B(1) = ABS {(Q,,L)(r -t,) (4.3.51)
donde: (Q.,L)(t—-t,) es (4.3.49)
La solucién para la Falla Minima Detectable es dada por (4.3.36)
2Jth(z)
f12 f(7) T (4.3.52)
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En el limite cuando 1t —» .

Jy(o)=H0 + 8|1 ; = constante (4.3.53)
a
B() = 2 = constante (4.3.54)
a+k
_a+tk
y S () = Z[n- + 6lr|] = constante (4.3.55)

donde & es el limite superior de la incertidumbre del modelo. La figura (4.9) muestra el
comportamiento del Umbral y la Falla Minima Detectable, en funcién de la ventana de
Deteccién 1 ; lo anterior para dos diferentes velocidades de.estimacion y considerando que

la falla es "dura"

Consideranda los siguientes valores para ios parametros:

a =1

t =0.001

n =0.01

r =1 (Escalén Unitario)

k =2 (Estimador Lento) y. &k = 10 (Estimador Rapldo
22— 0024 —  —T—T——T— —T— T
2¢

0.022 e
A8 ‘ " e T
A6+ 0.020 b1 4
4 | LENTG -
-
RAPIDO
o ]
O 0702 03 04 05 05 07 08 0570 0 502 05 0.4 0.5 06 07 0.8 0.8 1.0
T (sec) T (sec)
(a) Falla minima detectable (b) Umbral de deteccion
FIG. 4.9 EVALUACION PARA UN MODELO SISO
Para una ventana de Deteccion muy grande, se obtiene:
Egtimador | B oo Tidei
Jin () : 0.026 0.0145
B () : 0.333 0.0909
f (o) : 0.18 0.32
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4.3.1.6 COMENTARIOS ADICIONALES

1) Ju(v)=n + 8| [{*] es logico que Jth(t) > i para evitar que el ruido dispare la

prueba.

2) El Selector de Umbral permite Determinar Umbrales Optimos y Valores de Falla Minima
Detectable, como una funcién del maximo error de modelado, ruido, velocidad del filtro y
las clases de sefiales de referencia y de falla.

3) El Selector de Umbral constituye una poderosa herramienta y permite el manejo
apropiado del compromiso entre Robustez y Sensitividad DIA.

Una conclusién lntumva je esta ultlma qbservac;on serla
F ¥ r "'i " o

se necesita "Filtros m rap Jos’
pequefios. X

7. A
“r IL"-‘.I '.I!I{. !ﬁl'
Sin embargo, é%n 'Flltc‘offyxnge hacerse mas

sensible al ruido y a‘..los err .'-

Ay xﬁ"
[\ |
A\ / \O

* Astrom and Wittermark; Computer Controlled Systems, Pag. 313-315
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4.3.2 UMBRAL DINAMICO PARA DETECCION DE FALLA EN EL DOMINIO
DE LA FRECUENCIA

El propésito de esta técnica es la de solucionar ambos problemas, de Generacion de
Residual y Evaluacién de la Falla en el Residual. Con la ayuda del Dominio de la Frecuencia,
se establece una relacién entre Generadores de Residual, la Funcién de Evaluacion del
Residual y el Tamafio Minimo de la Falla Detectable.

Esto permite formular, el problema como una labor de optimizacién y encontrar una
expresion para el Tamafio Minimo de Fallas Detectables, por el uso de Generadores de
Residual Lineales.

4.3.2.1 INTRODUCCION

La filosofia de-este esquerha.es como sigue:.-Siuno es-¢apaz de generar Residuales
que sean, por un ladp.invariantes a-las incértiduinbres del’ modelo, y por.atro lado sensitivos
a las fallas, entonces el problema de FDI es solucionado-.

Durante la década de los 80's, muchas,investigaciones fueron desarrolladas en base
a esta idea: -Construccion de Residuales que fueran invariantesa disturbios desconocidos-.

Los resultados |revelan, que -puede ser muy- dificil .obtener Residuales que sean
totalmente invariantes a disturbios desconocidos.

Basados en esta idea;.algunos estudios en. afos recientes, proponen enfoques mas
realistas del caso ideal anterior -Residuales aproximadamehte_invariantes, en vez de una
total invarianza a los disturbios, en algun sentidoé, "optimizando™.

Recientemente-|as investigaciones muestran-que aungue jos enfoques de arriba son
efectivos para mejorar la robustlofdad de Residualés contra disturbios, tos cuales desde el
punto de vista de modelado pueder} sefgconsiderades como incertidumbres estructuradas
estos enfoques no son efectivos en-tratar ¢on incertidumbres no-estructuradas.

Una posible forma para soiucionar este problema, s ia de considerar -La Generacién
de Residual y Evaluacién como tn solo problema-.

La técnica presentada en esta seccion, estudia el problema FDI, de tomar el
generador de Residual y la Evaluacién como un solo sistema. Se introducen algunos nuevos
conceptos, para formular el problema FDI en una nueva forma matematica y finalmente con
la ayuda de técnicas de optimizacion basadas en la Norma H, se proponen resultados
optimos.

GT(s) y G*(s) denotan la transpuesta y la Hermitiana de una funcién de transferencia
G(s), respectivamente.

*
Incertidumbre Estructurada, cuando es posible definirla matematicamente, aunque parte de sus parametros
fueran desconocidos.
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lrCiw)|, = [r*Ciw) r( w))? (4.3.56)

denota la Norma-2 de un vector r(jw).

o (G(jw)) , 6(G(Gw)) y o (G(jw)) representan los valores singulares, maximos y
minimos de la funcion de transferencia G(jw).

4.3.2.2 FORMULACION DEI PROBLEMA.
MODELO MATEMATICO
Consideramos el sisténia aﬁmmél lineal, descrito como:
Y, (s)=G,(sJU(S) | (4.3.57)

donde u(1) € 'R es el Vel;ctoﬁ! de entrada ,‘n Y, (1) € R™ es el vector de observacion, G,
(s) es una matriz de funcion détransferencia, real y racional, con dimension m x p.

En el contexto FDI,, una falla es entendida como; |cualquier clase de mal
funcionamiento en la d‘inémﬁ;*&cta_a{ det sistéma. El efecto dejlas|fallas sobre las dinamicas
del sistema puede, en|generak-ser- modelada como'sigus:

YT3) = G (s)U($)+G p(5).f (%) (4.3.58)

donde feR ? representa-el vector falla 'y Gs) denofa-una matriz de transferencia de
distribucion conocida.ld cual'.es “astimida estable..Es devalop mencignar que la funcién de
transferencia Ggs) también sirve @6mp.un factor de-pondeéracion, la cual direcciona toda la
informacién posible acerca de la falid £

Ya que en la practica ningun modelo nominal.ptiede describir una planta fisica
perfectamente, las incertidumbres del. modelo deben 'sef tomadas en cuenta. Estas
incertidumbres de modelo se refieren al ajuste entre €l modelo nominal y el sistema actual.

Con respecto al modelo del sistema (4.3.58), una incertidumbre del sistema puede
ser expresada como:

Y(s)=Yy(s)+AY(s)+G(s) (4.3.59)

con AY(s) representando los efectos de las incertidumbres del modelo en la medicién
¥(s).

Se llama Incertidumbre del Modelo Estructurado, cuando este puede ser escrito
como:

AY(s)=G, w(s) (4.3.60)
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Con una matriz de distribuciéon G, (s) conocida, y un vector funcién w(s) desconocido,
de lo contrario se llamaria No-Estructurado.

Se considera para efectos de andlisis, un sistema de la siguiente forma:

Y(s)=[Gu(s)+AG, ()Y (s)+[G ;(5)+AG ; ()] (5)+ G\ (s)w(s)
(4.3.61)

donde Gy,(s). es (matriz de distribucidn) conocida y asumida estable

AGy(s), AGg(s) y w(s) son desconomdﬂas pero sus tamaﬁos estan restringidos:

AGy (s) representa’ %@ esviacion del v‘al;z(‘norm f de la funcién de
siem _-.' '

transfer-encn a ,.G,,l‘s)__.h f*—'_f-._.-’a._ / .
--‘H—!,_-‘ — b ‘*1-‘ 7= .Y
v . (AG,, (m)< 8.w)__ (i)
=y ..-" - “-"‘—':-:;"
AGy. (s) : igué{a.que e 1a Gf(&:)

W(s) vector desconocidc ciC
tamario restrin i ', ;

1%

I~
{ 1
Ly l\-“-;l: ]

; >
7 (s)f(5) (4.3.63)
donde \ ‘-?:'—:‘.-_-“___.H--___’_ 1 r"E"‘ i
Gals)=[1 Gy ()] d )h—[‘j 657005 } (4.3.64
w(s)

d(s): vector de incertidumbre que contiene dos componentes:

AG, (s)U(s) — el efecto de la sefial de entrada al sistema, sobre la desviacion AG, (s)

ademas d(s) es acotado: | d(jw)|, <8 ,(w)
G, (s) . matriz de transferencia para la incertidumbre.

También G, (s) se define como:

G, (s)=G, (s)+AGf (s) (4.3.65)
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DEFINICION DE UMBRAL
En la practica, un proceso de Deteccion de Falla consiste en la comparacion de una
Evaluacién de Residuales, por decir J; , con respecto a un Umbral Jy, predefinido. Si J, >
Jy, entonces decimos que una falla ocurre en el sistema.

J; es una funcion de las fallas f y de la incertidumbre del modelo Ay, y por tanto:
Je=J(f, Ay (4.3.66)

donde la funcién J depende de la construccnén de Ios Generadores de Residual.

I -'- -‘r f ]

Para prevenir falsa’él;ir

E@hbral es uérpna j

) \ E ...-"~ =
S du= sup w B IS0 (4367
A 5 oy ¥ wr=0 e
=/ ' ] &
slf}) J;ioes H E EME Rs! ﬁ An Je ¢n ausencia de
Ay, o A1 |||
i\ 1 aé'y-error de modelado
'I “ _-i | |HII
Es deseable en todo iRt laue tbda falla |ngg endientemente de su forma y
tamafio pueda ser detectada—S '-embfgé |forma_ge'ﬁe q u1n Umbral dado y una
cierta clase de constrqfcié de E‘:‘r'e?agbr ¢e F{qsLd"ﬁ?I ha_* fallas las cuales no pueden ser
detectadas. I

e L)
() Wl J
o N SR
AL J
: s
11 _— T
b b

a.- La falla es detectable:J >J
7 Cth
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L
ey A T J
'} awews, | :
eteccion de falla P e I
Il MR \
__,_J\__-/\_//\\‘\‘ _7.".“"""1
> »

b.- La falla no es detectable: Jf< J‘ .

FIG 4.10 REPRESENT.?/Clety__gE FALLAS DETECTABLES Y NO DETECTABLES
A NI <N

Hay también fallas, las cualés no son justam
denominados falla mfnima Det Sle; como se .
lIII '1._—:_-_:.;' ‘;H__;::;I;
s 7
i n sistema de i
| . ] B ?__:;‘{_:detechOn de falla \.’I.'fj?\‘\_%\
Hf” IH — *I!IL/
| I}
|| |
| I
|| IIllI ’
*'Il 'l"
IL':.':‘-,“ lg'? 1
FIG. 4.11 REPF IMA DETECTABLE
Es claro que'ﬁ'@ difere s y Evalgé'a'bres, el tamafio de
la Falla Minima DetectabTe,xpue ef {2
Y e o 1l
Es razonable decir, ‘que-un Generador de Resi /(RG1) es mejor que otro

Generador de Residual (RG2), i el tamafio dela falla minimé Detectable correspondiente a
RG1 es mas pequefia que la correspondknte a RG2z'Ver fig. 4.12
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Un sistema de

deteccién de falla ,\w/\\\//j’kx\

71l > ‘—”_””/V/ i
4 4

> o
"arf | e | J
: f‘."r- f._ = % Up slstema/cllé _:"L 7/ , +
g = #mﬂ“"""ﬁ"‘ L~ T
rq -
\‘."«T:_,.:j
>
aRG2:
L1 H
FIG. 4.12 COMP/ ETECTABLES
CORRESPONDIE . D% RESIDUAL.

pa't*a su correspondiente
pnmera

Obsérvese quelel
falla; igual sucede en RG2

Sin duda es abl ‘ de
tamafio de la falla mrmma ‘ nas aposible. Bajo usta consideracién es
claro que : ] ' %

e Evitar falsas alarmas, y —_—
e Minimizar el tamafio de la-falla mmlma‘Dét'ectable,,;yjup as
o Eltiempo de retardo pot: detecmén lo mas pequaﬁo posible,

son los objetivos mas |mportantes en el dlseno de Generadores de Residuales y
Evaluadores.

Estos objetivos son alcanzables por:
eAdecuado disefio del Generador de Residual,
eIntroducir la funcion de decisién J;. , y

eDefinir los Umbrales J,, ;

Tal que "el Tamario de la Falla Minima Detectable pueda ser minimizada". Esto es el
principal objetivo en este desarrollo analitico.
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DISENO DE LOS GENERADORES DE RESIDUAL.

La funcién de transferencia puede ser factorizada en forma coprima izquierda de la
siguiente forma: (sustentado en [ 5] pag.1724).

G.(s)= M, (S)N.(s) (4.3.68)

y la estructura del Residual es la siguiente:
r(s)= R(s)[M (s)Y(s) N (s)U(s)] R(s)#0 (4.3.69)

en ausencia de falla y—;{y‘“’G -(s) U(s) (:“ﬂ Jr

2 t:ﬁﬂcv# Foe NI L
R(s) es una matriz de parametrizacion, las-funciones 'e ﬂ'aﬁkferencsa M,(s) vy

N,(s), pueden ser"-::determl : teadﬁs en[5], pag.1724.

Para este fin, los R= bigug esencia dg falla, son generados
de la siguiente forma:'! -

= rl( 5)

Asi, nuestro probl

Generador de Residuaﬁ\sea;.l Rot : ' Ttre dr, ;
.-"-I-i "!- j - \ e I-.l {j_
La fig. 4.13 pfésenta el.did nerador de Residual
F‘UNCION O

En [5] pag. 1724 se pmﬁona una Funcmn dg Eﬁvamamon en el Dominio de las

"-'|. " LY iy

w, by
J,(¢)=[(21te)"’ j'r*(jw)r(jw)dw:] = 2|r(jw)|, (4.3.72)

w;

E= Wr-W,;

% Z
Ademas: lrCiw)|, = l:(Zn )7 [rx(jw) r(jw) de (4.3.73)

w2

72
Provecto e Digitalizacian e Teasis
Besponsable FF1. 3. SAlbeerto Pebro Lorandi FFlebdina
Colaborabores: €stanislao JFferman darcia
AL B Furigue BRobrigue: Hlaogana



Fnstituto e Inenieria
ddninersinpan Perarcria

‘Tl

=
e

Uesis e Hlaestria

‘W (S) ;
—" Gw(S) + * G(S) d(s)

)

Variable a
Medir

u(s i ALY — 1 M )J (s
) Ao 2y [hiolo oy 9
Generador | — b S | T f -
e \ e ; - T
Residual g / arametri n.
‘ | RG—gas—)— 4
oo —N
--c- W F Tone - - - e A
e l b f ‘."'.._, --.q-“f
Residual
r(s)

FIG. 4.13 DIAGRAMA EN BLOQUES DEL MODELO DEL SISTEMA Y GENERADOR
DE RESIDUAL

donde ¢ denota el rango de Frecuencia (w;, w;)
Es bien conocido, que un requerimiento principal en la deteccion de falla es reducir o

prevenir las falsas alarmas. Asi, en ausencia de cualquier falla, J; (¢ ) deberia ser menor
que un valor de Umbral J,, ; por tanto:
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J= sup J; (%) (4.3.74)

Ay, [=0

El Umbral esta definido como el valor superior de J,(¢) en presencia de
incertidumbre, sin falla.

Con la cual considerando f{s) = 0 en (4.3.71), nos da:
‘ " _1
s jw J,, = suan( Jw)M,(jw)G(jw)d( jw)Hse Z (4.3.75)

4.3.2.3 RESULTADOS Pmmpms A SN I

Ya que un proeédumne‘ﬁ:&agﬁnl eonsrste ée Iaﬁsﬁacaﬁén de-Residual y Evaluacion;
el tamafio de las fallas Detectables. evidentsménte depende de: J@ construccion del
Generador de Reéhual ja seIeccuén de la Funcién de Evaluacion asi ‘Gpmb del Umbral.

‘1_"1
‘m .

Esto, consndierand nt{ue el tamario de la falla
Detectable es de hetho una etrizacion R{;) y de la ventana de
Frecuencia ¢ = (wl. wz') TE

|

Si se encontrarF lalr ‘r’feﬁtr‘ee} ta?nano minmq je.la ‘allq'.Detectable y la matriz
de parametrizacion, asi ¢ome<con- Ia ven“t nh de _Frecus y presentar esto en una
apropiada forma matematicas : ce a un problema de
optimizacién, para el cual | menos una subdptima

solucién. Esta es la idea bas

Es claro que una falla f ér-detectada.solamente, si esta causa que la funcién
de Evaluacién del Residual exced‘aé

Jf 7= J,h e (4.3.76)
Notamos sin embargo, que una falla debldo a las incertidumbres del modelo, puede

tener diferente influencia sobre los Residuales y aun en la Funcién de Evaluacién. Tomando
en cuenta esto, se define una falla como Detectable si:

infJ ;(¢)2J, (4.3.77)
ay .

Una falla es Detectable si esta causa que la funcién de Evaluacién del Residual
sobrepase el Umbral para -Todas /as incertidumbres del modelo-. Denotamos el conjunto de
todas las fallas Detectables por Q f:

Q= {f: ian,(¢)2J,,,} (4.3.78)
Ay
con lo cual, el problema puede ser descrito como encontrar un f,,;,, que satisface:
74
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| foinll, = inf‘ﬂf“,;-'f eQ, (4.3.79)
con respecto a la matriz de parametrizacion R(s) y la ventana de Frecuencia ¢.
Aqui || f || es una Norma que es usada para medir el tamario de las fallas.

X. Ding y L. Guo proponen en [5] Pag. 1724, el siguiente teorema para obtener una
Falla Minima Detectable y un Umbral asociado a ella.

TEOREMA 4.3.2

Dado un Generador de Residual (4.3.69) y una Funcién de Evaluacién del Residual
(4.3.72), entonces se tiene que-

| mimle= 21,.,8%/1((4)) (4.3.80)

donde el Umbral J,, es definido por—4-3.75)"y
4 = e R : ‘///
K(4) = min £ [RUw)M ()Gl (iwd |- [RUmIML L) B (w) 7 (438

OBSERVACIONES:

e Las expresiones (4.3.80).y.{4.3.81) proveen unarelacion entre los Generadores de
Residual (representado-por la matrizde “parametrizacion R(s)) asi como de la
Evaluacién de la ventana (¢) y el tamafo defa Falla Minima Detectable .

e X. Ding y L.\Guoien su teorema 4:3,2/ presentan un res‘UItado que puede ser
interpretado gomo . uria_extensidn.en el.Dominio de lasFrecuencia, del "Selector de
Umbral en el Dominio:dél Tiempo" por-Emani-INaeini {2]; ver la-seccion 4.3.1.

A PARA UN GENERADOR DE

FALLA MINIMA POR EL SELECTORDE |~ | [FALI

UMBRAL ‘ -~ RESIDUAL
DOMINIO EN EL TIEMPO (SECC:4.3.1) DOMINIO DE-LA-FRECUENCIA (SECC.4.3.2)
o8 : . Y
Wz s)=204/800) s (fral = 20,872 [K(0)
T ()= (maxE[L(jw)])ﬁ+8[r[ ] (R g /
T T = sup|R(jw)My(jw)G(jw)d(jw)] &
(4.3.37) (4.3.75)
B(t)=o|(Q.L)(t~t;) K(6) = min f5° [RCw) M, (j)G 1 (jw) |-
(4.3.38) i

& [ROjw) b, (jw) P, (w) }
(4.3.81)

e Un poco diferente al trabajo de Emani-Naeini, los efectos de la incertidumbres del
modelo sobre Gr(s) han sido tomadas en cuenta ( En el selector de Umbral solo
se considera error de modelado, acotado, constante y muy pequefo, para el
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modelo de la planta). Ademas Ding y Guo no tienen restricciones especiales sobre
el tipo de fallas.

Considerando la cota del error de modelado &4 (w), y utilizando el concepto de la
Norma Euclidiana, el Umbral puede ser expresado como:

Ja —maxc{ﬁ (w)R(jw)M (jw)G,( jw)}e /2 (4.3.82)

we ¢

Por consiguiente la Norma de la Falla Mlmma Detectable, nos queda usando (4.3.80)
y (4.3.82)

ﬂr}ﬁw}} @

donde K(¢ﬂ es;dad por (4. 3 81) la cual puede ser reescnta {Q@_ng 1724 como:

. Abj|

”f min

—

"'_'lr *:_‘-

f
Il

(4.3.84)

1
A continuacién'@nal
u

| fminl, lega a ser mas pe

QS:EJQKQ[SS@H (4 3, 83)

-_,__|

@Taqmentahxe’r* S

e,

e, s F ¥

@ max(—f{' es realmente la Norma H, de una funcion de transferencia, que mide
w

el mayor incremento en energia , que pueda ocurrir entre la entrada y la salida del
sistema.

e Por lo contrario, mino { describe el incremento mas pequefio en energia, que
w

pueda ocurrir entre la entrada y la salida del sistema.

De .4.3.71, se observa claramente que :

R(s)M,, ()G, (jw) — es la funcion de transferencia para la entrada
desconocida (incertidumbre) d(s).
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R(s)]fl,,(s)a r(s) —es lafuncién de transferencia para la entrada
desconocida (falla) f{s),

con respecto al Residual r(s).

¢ Esto implica que : maxo {Sd(w)R(jw)Mu (jw)G,(jw) mide el peor efecto de

weo
la entrada desconocida d(s) sobre el Residual. Recordemos que

[dGm)l; <[8.4(w)]

¢ Ademas min © {R( jw)M,,( jw)@ w(iw) describe el efecto mas pequerio

wed
posible, de lafalla ).

Asi se puede-conciuir que el Tamarno Minimo de la Falla Detectable es proporcional
al peor efecto hecho-por el error de modelado,_ e inversamente propcreional al efecto mas
pequefio posible, de 1a falla sabre el Residual

MINIMIZACION DE LA FALLA MINIMA DETECTABLE.

La Minimizacion de|laFalla Minifma Detectable, es equivalente @ resolver el siguiente
problema de optimizacion: usando(4:3.83)y (4.3.81)

max,, 5 o (w)R(jwiM, (jw)Gy(jw)

2
inf | finll, =/inf|

4 : (4.3.85)
A e B (1l
Este problema puede serformulado como:
miny 16 F5F 00
sup = (4.3.86)

R(s) o 2maxw€¢-c'§{5d(w)R(jw)A:!,,(jw)G;, (iw)

La solucién a este problema de optimizacién, esta ampliamente desarrollado en [5],
pag. 1725; aca nos limitaremos a exponer alguna observaciones importantes.

La solucién propone dos casos: El Primero cuando se tiene un rango de Frecuencia
definido, y el Segundo cuando este rango puede ser seleccionado arbitrariamente.

Aca solo discutiremos el primer caso dejando al lector interesado referirse a [5] para
el segundo caso.

CASO 1 EL RANGO DE FRECUENCIA ES DADO:

El valor éptimo de la Minima Falla Detectable es obtenido en funcién de un valor de
frecuencia w, .
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VZ
inf | founl 2max[5 wE’[6, (w87 w)"? (4387
R(s) W —> Wo
donde:
S8, w) cota de la variacion de la incertidumbre del modelo
Gy (W) matriz con’ qaractenstncas Q propledades de “distinguir” la falla de
las itntrérti' | < Jr
S ONEAES L) 0/
d(w): '\ 'icota de Ia funglz'n de &aﬁs#ét’eﬂcua ﬁjw) i ‘,-I‘,-"‘I-.,_’.“-i
P(w: ) Fun Mﬂ! mdid qbidnibd 8 r‘f‘lfipulanglii’)n algebraica.

‘Ver :

El tamario de Iél Falla

[

OBSERVACIO'NE

¢ La ecuacuén (4!

comportar$el l:omd

] Pag. 1725, para mas detane_s_: If
— = ’ fl

i ! ‘! il
]

w&a;ﬂate&iabfé es mumma para

* || __ 'F " 'I 3 I"'mi‘::"--w 4 ]
= P73 |

cond;cfpna a ld Matn S @Larpmetnzacnén R(s) , a
nFi o F’asa:ban ac r --\

Yo ( [5} Pag 1726).

Q
®)

/ ;

¢ En [5], el sugmfrcado f|9+3 f 5P nsferencla Gy (s) es presentado
como una matriz de -separa 0 di m bifidad- entre G,, (5) y Gy(s), que define
la diferencia entre e Faita. .y los disturbios.- Se‘puede lograr una satisfactoria
Deteccién de Falla, sifa| propwadad de dlfegenmaméﬁ de G (s) es alta.

4.3.2.4 COMENTARIOS ADICIONALES.

En la seccidn 4.3.2.2, la ecuacién (4.3.75) da una expresion general para el Umbral.

Esta expresion fue derivada, basado en el modelo de sistema (4.3.63) y se mantiene para
toda matriz de parametrizacion R(s).

Si R(s) es elegido, en el sentido 6ptimo, de acuerdo a (4.3.87) (Para obtener la
minima falla Detectable) p{gede comprobarse un resultado sorprendente : -Que E/ Umbral Es
Una Constante Igual a €
Jy cambie con la sefial de entrada

-, uno podria esperar algo diferente, por ejemplo que el Umbral
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Por ejemplo: si una entrada es de 50 voltios, esperamos un Umbral relativo a esto
( £1 voltio); pero si la entrada es de 1000 voltios usualmente esperamos un Umbral mayor
( +£10 voltios).

La demostracién de esto, para el lector interesado estan en [5] pag. 1726. La idea
principal es que la informacién de la sefial de entrada esta incluida en §, (w), parametro
que es considerado desde el inicio del disefio del Generador de Residual.

La minimizacién de la falla Detectable, es lograda por Minimizar el Peor Efecto que
pueda ocurrir por Incertidumbres del Modelo y al mismo tiempo por -Incrementar El Efecto
Mas Pequerio De Falla Sobre El Residual-.

En otras palabras, g&probig_gigde Deteccuén de Eaﬂqs de ser formulado “como
un problema de incremental’ Ig’R tez de el Remdua‘-h a _@Q 2rtidumbres del modelo
y, la sensitividad del Resududﬁa T —— L '

T
L - -‘—!.'. ""' i

.\_-I—‘ . . “I_,“, T A .,.- : _'|-.

= _—'“-N

La prmcupé? dlferenma entre Ios trabajes antenores y la ’@acn’iba actualmente
analizada, esta en: 'ia' “Media , ﬁ 1- Seguramente
una Norma -H « es| una gsta solo dé.scrlbe el maximo
incremento causado! por la

Por lo contrarld a () m~ unal Norma sin embargo| a-mide ios posibles efectos

mas pequefios de la sefal de ntﬁda‘—tecu"a'l es premsa 1ente lo que necesitamos (El
Efecto de la mas Pequeria|Fallz

nica, es la necesidad de

Una de las prJInCI : ‘
,m" cnaf entre la falla y los

determinar una Matni d
disturbios. Al
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4.3.3 UMBRAL DINAMICO PARA DETECCION DE FALLA, EN EL. DOMINIO
DEL TIEMPO

Un enfoque en el Dominio del Tiempo que toma en cuenta las incertidumbres del
modelado. Procesa las mediciones obtenidas de datos en Tiempo real, para determinar si el
sistema opera o no dentro de un rango establecido. Es aplicable a sistemas de lazo abierto y
cerrado , y su implementacién numérica no es complicada.

4.3.3.1 INTRODUCCION

Un algoritmo de deteccién de falla puede ser dividido en dos pasos. Primero, se debe
determinar si una discrepancia existe en cualquiera de-las sefales del sistema con el valor
esperado por el modelo. Segundo,si:una discrepancia existe;-ertonces debe determinarse si
esta informacién es verdaderamerite indicativo de una falla-en el sistema o es simplemente
el resultado del ruidd o incertidumbre del modelado.

Como la habiamos expresado en-las-secciones anteriores; el.concepto de Normas,
es ampliamente usado en ellanalisis de Umbrales«dinamicos:

A
© #2
La Norma-2 de un vetiar u(#); e R" es: |, = (j’ur (t)u(t)dtj (4.3.88)
_ 0

Esta Norma puede sér interpretada ‘como 1a “energfa™en la sefial (¥ . Para una
funcion u(?) comprendida en.el intérvalo (0,T), definimos la Norma Parcial-2 como:

(4.3.89)

4 4 Cju’ (t)u(t )dtj %

Esta Norma representa la-"Enérgia" en'la senal“u() sobre el intervalo de Tiempo
(0,7). Para enfatizar la mas'reciente informacién de-la sefial, definimos una Norma Parcial-
2 Ponderada:

(4.3.90)

)%

1
(0,T) = /
s = Ueﬁ“ Du (t)u(t)dt

En esta "Norma ponderada" todos los valores pasados de « son "pesados" por un
factor el cual decae exponenciaimente en el Tiempo. Esto evita la necesidad de acumular
valores pasados de la sefial, para considerar solo el efecto de la nueva informacion.

La tasa de decaimiento es controlada por la seleccion de la constante

Con respecto a las incertidumbres, un enfoque popular para disefar controladores
robustos, es el construir incertidumbre dentro del modelo de la planta. En tales casos la
planta no es representada por un simple modelo nominal de planta P,(s), en cambio se
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permite considerar cualquier elemento en una familia de modelos de planta. Una tipica
familia de modelos de planta es dada por:

P={1+aW(s)IPy(s) : ], <8 (4.3.91)

donde:
P,(s) : es el modelo nominal de la planta

A(s) : representa una perturbacion desconocida, lineal, invariante en el Tiempo,
estable, raCIonahpero con Nprma agotada por me

W(s) : es una funciér ds
Cargefenza L -Relative.
el r?ﬁgo de frecuencia.

() T

Tlplcameni} W?s)

de precision del mb‘delo a es

El limite Spppe <
total de la mcertldun'n'&re d

res la Norma -2fmdu da,. Ia cual.':."representa el maximo
asem lo-con P.

4332 FORMULACIbN
ff

Considérese ¢l sisten

"y
o ;
R

La sefal de entrada y Saﬁa‘ﬁ@tan relamonadas éﬁ'- ﬁ@dncnon de transferencia
A(s): . ,"’ v

Y(s)=A(s) U(s) (4.3.92)

Supdngase que la magnitud de la respuesta de frecuencia de A(s) tiene un -
Acotamiento Ponderado- .En otras palabras, supongase que existe una funcién real no-
negativa d(w) tal que:

A jw )| <8(w) (Para todas las frecuencias) (4.3.93)

Aln mas, supéngase que 8(w) es tal que existe una funcién W(s) racional, de fase
minima y estable, en donde:

W(jw)=58(w) (4.3.94)
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El sistema de la fig. 4.14 puede ser reconfigurado como la fig. 4.15, con A = AW,

Al <1I.

h
u(s) W (s) A y(s) '

FIG. 4.15 UNA RECONFIGURACION DEL SISTEMA GENERAL |

donde se considera

puede demostrarse* b_ajo Ia condlolan qqe HA” < 1 que:

| "‘ L Y
’I?“{,srub _(aﬂ'”@if“* (4.3.95)

.
_-:":._-. -1

Esta desi&qawad puede ser mterprefada como sngue p,ara IEd:ua“lhwer Tlempo t, la

energia de la sal'r d
entradade A en e$te m

En algoritmos de
informacion pasada .,
|

Por medio de un

ponderada, se muest‘ a que

pf’or S.Ihﬂaﬁ [41' pag 4

k / 7 (4.3.96)
IJI Iy
Para cualquu.g:‘ Tie gl
)

_,'-._

'-ﬁj enR(sj'> -f

N T _z-"vlr,.
-Esto nos ubica al Iado bqwerd@ del }5010 -[My " 'eual significa ( en el caso que -
+(j fuera polo dominante ) que la dlnam/ca es més répida- ; o bien el efecto de -B

permanece mas Tiempo en la dinamica total del sistema.

el Tiempo, racional, estable yaderr‘iés

Lo cual nos indica, que el efecto de ef(t-T) persiste la mayor parte del Tiempo, y por
consiguiente la informacién pasada estara siendo "desvalorizada".

Para realizar los calculos de la Ecuacién (4.3.96), se utiliza la siguiente definicion :
usando (4.3.91)

2(0,t)

H(t)=|h(< )ﬂ }eﬁ(‘*‘)h(r)fh(t)dr (4.3.97)
0

* Sustentado en [4] pag. 1717
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H (t) es una funcion de ¢ y su derivada es dada por:
%(t) =—BH(t)+ k' (t) h(t) (4.3.98)

Ahora H(t) puede ser recursivamente actualizada por integracion numérica de la
ecuacion (4.3.98).

"'-l' Este calculo requiere solamente la mas reciente medicién de #k(#), el mas reciente
: calculo del valor de H(#),yla gonstante B \J

F .l'f I ¥ = o 1% | il ll' .'u - T

“d' Este enfoque re;iuqq_..-i 6 g ia _9__0 ‘que elimina la necesidad de
Hh, almacenar todos L}Valo' C ' : _ de el Tlempo cero hasta el

presente. A
“r. “'I"‘ .l"'l "“ ‘Ir‘:ll {I
4.3.3.3 RESULT!/ PRID 1 =
'.|'n| lll'lll
Khargoneka\‘i.y Tin qe algantmo para Deteccion
de Falla. LA i

'tmqihﬁm‘g eméT c;nte

figura 4:1@!
_:i!

Describimos e? algoritm
abierto como se muestra

"*-.'-.
Este sistema dpntl

de modelado segun (ﬂ 3.9

—.-'

auno . "
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FIG. 4.16 TIPICO SISTEMA DE LAZO ABIERTO
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Ademas de las incertidumbres del modelo, se considera como sefial de entrada una
falla aditiva. Esta sefal es cero bajo condiciones de operacion de la planta Normales, y
diferente de cero cuando la planta esta operando en una situacion de falla .

Cada posible falla de la planta es asociada con una diferente sefial f. Por ejemplo, si
un sistema esta sujeto a tres diferentes tipos de falla, entonces pueden considerarse tres
diferentes senales de falla f;, £, f;.

Las caracteristicas de f;, f3,y f; son consideradas como una replica del impacto de

- ": fallas posibles a ocurrir en una planta .
B
b : Se asume que el ope gder,de la plarua‘ tiene .completo conocimiento de todas las
T posibles sefales de falla "'péromv‘*a—oi!roqe cual ‘falla y v+a nente tampoco el Tiempo de la
“ | L] '}
4 ocurrencia de la misma: \ 2.9 \ =
” fﬂi.'i - ‘_‘_r_r _“ ‘_.._ | .
- e u-"c—n-"":_ T G P . :'-T -,
- La sefial @& _*%allda (para-medicion) 6 faplanta contiene’ rmdp aq’itlvo n. Aunque los
e valores individual s-d'g nrson desconocidos, se asume que cie as\ﬁw iedades de n son
,P
W conocidas. \ "-l = :L‘I |
ﬂ En esta técri‘i'i;a s¢ (con medro de una distribucién
- de probabilidad, perrmen cambi re trlcmones deterministicas,
L tales como Normas- %Ily No 0 | r I.I:
-~ I T 7 .
H,J “La idea central de e a.lg.azfz‘mo de*gét_qccién de J s el usar las mediciones de
las senales dlspon/b/ds pac'onstrmf ana/fpameﬁrfe la Ts de entrada y salidas del
5__ | I‘i‘l

bloque de lncen‘/dumbre %

Este conjuntoqe sl

(4.3.96) para deternm ar si
de A. 3

?la dq icién de la ecuacion
es pre\has acerca del tamafio

Si se define a 8 ' Aiger| m"o de Detecmon basicamente verifica
si la sefial de salida dw, de A t!e,pe mas 0 m'én'cs§ energja;@e la sefial de entrada d,,

-._'- '|-. r

Se puede comprobar, ver [4] pag. T718 para detalles, que si NA*N <1 , bajo cualquier
condicidn de operacion de la planta, entonces:

En condiciones Normales ( Sin-Falla )

Mnstituto e e nna

dliInioersioan

d .<d., ;porlocual d

out

tiene menos energia que d,,.

Ollt

Por lo contrario, en presencia de una perturbacion real

d >d.

out mn

De la figura 4.16, d,, =WP, r
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Esta sefial es construible, por que la sefial de referencia r , la funciéon de
transferencia W(s) y P,(s) son todas conocidas.

Construir d,,, es ligeramente mas complicado :

La salida y es dada por:
y=Pyr + AWPir + f + n (4.3.99)

~ definiendo d,,,.= AWP, r

en ausencia de falla y rd_ido
de (4.3. 99?f,—gesarro¥la'ﬁ'dW
=/

'-'.
A\

e W
; ]
F oty Ta |

Pk}. e 31:? 5{" (4.3.100)
& | - Y/ 4.3.
=4 %
< ',.n-—- --.__.n'."'I "—"'-r,,_.l':. )

waffﬂn_ﬁﬂopﬁﬁdg’demguagaﬁ del triangulo: -

&

(4.3.101)
|II
ualdagi (4.3.101) se puede

Asumiendo clj.i'qe el rui
considerar que no hay fall

)

(4.3.102)

H
Y en una sﬂuablon real
H.\ |l

:"f
/ “\":, (4.3.103)

L
que tlené mas energia que d,,,
. (ver analisis anterior ) eri.el mte e p¥ ste re,sultado es consistente con
un blogque de lncertldumbre A de Norma- 0 +g'ual g_ue_und con lo cual el algoritmo de
deteccion de falla deduce quéw@aﬁalla en este mo/rjrje’ﬁ’ 0.3
'%-1 "f L iy
Al contrario si esta desigualdad no se mantiene, por razonamiento analogo este
resultado seria inconsistente con las consideraciones de modelado y el algoritmo concluye
que esta presente una falla .

Si esta de519ua1Qad

-IMPLEMENTAR EL ALGORITMO-
Operacionalmente este algoritmo es implementado en tres pasos:

e Primero; cualquier sefial r es colocada a la entrada del sistema real y la salida y
resultante es registrada.

» Segundo; conociéndose r , P, y W , estas son usadas para analiticamente
calcular Pyr y WP,r.
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o Tercero: las dos Normas en la ecuaciéon (4.3.103) son obtenidas en una forma
recursiva , por medio de la ecuacién de integracion numérica (4.3.98)

Un conveniente método para checar la desigualdad en (4.3.103), es el de presentar
la diferencia "

20)

ly= ol — [WPyr H”" & (4.3.104)

en una forma grafica, como una funcién del Tiempo.

Comparando este val,or*con un valor, de Umbral Jy-S€ puede facilmente determinar

si hay o no falla. Al ‘}:-z}—a. " () < ‘r‘x,

_k

Este algoritmo puedv el aplicado también: e
idéntica ; solo qqe}n este casorl‘a'seﬁal res—Sus‘tltmda por Ta. sena‘!" qe control u« (ver [4]

pag. 1718 para aﬂle_tgr) e 1.:'_ ;I

Ilgl
os que el ruido (n) es cero.

Claramente la pr s. de cero lodria alterar la energia
en y, y por consiguient starialisiendo afectada por el
ruido. Para compensar , |y la, seleccion del mismo
dependera de los reQJUen

El algoritmc;gé..‘deteql" @ SUj 6ado §"de eﬁ’f&gé’s:

- Falsa-rna"la(_ma. )
- Falla perd7da

y la probabilidad de oc:urrencfta de estos errones egtaj'a muy refacionado al valor de
Umbral .Por consiguiente existira un cempromisc irherente entre la probabilidad de Falsas
alarmas p(FA) y la probabilidad de falla perdida p(FP).

Dependiendo de las condiciones de operacion, si no es “verdaderamente critico” la
ocurrencia de p(FP) , no se desea un Umbral J,, "tan bajo” porque de lo contrario,
estariamos continuamente parando el sistema en respuesta a las falsas alarmas.

Los trabajos de P. Khargonekar y T. Ting [4], pag. 1719, nos proponen un valor de
Umbral maximo en presencia de ruido que nos garantiza no haber Falsas Alarmas.

Por otro lado ante la posibilidad de detecciones perdidas, es forzoso que el Umbral
sea negativo, ver ecuacion (4.3.102), lo cual seria el caso ideal cuando n=0.

El valor de Umbral debe, por tanto estar situédo entre:
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0< J < Jgp

donde

Jth,max e 2“””23 “din“:zg +“n“§[3

max

(4.3.105)

Para un valor arbitrario de Umbra! Jy, , €l tamafio minimo de la falla que puede ser

detectada es:

”fmin ”2;3 = ”nHZﬁ + ”dout “25 + \} Jth b ”din"jﬁ

detectabilidad del algorit

(4.3.106)

De estas ecuacnz;;; _:ﬁr; observan ,que hayg_é\s factores que influyen en la
) = I,

,-

1° Los niveles de ener

2° los nivs E.*s\de energia- )
¥ B valoi.dq}frrbral J,, seleccionado.

i Por que m"ﬂuyej ,
11

1
R: Aunque es un si
mediciones de r(?) ﬁ(‘\de
I
Una mterpreta'cnon
/]
Supéngase qg';t:.e |
mismo nivel de energra y €

- ya sea cancelando, en,t%aes Ef——
- 0 bien, haciendo que. ﬁiﬁ A “ttgnga n;:enos et
s

. g, adgmas [y n tienen el

(‘*;i (4.3.107)

podria gﬁmascarar alafalla f:

e

Frat
giaqie Jy, .

Por tanto para garantizar que una falla sea detectada debe satisfacerse que:

17126 2 1 minl

Para que sea detectada f, su energia debera vencer la barrera de energia

de n+J,.

Por el contrario, la posibilidad que una falla f pueda ser detectada disminuye, con el

incremento de la energia del Umbral J,, y el ruido n.
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Las graficas 4.17, 4.18 y 4.19 nos permiten apreciar el comportamiento del algoritmo
de deteccioén de falla* , para los casos de no falla, falla grande y falla pequefa.

En el primer caso (fig. 4.17) cuando no hay falla presente, d;, (linea sélida) y d,,,
(Linea punteada) son mostradas en la fig.(a) mientras que E;, (linea sdlida) y E,, (Linea
punteada) son presentadas en ia fi ig. (b)

Obsérvese que d;, alcanza su valor de estado estable en cero , igual E;, decae a
cero. Esto es explicado por el factor de decalmuento exponencial en el calculo recurswo de
H() .

En la fig. (c) se presenta la diferencia de energia (E,, - E;, ) (linea sdlida) y el
Umbral (linea punteada). En este caso particular la diferencia de energia es siempre abajo
que J,,, de tal forma que el,artigntmo conoluryé q;,:e no hay falla.

Al fx f | < ‘_.1: -‘Ia. ‘}r
- __..;.:_ ‘: y E £~

—d ,d = >y olits.in th
- oulH : 0"”10 ——l.pgfr"" —1 0.006 i ;‘”
: W= =1
1y 3 e ) [ ~ 4
Ny o B |‘II‘ ra u'rl /,
A Lo B o1
'y ‘!“"M o ,u| ] '\"l"ﬁ'\’ .H!lh‘ . \ .‘/
i ‘r"«{"fl b "y 1\\ } \”lv]:v:" IR \ l)il
B \’\i b i
| 4 A 41|
il 7~ |
; Meeeed Lor A 71w =
0 2 4 6 8 T, 0 | 2 4 6 8 10
seg. I l - L. r" i'.s?‘g‘-_".,.l _: - y l” seg.
VENTANA DE DETEC{JIOP VE TMN ETE Gi : VE.INTANA DE DETECCION
S | ) )3 )
Yy e .,'- | F; i
a) \ ' Lﬂ T j I ! c)
FIG:4.17 SI ABIERTO, SIN' EQ}LA
% .f
N\, NN ,5-5,1
k, e/ 3 Fs J.:j?- l a—f’:ﬂ"
o= f FEy

* Esta graficas son resultados de mediciones y pruebas experimentales, en una planta, realizada por P.
Khargonekar y L. Ting para verificar la funcionalidad de este algoritmo. Se considera un nivel de ruido (energia)
< 0.05; ver [4] para mas detalles.
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—_— e £ B )
- din’ dout Ein’ Eout out
0.3 0.020 0.020-
0.2 T T + 0.015 0.015 /_J-\_v—-w
i: r‘J“ A b i IJ v '11! ; e =
A AL ‘i".‘.”'" M Y /
0.14f¥ AL AL B 0.010-
;“:.!‘}% w: ul ’:fn \wa 35.5\1 0.010 /
0.0t sl 0.005
i i \ " /-*\
0.1 0.005 J/ \\ ) 0.000-
02 0.000 = -0.005
0 2 4 8 8 10 o 2 .4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
seg. - \/ 4 s8g, ) — seg.
* il “u, ."‘H .
VENTANA DE DETECCl@ﬁt ‘*?VEN’EANA DE D?TE%I(;SJ ﬁ‘ " VENTANA DE DETECCION
FARY' -{ = I ¢ & e { )
) o~ \&AEX ot R N c)
—:;; — _‘-t, T: _ Y s _—,- e .--'.‘_"-
FIG. 4. 1h SIMULACION PARA LAZO ABIERTO CON FALI,.-A @RANDE
=1
[

En el segundo caso, fig. 4. a luna' falla “grande”, oprrespondlente aun
paso de escalon de 0.11 iendo en ¢ = 2seg. Néte__s_e a presencia de la falla es
claramente evidente ¢n d, out PAFE Tiempos ma res os segundos. En este caso
la diferencia de energja (c) e de Jﬂ] cagj |nmed1at mente Ués que la falla ha ocurrido
( alrededor de 2.35 sép. )] | g b e e [{

.' vre vl P i g | o .
\/ |l
De esta forma el itmo de de‘té.ccwn de fal r pné.. forma muy rapida y
acertadamente concluye “Ray falla’~ "< L]"L ‘i | [ W
'C*."-., F — —"'Li | i ) J -":-"l
| \ : — :._l | Al ' I F HII I
! T | . I o —_
— d, dwr \e s T / Weew E J
0.3 = 001 1 / 0.006T—=
y | 0.004- b
0.2+ — 00 - ; IR I e
N Y = g 0,002 i
= \:"},'N }‘L"l:.'l\ NP ‘mi a4 '3."‘-7"-'.,{\\\ A /0,000 /
by 1y o DAY '.J\' T AL . ALK : /
o Rl LR i [ T L — = /
T RN T [ ™ \"‘\;«e/’-\,—/ -0.002
0.1 —+——F——1 o0.002 N 00k \/
02 0.000- - 0.006
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
seg. seg. seg.
VENTANA DE DETECCION VENTANA DE DETECCION VENTANA DE DETECCION
a) b) c)

FIG. 4.19 SIMULACION PARA LAZO ABIERTO, CON FALLA PEQUENA

En el tercer caso la fig. 4.19 se presenta una falla "Pequefia" correspondiente a un
paso de escalon de 0.03, ocurriendo en ¢ =2seg. En este caso las desviaciones de d,,, y
E,, no son tan pronunciadas como en el caso de falla "grande".
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Aun mas, aparentemente no hay falla (b), sin embargo la diferencia de energia indica
la existencia de la misma.

En (c) se observa que el algoritmo tarda alrededor de tres segundos después que la
falla ha ocurrido, para que la diferencia de energia exceda al Umbral J,,.

De esta forma el algoritmo identifica correctamente la presencia de una “pequena
falla” pero no tan répidamente, como cuando identifica una "falla grande".

4.3.3.4 COMENTARIOS ADICIONALES.

Con el factor de ponderacion equnenqal en_el calculo de las Energias de las
sefales, se da mas "pesa‘ﬁ;a ores, actual,es,, dtsm:m nesgo de Fallas Pérdidas, y
disminuye los requerlmeﬁtgégv{" ; :

Una vent ﬁq este algcm qeie
para la deteccion, _,P({a la. 7 o 15__;;,

Este algorltrno cuen
medibles que serén us
caracterizan la mcerhdurr

minio ﬂel Tiempo, de datos

e| las -$enales “claves” que

nos ;‘iermlten evaluar si hay
|

o no fallaen el SISteMa """ ; |

l I

Hay ciertos aipec ésfe a%gorﬁ{nﬁ car,ge? asit:ﬂn ser investigados :
] TR

1.Estrategias de s

il
Wl .
educir el compromiso

entre la p(Fﬁ) y i
i
2.Detectar y d\“}pren\s\ es fs_J_{a;?.
.__{:!I_l
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4.4 FILTROS DETECTORES DE FALLA: ASIGNACION DE
EIGENESTRUCTURA

4.4.1 INTRODUCCION.

Los filtros de Deteccion de falla (FDF) son disefados de tal forma, que la salida del
vector Residual tenga "caracteristicas direccionales" que puedan faciimente ser asociadas
con un-conjunto de fallas.

Cada vector de falla es asociado con un Espacio de Deteccion, representado por un
conjunto de Eigenvectores. Esta propiedad. garantiza una direccion-fija en la salida del
Residual, y permite un procedlmlen!o dlrecto pdra'alslamteqig ds rcada falla.

s r .l'-" - ~

El Espacio de Bete nﬁ.e.l EchLo formad.m @T‘E’"\invectores los cuales estan
relacionados con, ﬂros probabhes-,ﬁns 'de fallasy qus® pue?én ocurrm .en la planta; y la
asignacion de Eﬁgenestructura es el progﬁd}mlento “de asrgna{;féﬁll de uno o dos
Elgenvectoresaoadaffalla. = —— xu_ 7

onstr.l..l'ccic')n de un Espacio

En esta secl;‘(lon pr
< tructg'ra en forma directa.

de Deteccion de doé.l,dime

11
4.4.2 FORMULACI'ﬁ)N ]

|
Vamos a present

Deteccion de Falla (FDF).

(4.4.1)

(4.4.2)

donde x € R"es el vector Estadd,' u é-RP en el vector control, y € R™ es una
medida del vector de salida, y 4, B, C, son matrices reales de dimensiones compatibles. Por
simplicidad, y sin perdida de generalidad, se omitira de aca en adelante el argumento ('z).

Se asume que el par [ A,C | es observable, y que las fallas pueden ser modeladas

como un termino aditivo, expresado en la ecuaciéon (4.4.1); donde f; e R" es definido

“como un vector evento de una falla”, y g(?) es una funcién escalar la cual representa la
evolucion de la falla.

Considerando el sistema (4.4.1) - (4.4.2), un filtro de Detecciéon toma la forma :
£ =A%+ Bu+ D(y-) (4.4.3)
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=& (4.4.4)

obsérvese que en esencia es un “Observador de Estado”, esto se aprecia mejor en la
fig. 4.20

fi

y@®

FIG. 420'MOD DE DETECCION

T Fl
H-. ...‘__,-"
X,y son el Estin’rqgo de y F espectivamente; « es la entrada al
Sistema y al Observador, y n{)ege__Jama mapg%gté’ccnon.

‘é';-_iw‘?‘x T, jf; (=

! : = g oo ] I A
Si el error Residual e € R" ‘és-definido-"como e = x—Xx, entonces un modelo
matematico de lazo cerrado, para el error, con la inclusién del vector evento f;., es dado por:

¢ =x-x = [Ax + Bu + f,g]-[A% + Bu + D(y-3)]
é = (A-DC)e + f,; g (4.4.5)
y la salida del Error Residual.
g==Ce (4.4.6)

La fig. 4.21 nos muestra el diagrama en bloque del Generador de Residual. El
Generador comprende tanto la dinamica del error e vy la salida del Error Residual ¢
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t; * é € q
e S

-DC

fig. 4_,,21 GENERADQR DE RESlDUAL q
-
AT A TR
El Problema del Diéé" ) FRFSe sita en'elégjr-éq@_‘{g‘ op ada Matriz de Ganancia D,
de tal forma que Ia,dmamlc maA-=-DC-, coidicions 1 Sallda del Residual en una
direccién Unica pﬂ’r@una dete"ﬁ'nﬂ'ada "al“r"'."":"‘..?"' #3 e J”
' .'!hl

rét |cc3‘s-y'Matemat|cos

Para reahzéﬂmﬁece

4422 DEFINICI(WNES

De los trabajgls déﬁ
siguientes defmmone? y
Eigenestructuras.

Speger [8], tenemos las
etectores y Asignacion de

\\.
La falla asoc:ad@ i

matriz D tal que : H

1)g=Ce manhene u ja de'salida.

-"‘"
2) todos los Elgenvé!ores de TA=DC seden ser arbltranamente especificados,
excepto para la restr’mc‘,'fc‘;ﬁﬂe una SImetrla cg}ﬂfﬁ',g'gan;
.i—'

La idea clave de esta def n|0|on se centra en los conceptos de controlabilidad y

Observabilidad; aun mas la parte (2) de la definicion anterior es satisfecha si y solo si, [

A,C] es observable. Ver [1] Pag. 1521.
EIGENVALORES Y EIGENVECTORES

Recordemos que un vector x; es llamado un Eigenvector de la matriz A4, si
Ax; = Ax; (4.4.7)

o bien, si x; es un vector propio asociado con un Eigenvalor de A, entonces tiene
que cumplirse:
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(M I-A)x; =0 (4.4.8)

y la solucién ademas del caso trivial x;. =0, es cuando la matriz ¢ =A;7-A4 es una
matriz singular .

Con lo cual, se necesita que |x,.1 —-Al=0
Para cada Eigenvalor A;. puede encontrarse un Eigenvector x; que satisface (4.4.8).

Si los Eigenvalores son distintos, entonces se pueden encontrar n Eigenvectores.

bx =Ax1“,.4"?r"r';l-""$i2 — Ao B4 ?L?x”*‘-ﬁ o, (4.4.9)
Lo anterior puede s“eﬁ -adb,—icbme*’%f’béx’f@#e_qmbnes‘ﬂg Los Eigenvectores,
hes " T -'v, CHO 'T_."'.:'—-—'."__".ir -, oy s
Pero No Sus LO"%_@‘(QS WA N & X ﬁ“ll
“ 'm:, \ . FEEIPREE Ly H F .quf

L
- CONCEPTO DE(E
Se requiere 'ﬁlue o] a arbitraria ubicacion delo
estén determinadas tal que,Una direceién de Falla induzca
del Residual. Para||asegurar | que | las" direcciones de
consideraciones son impuestas ai-sistertia ;' Se obliga a.ug
produzcan direcciones en la-salida- del: Residual idénticas
direcciones de las Fallas. i Y e ©

3| oN‘Dﬁ FALLA -

polos de,{."'ﬂltro, las ganancias

dnica medida de la direccion

) sonlfi' detectables, ciertas

po de Eigenvectores que

uellﬁas producidas por las
i

k
¥ : A bl
e s —

7 i

YV P s | e

enyectores”ase CiF&;SH i .-é?

q'mehgéﬁ (4) Iéb -:"\.J
e, ., e L Ee

ki
- -II -
ireccion del Residual, es
eteccion asociado.
|‘|,;'r. l'v

De ‘o ynAsociado,y con una dimencion
IO /

l!ll
El numero de Ei

determinado por el cé_lihlo
(N

pa
Fort_s .

\ v e
Cada direcciaf de falla, f'

no necesariamente igual.a otros-E

Si la suma de las dﬁmepiigngg""de-os-&es""é#s’p_qc_}_qs“.de Deteccién, es igual a la
dimension del Espacio-Estado (esta propiedad es referida comio una Mutua Detectabilidad),
entonces los Eigenvalores del fiftro pdi'ed_gn-""se”r-.,_a_l;hiﬁaria"“i’ﬁéﬁte asignados, y mediante un
algoritmo simple, se puede determinar la Ganancia de Deteccién y los Eigenvectores de lazo
cerrado. '

El vector evento falla, f; es asignado a un Eigenvector de (A4 - D C), y puede por
tanto satisfacer la ecuacién:

(A-DC)f; =\, f; (4.4.10)
donde A ; es un Eigenvalor asignado arbitrariamente.

Para encontrar una solucion para D , el siguiente lema, sustentado en [1] pag. 1522,
€s necesario:
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Lema 1. SiD, § y Q@ son matrices de dimensién nxm ,mxrynxr
respectivamente, donde n > m > r y el rango ( S ) = r, entonces la solucién general de
D S =Q, es dada por: :

D=QS*+EP:SSW (4.4.11.q)

donde:

E es una matriz arbitraria n x n
s Por defmncnon es igual a (S S ) ‘s ( La Seudoinversa de Moore-Penrose)
E[I-SS ] Represeﬂta una matriz dg exceso%.gf .complemento” una vez que D

haya satisfecho: DS = Q #3—;_., My )ﬁkfr

I_-':_: LN g
Aplicando ef‘Lema 1 5l ..44?4'?03’4;65##2#90 1, unmolu010n para D es
obtenida como: I 2 7 S vyl P il

ff¥ ,
W\ D=|(4 (4.4.11.5)
Ahora, con Ié"Matr Sistlé:ilma de Error Residual
(A -DC) sera -I'| e
| i) /| =
| i
A-DC = 4 fi—% ._f' )(éﬁ' ch- E[I 1 ‘ (4.4.12)
II| I| ="_._:'-_‘:. ,.-i ..| i
W (4.4.13)
ﬂﬁ# (4.4.14)
donde 'hlxr (4.4.15)
(4.4.16)
Ai=A—th (4.4.17)

Analicemos lo planteado arriba:

La matriz D;. es una matriz de ganancia, (comparese con A - DC ) que asigna el
Eigenvector f;,. a A-D; C=A;

La matriz C;. representa el resto libre, despues que se asignaron los Eigenvectores ,
con una matriz arbitraria E € R"*".

La ecuacion (4.4.14) nos presenta una nueva presentacion de la Matriz de Lazo
Cerrado A - D C ; permite determinar cuantos Eigenvalores pueden ser arbitrariamente
especificados por la eleccion de E, y el numero de Eigenvectores asociados con la salida ¢
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Lema 2: Si A;, C; y E son matrices reales de dimensiéon nxm,mxny nx m,
respectivamente; el numero de Eigenvalores de (4; - E C;) que pueden ser arbitrariamente
especificados por la eleccion libre de E, es igual a v; = rango ( M; ), donde:

C.

14

Mm=| G4 (4.4.18)

I

LG4

- Recordemos que el ango_ (M; ) sen .eI numero, de columnas o filas linealmente
independientes de M,.. ,,-'?r‘..::.-x-.if : WA AN RN

' '- _'j. ,’,‘- Ly B
valor ==7t w;:a} ge@;}?x’ ) es lguaJ a los Eigenvalores
correspondlenteslfié-;.,A “los cua1es temnbleniwn aque1|os Elgenwgtbﬂés de (4-D ().

asociados con f;. "-';,‘:::‘.3',-"' : — \“J‘

|‘|

Detgccmn de f. ; y la

Por tanto e! Espla
0o el -Orden de Deteccion

Dimension del Espacm dtecc&ea_de fi. es de.ﬁmd
def,., yes {, =n- 1|’,
II

Una consecuenci

correspondientes Eiggnvec
Vector Residual de Sﬁllda estd

de Eigenvalores y sus
|pueden ser asignados al
S ,cié!}I Total.

Iﬂ Io anteflor ‘les qugc eT

S (direcciones- de JaS—fall

estnngrdb pddefﬁs' _
[1H |1 I

desarrolla err?i'[SI

_.- -

) ﬁ

b L. —'. e, {
De esta forma se seleccnona |os E}gehvalares” x, , los cuales estan asociados con los

Eigenvectores f;; lo anterior nos permite, para el caso de Eigenvalores diferentes tener una
direccion Unica para cada falla .( Ver fig. 4.22)

e

A=

M= f

0

\lk3 - f

FIGURA 4.22 LA ASIGNACION DEL VECTOR EVENTO FALLA f; A CADA EIGENVALOR
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Para el caso de Eigenvalores iguales se puede presentar la situaciéon en que dos
fallas tengan la misma direccioén, sin embargo con el conocimiento de las magnitudes de las
fallas, esto puede ser util para distinguir diferentes fallas con la misma direccion de
salida.(ver fig. 4.23)

}"I_).fbfZ

. _{e;::\‘ "—:BF; T :-?_-‘_F—.g_? -:Ir'
| ﬁGIJRA 4.23 CUANBOf__‘Z[ f; SON 'COLINEAL§ ﬂ

443 RESULTAD S P
Park y RlzzoniI propc
de un Espacio de Detéﬁcm

alg )ritmé’l para la construccién
i

|I

DE DOS

1

—~

en [1] pag 1523 el siguiente
os-diﬁensmnes e

4.43.1 CONSTRUC¢|IO
DIMENCIONFS m|=

El siguiente te%;em ' osg::*,:'procedimiento;
(e

o) \¢7 2

Dado un par o‘bserva;\és ‘ €)' ry-un’
Espacio de Deteccion de dqs dlmen v l.t—‘,{z A“

(4-DC) tiene A;, xzbc* msa;los dos Elgenvalc,‘-res ag}lcnados con los Eigenvectores
en el Espacio de Deteccion, si = { = ..J

=(Aw-1, w)(Cw) +E[ -(Cf,)(Cf,) ] (4.4.19)

s
‘{ #
s

de faHa f, , el cual tiene un

.I_.

donde E es una matriz real, arbitrariade nxm, y w es un Eigenvector de:

[4-(as, -2, fi)(cr) €] (4.4.20)
tal que C w es colineal con Cf; , pero w no es colineal con f;. y A; #A,,.

La prueba de este teorema, para el lector interesado se desarrolla en [1] pag.1523.
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OBSERVACIONES

Segun el teorema 4.4.1, el Espacio de Deteccion es construido por asignar
directamente un Eigenvalor y el apropiado Eigenvector; ain mas se da una expresion
relativamente simple, para determinar la Matriz de Ganancia y Deteccién.

Recordemos que esta Matriz de Ganancia determina los Eigenvalores de Asignacion,
para los Eigenvectores de las direcciones de la Falla.

w — es un Eigenvectorde 4 - DC .
X, A, son Eigenvalores de A - DC.

En base al teorem§=:'4.“{§.;l fEfWe;’:tor eve;wto falla ﬁ“';iede representarse como la
combinacién lineal de-dos Ei ﬁec{cofﬁ asocjades.ican-dos Eigenvalores distintos de
(A-DC). (Ver. igkd.24 ) SS—Co Poomed a7~ E
'I, I.__‘I‘ A - —— -y .‘lﬁs':'*-—:_':-"._-

i - = I . o
| i ., = T b s

# >
/Colinealés, para asegurar
una sola direccién
e B Y &

FIG. 4.24 VECTOR FALLA CON UN E_S-LP"AICIO-!'DEHDETECCION DE DOS DIMENSIONES
ALGORITMO Y EJEMPLO

El algoritmo es aplicado para la construccién de Espacios de Deteccién de dos-
dimensiones. Un indice k es usado para expresar la naturaleza iterativa del proceso.

Se utiliza un ejemplo numérico estandar de R.V. Beard* donde la matriz 4 del
sistema, la Matriz de Salida C'y dos vectores de evento de fallas f; , f> son dadas como:

* R.V. Beard, "Failure Acommodation in Linear Systems Through Self Reorganition”, Rep MVT-71-1,
Man-Vehicle Lab, MIT, Cambridge, MA, 1971.
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010 - !
=[001] fi=|1 f2=|-05
0 0.5

PROCEDIMIENTO

Paso 1.- Determinar el rango de los Espacios de Observabilidad ( M; ), para cada

falla f;
Paso 2.- Determinar el rango del Espacno de Deteccién asociado a cada vector
evento de ;aﬂa4 Ty
T '_‘._',__ o I,
n-*_—_xango ( ___f_._?___;-'

,—|'

El Orden &b Datecmon I, 4 represenfa‘e‘llnumero de Elgenva1g?§1No Observables,

Entonces es

Mutu Deig@abje y puedé'n elegirse
para cada f; i |— !
| .

558 SO IC] falla

al al grden del sistema: 1

- If
Eingefivalores arbitrarios

___._.:_'.'-1

Paso 4.- Deterrnin siEig n\}ﬁalores No-

Obsefvables
procb"diml

REALIZAClQNl \

PASO 1 .- Se réqwer

por medlo de un

\

NOTA:En este paso, sevconsmera nulos los A; ﬂé ta mhtnzA
Los A;. estan comprendld'bsgﬁ el Esp-amo de Detecmon oseaenel
Espacio Nulo del Espacio de Observabilidad, y por tanto no tienen
ninguna incidencia en la matriz M;. de Observabilidad.

Dos vectores de eventos de falla —=i=2
orden del sistema : n=23.

Se obtienen las siguientes Matrices de Observabilidad.

001 0 0.5 0.5
M, =005 M,=|05 35 25
00 25 35 2278 1575
rango (M;) =1 rango (M,) =2
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PASO 2.- El Orden de Deteccién asociado a cada vector evento de Falla .
para f; = I, =n-rango(M;)=3-1=2.
para f, =1, =n—-rango(M,)=3-2=1.

Por tanto, el Espacio de Deteccién para f;. lo formaran 2 Eigenvectores a partir de 2
Eigenvalores asignados arbitrariamente; y el Espacio de Detecciéon para f, lo forma 1
Eigenvector apartir de 1 Eigenvalor asignado arbitrariamente.

PASO 3.- T/, —n" S(2HD =3y
Al i:—“r_"‘r -r-.-'r o -':..E"b"‘k
Es Mutuamente ﬁb'se ak j;_si '?S_ P.?Sible,-'xﬁgfw én -arbltrana de Eigenvalores

r.-:__!..‘_l LEMO !j':-‘_:._'_.__} :'---; —~ -{:‘;_ .__,.-.':1_3,"“.
[y o = | PR 1 ‘—- s '|

)L <nl M) sl S
) . '.II “.? ’ ."RL?‘-""'

2) Eigenvalgres ele |

Se requiere para esiq asos *an:mcar un proc?dlml io. |Clorial a este algoritmo; la
idea basica es ampliar |1 spaabs:de Detécmon jos “suf |entﬁ:, para lograr Mutua
Detectavilidad. Ver in!lqzres pag. 597-599.

Asignamos arbitrar

PASO 4.- Determlﬁamos\‘s F airices de G‘énanma para cada

Espacio de. Deteccmn Sa 2] oremaA 4. A para k=1, lo cual
corresponde«%ve&at eventgfalla ff;ﬁleng un Espacio de Deteccion
de dos dimensiones, " _.“ o

1) Determinar el Eigenvector w asociado con el Eigenvalor A, a partir de
(4.4.20)

[Ates = (At fi =2 g, FNCo1£3) ot (4.4.21)

con la restriccion que C;_;w escolinealcon C,_; f;, pero w no es colineal
con fy.

con k=1 YAo A C0 C Xflz-—Z

la matriz [A,, ~ (A, fi =g Fi)(C, Sy )"Co] =0
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tiene los siguientes Eigenvalores:

)\4'1 = _2
A';=3 | vy los correspondientes Eigenvectores x’; (ver. 4.4.7)
A.'jb = 5

talque: ®x’%=1% x

ndﬂ_ﬁf" ;eﬁ-fﬁ-lq*sjg‘u.le;te r..eﬁTion :
g.lﬁmmﬁm |

El Eigenvectdf‘, que D C
|
1

) -:"" ".".'I.F.
A contlnualclgt_}.._se define W |
a\Fd '

Probando é'!;r_\f}é'ad
con cual son colineﬁ!es y

C"*ﬁ."y C,f;. ; verificar
lentelfpon f1-

%

2) Obtenemoslflla ma

D, = (A Wik | -If,L"J*] (4.4.22)

..
Obsérvese q_l_J_é'"Ia a .._.' el e§| s_ustltuuda por Dy.;. la
cual es también de;gd ocid ey l‘{\;z
)

.‘-r . - - -
Para el calculo™ de Dk , ’? MOoS ‘g‘ ] nvalor aéociado al Espacio de
‘ '- sociada oen el Espacio de Deteccion

de f; la otra con el correspor\dleﬁe.ﬁspadv'de-eﬁmplew%
D, :representala mattiz.de ganancia para el td{ nto f;

D, : asignada al vector evento f,

D, = (A, w=hy, w)(Cow)* + D, [1-C,f,)(C, 1,)7

haciendo sustitucién, nos queda:

90
00
20

* Este Espacio de Complemento, esta definido como el Espacio Nulo del Espacio de Deteccién [1] pag. 1524
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3) Repetir el proceso con k incrementado en 1, (k=2) .

Entonces corresponde al vector evento falla f; y este tiene un Espacio de Deteccién
de una dimensién.

No es necesario realizar el procedimiento 1) del paso 4 , ya que es demostrable que
w = f; (es una asignacion directa), satisface las restricciones del teorema 1 para el caso de
una dimension . (ver [1] pag.1524 para detalles).

Combinando (4.4.15) en (4.4.17), ademas (4.4.16) y procediendo a plantearlo en
forma iterativa, nos queda:

(4.4.24)

g (44.25)
S Y
'5-,_.*‘1
f2 a‘s construido por el

“r

Ahora, el acio
procedimiento (2) dé] pasc

Dz = [Alfz 4,?‘ 2
[
I
|

Haciendo sustitucian

(4.4.26)

Como D debe contenérga@&spacno de De eccwnﬁe@yor dimension (D;). entonces
D= DI =

s 1 Nl

Esta ganancia de Deteccion para f; y f5 se encuentra sustituyendo (4.4.26) en
(4.4.23), obteniéndose:

9 18
' 2 9

4.4.4 COMENTARIOS ADICIONALES.

e La matriz D, debe de cumplir la definicion (4.4.1) condicién (2), o sea que los
Eigenvalores de A - DC deben ser los Eigenvalores elegidos arbitrariamente para
formar los Espacios de Deteccién.
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para f; y f>, verifiquemos:

WI-(A-DC)[=0
A3 +922 +260+24=0

entonces: | A, =-3
-'"-f g '-:' :|. HI'II'IJ'_.-"‘I - -. N e
los cuales correspdf'w/dg signados arbitrariame o
AN '*“' Lo € -
- LY = . g R
El Residué@gﬁs idaes: g=Ce = ! s ,fﬁ:l
L l;.\:r:? 7 - - - NR.L—_?:/{I
\
\ i
\ /f
\
9, =€y A f)

g>=¢€p3 \

|
Cuando ey, )};o ;3
y por tanto reconoce

ff

[l
Cuando ocurreluula fa

- (o~
Cuando ocqfre]:lla fal '.'@“-.
& ~
Cuando no hay falla mente a cero
N 4

'%.;h 5
La matriz de Gan “,9.‘},32 cc g envy%/’ésignados anteriormente,
condiciona que esto ocurra.lf:{b_ﬁ;:\‘\ﬁA f/- i f ‘_,_.-!i

- | L
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4.5 RESUMEN DE LAS TECNICAS GEOMETRICAS Y COMPARACIONES
CON EL ENFOQUE ESTADISTICO

Se presenta en la seccién 4.5.1 un resumen de las ideas principales de los algoritmos
presentados en las secciones anteriores. La tabla 4.2 nos ayuda a englobar las ecuaciones
matematicas en que se fundamentan.

La seccidn 4.5.2 presenta comparaciones cualitativas entre estos dos enfoques.

4.5.1 SUMARIO DE LAS TECNICAS DE DETECCION DE FALLAS EN EL
ENFOQUE GEOMETRICO

El termino 'GEOM’E"TRLGO aenﬁ/a de Ios cohc!aptds dg/Espacms Ortogonales o
Espacios Nulos, los cuales cﬁ@ilﬁgﬂhs Elgenialﬁres-NQ:ﬁEss ables; Ademas se utilizan
conceptos geometrrcps como ispacres fhvavrrantes h'bespﬂc&os etc.: .

- ':|'i'- 1I
de % rﬁedmlones redundantes

s pueden ser procesadas

Un Generam‘cr ,de
.de puntos estratégicos de
analiticamente, med}_ante dos té

e La pnmera, pon e
algoritmos pi'es

7ue comprenden los

@ Y lasegunda, co
(FDF) presentac

IDEA% PRI

EL SELECTOR DE L ~tiene s Gene
un filtro dinamico, el cual es un dor-de
e i Aﬁ

Una inecuacion denommada Selector dé mtfral per:mute defmlr un Umbral Minimo y
una Falla Minima asociada a. es'i’e umbral todo en fgm:l,on de una Ventana de Deteccion
arbitraria. ~— N [ el

La dinamica del filtro juega un papel muy importante en las propiedades de
sensitividad a la falla y robusticidad a las variaciones del ruido e incertidumbres: El
compromiso de aumentar la dinamica del filtro exige hacerse mas sensible al ruido y a los
errores del modelado; aun mas, los requerimientos en la anchura de la ventana de deteccién
son inversamente proporcional a la rapidez del filtro.

Por tanto una inadecuada sintonizacién de los parametros del filtro, produce un mal
rendimiento de este algoritmo.

UMBRAL DINAMICO EN EL DOMINIO DE LA FRECUENCIA, intenta relacionar al

Generador de Residual, la Funcion de Evaluacién del Residual y el Tamafo Minimo de la
Falla Detectable, ademas obtener una condicion optima en el dominio de la frecuencia .
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Para medir los efectos de la falla en los residuales ,los conceptos de normas H, vy
H,, son Utiles pero limitados; el uso de -Valores Singulares- en este algoritmo permite
medir los efectos mas pequefios de una falla detectable, y por consiguiente obtener un
umbral optimo .

Algo importante de este algoritmo es que no asume conocer la estructura y la
dinamica de los vectores ruido e incertidumbre, solo asume su cota superior.

El Generador de Residual es una Factorizacién Estable del modelo de la planta, con
una apropiada matriz de parametrizaciéon R(s) (muy acorde con la técnica de Redundancia
Analitica y Chequeo de Pandad )

Una desventaja déreste ox’-’rtmo es que se Jeqwe "determinar una "Matriz de

Distincion" con propledadeseb tgm:lar entre la, fa‘ila_Jy‘bQ d'”fs{urbtos
-="'1 LM T e

UMBRAL || HUAM!CO EN-EL DODEL TIE‘MPO se. fundamenta en dos ideas
principales: La prin era,, es usar_ las medlmones de Ias sefales dlspphzbles para reconstruir
analiticamente las, senale : artidumpre; y la segunda, el
concepto de energra relaci eXlSt'enCla de una falla si
hay desbalance de energ de normja parcial ponderada

F 'mas al manejar el conce _
da mas valor a los datos r o-detectada y disminuye los
requerimientos de memor '

Proporciona ademas
Para Que Sea Deteclada
Energia De n + Jy, -\

.’

; fa[la r_rﬁmmb detec-r,tablé en*funcion del ruido y el umbral :-
1| Falla 'f S} Energla - Vencer La Barrera De

rl'ilseﬂftgdo por las sefiales
2 mformam‘m de la existencia o
‘que su rend|m|ento (tiempo de
ue pre_,senta no es optimo ,para

no de una faIIa La désventaja D
deteccion) disminuye con.gl tamand
disminuir el compromiso en'tre p(FA)

FILTROS DETECTORES DE ‘FALLAS, son/ én ésencna Observadores de Estado,
cuya matriz de ganancia condiciona que el residual de salida presente diferentes salidas
para diferentes fallas (Propiedad Direccional).

-Asignando una Eingenestructura - al Observador ,se disefia para que se generen
Espacios de Deteccion para diferentes vectores de falla. Estos Espacios de deteccion son
formados por los Eingenvectores, y estos a la vez son generados por los Eingenvalores de la
dinamica del error.

Los conceptos de Espacnos Nulos y Eingenvalores No-Observables son muy Utiles
en este enfoque .

El procedimiento de disefio es facil cuando los Eingenvalores asignados son
diferentes, complicandose cuando los Eingenvalores son iguales .
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Aun cuando dos fallas pudieran tener la misma direccion ,existe la posibilidad de
identificacién (si no ocurren simultaneamente) si tienen diferentes magnitud.

De lo anterior ,un procedimiento para aumentar la capacidad de detecciéon en un
espacio de deteccion restringido, es la asignacién mdltiple de fallas en una sola direccién

con la restriccién de tener magnitudes diferentes .

Una de las principales desventajas de esta técnica ,es que se requiere un observador
de orden completo. La tabla 4.2 nos presenta un resumen de las ecuaciones mas
importantes en que se fundamentan cada algoritmo.

7, TABLA42a .-

1-'

A '1.- e \
F 'r::" ? o y

RESUMEN DE LAS

—
.

"~ "UMBRALES DINAMlcos

I

ONES PRINCI‘F‘AL}SBé CADA ALGORITMO
A S - GEQMETIRICO™,

()

|- EL SELECTOR|DEUMB

’fmml

N’

e :él'.‘]tlx (1

Tu(t) = (ma[wwﬂ?ﬁ +

[(Quly

- UMBRAL BrNAM'
DOMINIO DE LA F’RECUE (

FACTORIZACION ESTABLE DE LA # NJ
G.(s)=M, (S)N,,(s,l

GENERADOR DE RESIDU}!(L
r(s) = R(S)[M, ()Y (5) - N, ()U(s)

B(t) =

LA FUNCION DE EVALUACION DE RESIDUAL
i ;
T @)=,
UMBRAL OPTIMO
Y/
T =maxS §,(WRGWM,(jw)G, (jw) & 2

wed

FALLA MINIMA DETECTABLE OPTIMA

- 2 . 2 ‘%_
i =2rg{8d(w)@ F,,(jw)}s () d

EVALUACION
”dm ”2(” o % Jth

| F je..‘l-}'(‘_')h(t)Tlt(r)d'c

4 DE UMBRAL
ﬂ’lh max

| 2
2B ||d‘5"”2ﬁ + ”n”2[5

Besponsable L. 3.
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Ill.- UMBRAL DINAMICO EN EL DOMINIO

DEL TIEMPO
RECONSTRUCCION ANALITICA
d,=WP,r
dgy_, =y—Pyr
TABLA 4.2b
,htIFngn; uac‘rOrREs ngm

" ENFOQUES N

Ambos enfoques pueden utlhzar‘obéervadefés El Estadlstaco con el uso de filtros
Kalman permite manejar Innovaciones que tomen en cuenta la distribucion del ruido en el
sistema . '

El Geométrico con el uso de observadores, principalmente de orden completo,
generan Residuales por medio de Observadores de Estados, y permiten el disefio con Filtros
Detectores de Fallas
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PARTE § PARTE
DETERMINISTICA : § ESTADISTICA
4 > z : “ —
ROBUSTEZ A LA INCERTIDUMBRE ROBUSTEZ AL RUIDO
DEL MODELO :
GENERADOR :
; : : ALGORITMOS
= = PUNTA | o T FRILTRO DE
RESIDUAL : 0 ‘
GEOMETRICO OBSERVADORES | g ppoceso | 7 L_KALMAN DETECCION
DE ESTADO : ] ESTADISTICO
RESIDUAL L o
\ Démm,gs raly ~ LN OVACIONES
v TEC A9) ¥l i k'l L ,"-'-7:—74’ o FIRY
FACTORIZACION | DEFA L7 A“.é-L-tf— /
ESTABLE e = T g -, DETECCIONY
0 =~ —‘*1 DIAGNOSTICO
v T et 1 1"-:1';:'.'
[[DETECCION | I —1
'-.f'-.IFIG. REA DE APLICACION DE CADA ENFOQUE

|II

[}] & & .
a presencia de ruido ;sin
dos, déndole una especial

f :racwnes Bayesianas son
espﬁuetura Geométrica.

El Enfoque E'slfad|
embargo, el pnmerd|pre
preferencia.

]
Ademas, sierﬂpre
tomadas en cuenta, y'esto

[\
El Enfoque »Gélmmet"m ruida;! e.r procedimiento de
analisis del mismo %fnuy li porg erramientas principales para
el tratamiento del ruud@ estan A erifeque-probabilistict estadigﬁc‘o, por el contrario el

,precisamente porque, aunque estructur -son d(_escpnqadas total o parmalmente
tienen un comportamiento defeaﬁ?mstjco Vam)i
o Ve 1 Nad

Las funciones de decisién de ambos Rééiduales, si bien no son iguales, ambas
utilizan Residuales o Innovaciones ,para comparar con Umbrales ,y decidir si una falla esta
ocurriendo o esta proxima a ocurrir .

Otra caracteristica similar entre estos enfoques, es que las Innovaciones del Filtro
Kalman y los Residuales del Espacio Generalizado mediante Factorizacion Estable ,operan
con la misma informacion contendida en las observaciones. [6] pag. 335.

108
Ovoveeto be Digitalizacion be Tesis

Responsable FF1.H . Zlbeerto Pedro Lorandr Hlebina
Colaborabores: Estanislao AFerman darcia
AFL. . Furigue WRobrignes: Hlagana



ETLO

HMnstituto e fHricgend
ddninersiopan Peracriuusarna

Tesis be FHlaestria

CAPITULO V

SIMULACION

Para cumplir el Segundo .Objetivo de este trabajo de tesis ,se ha escogido tres
algoritmos de Deteccidn, con los cuales se realizo Simulacion en SIMNON y MATLAB.

Los Algoritmos escogidos son :

1.- Umbral Dinamico en el Dominio del Tiempo (Geometrlco)
2.- Filtrado-Derivativa(Estadistico)

o,

3.- El Selector de Umbr&'%—(@ﬁmetnco)r AW _; 4 ’-',I’
1 3} --,L I"| i,
p cmr DELTROBL'EM# o

", = 1 5 oy

Los Algorl‘l]mos Ef,tadlstlcos y Geometncos ,por su mlsmatr'ésgructura matematica
estan orientados ! Jos pri ‘ egundos al manejo de
Incertidumbres en el Mode ]

mlsmas condiciones de
stectd mas rapido una

Sin embargd | en
operacxon(consmeranbo a
falla ? ,|

1) En presencia de/ udla Falha
2) El Algoritmo Gecmetnco Dre

una Falla Pequefia. {l

Los Elementos de Campazaczon son- r‘tmos (4;) Y (2) mencionados arriba ,y las
Variables de Trabajo seran el Tlempo de Deteccion et hlvel de ruido y la Incertidumbre del
Modelo, ademas seran considerados dos. tgpos de Fallas, Grande y Pequena, con respecto al
nivel de la sefal de referencia .

Las Condiciones de Operacion, las definimos como un Nivel de Ruido que en su
magnitud no alcance valores al 10% de las sefales de control y de observacién ,similar para
su energia espectral. Tambien las Incertidumbres del Modelo no deben presentarse arriba
de una frecuencia de 100 rad/seg. y una magnitud de 0 db.

El ultimo algoritmo (Selector de Umbral) lo utilizamos para verificar el comportamiento
del Umbral y la Falla Minima Detectable ,para diferentes velocidades del Estimador ,y en dos
diferentes tiempos de ocurrencia de la Falla.

La Simulacion No.1 nos permite analizar el Algoritmo Geométrico; La Simulacion
No.2 el Algoritmo Estadistico, y la comparaciéon entre ambos algoritmos lo comprende la
Simulacién No.3 . Por ultimo la Simulacién No.4 presenta el comportamiento del Selector de
Umbral.
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5.1 SIMULACION No.1 EN SIMNON

UMBRAL DINAMICO EN EL DOMINIO DEL TIEMPO
(GEOMETRICO)

l.- DIAGRAMA EN BLOQUES

1
II.-PROCEDIMIENT'Iq) PA

1) Plantear en F_ibua Dife :u emal,
2) Dado r medlry

i

dmexp WPg“i‘“'-s-h S _ ¥
doutexp =y~ 1P, oy
4) Calcular las Energias at‘wdme.xﬁiy ddutexp rné'dlanterfa Norma Parcial
Ponderada

Edin = “din exp”2B

Edout = ﬂdout exp”ZB

5) Obtener Edout - Edin
6) Calcular Jth :

Ty = 07|n. - din expl ,, +[n]3,

7) Graficar simultaneamente : Jth , Edout - Edin para una ventana de tiempo de
10 seg.
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lil.- DATOS

Planta : P, = Yp
r

Senal de referenci

4
s+ 1
a:r=0.11 (escalon)

d; s+0.001

El bloque de Incertidumbre :

Ruido :

Filtro para el bloque de Incertidumbre : W=
Vp s+5
AGs) = — 200 N 200 - 200
8741555400 57 +10s+1600 s” +10s+4900
#ﬁfﬁ N [ I s —'-'"'HH;:. V.Ix
N

tipo rectangular; co
y ur],.nj;\‘/’el de E
i Wy .-"--— —r L i o e
Para deﬁnllir%'&.l @ ot PRI P % .'F

debacumpl
los : los d
A(s) Iiene

|l i paTa s : —y
. e s 4 b
.- - "-ﬁll

e ej:"!é}]:é‘{l' negativo de
i
fl

|II 'II
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PROGRAMA EN SIMNON
FALLAL.T

CONTINUOUS SYSTEM fallal

Time t

STATE x1 yi1 y12 y21 y22 y31 y32 z1 E2din E2dout E2ruido
DER dx1 dyl11 dy12 dy21 dy22 dy31 dy32 dz1 dE2din dE2dout dE2ruido

"REALIZADO POR:ING RICARDO ESPINOZA SALVADO'
"ALGORITMO DE DETECCION GEOMETRICO:UMBRAL DINAMICO EN EL TIEMPO
"SE CONSIDERA EL RUIDO DESCONOCIDO PERO ACOTADO EN SU ENERGIA (n<0.0025)
"LA PROYECCION EN Re(s) DE LOS POLOS DEL BLOQUE DE INCERTIDUMBRE ESTA A
"LA IZQUIERDA DEL POLO BETA(F ACI‘ ORDE PONDERACION)

* i | N
"Planta p0;|’ B N
dxl—-x1+rf* ' ; i A
yp=x}-
'__Piftro W
%5‘11—4.999 -7
din=ypea1

dy11=y12
2=-15*
dy21=y22
dy22=-10*
dy3]|-—-y32
dy32:=-10*y3
dout=y11+
"Genbrado
ruido=k*r
a:0 | -
b:1 il_l
k:.005
"Sehhles d
r:0. 1‘||
f—'li then
fall:0
da total A
y—y|f+dout+f+r
"Reconstrucion An
"Norma Parcial Ponder
dinexp=din '

i~

o e |
dEde—-beta'Eﬁn +f dmeix' dmexy | --'!'J';:’.
Edin=sqrt(E2din) hs f hnd '
E2din:0
beta:3
"Reconstrucion Analitica de doutexp y calculo de su
"Norma Parcial Ponderada(Edout)
doutexp=y-yp
dE2dout=-beta*E2dout + doutexp*doutexp
Edout=sqrt(E2dout)

E2dout:0

"Calculo de Eout-Ein
difEner=Edout-Edin

"Calculo de la Energia del ruido
dE2ruido=-beta*E2ruido + ruido*ruido
Eruido=sqrt(E2ruido)

E2ruido:0

"calculo del valor Umbral
"umbrall=.5*Eruido* Edin + E2ruido
umbral=.7*.05*Edin + .0025

END
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Simulacién Para el Algoritmo del Umbral Dinamico en el Tiempo

3.E-3_

2.E-3]

1.E-3]

Umbral y Dif.

/ﬁ\““~l 1

de Ener

6.E-3]

-1.E-3

¥ | VW f L
ﬂﬁ% #}:25‘* H H"Ikrﬁ L ﬁ*",%

Ein y Eout experiment

-1.E-3

N =90 1)3_._“_;" )&:é 4 ¢ 7 b
e-i;_ﬁac: ,(7;;:3-.:_.3*;,_'._15,_:; N

Al

 Fig. 5.2 Sin Falla

Imbral y Dif. de Ener

4.E-3]

2.E-3]

Ein y Eout experiment

2 4 & & 1b

2 4 e 8 18

Fig. 5.4 Con Falla Pequeiia; macfal=0.003
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5.2 SIMULACION No. 2 EN SIMNON

ALGORITMO FILTRADO-DERIVATIVO
(ESTADISTICO)

l.- DIAGRAMA EN BLOQUES

ALGORITMO FILTRADO-DERIVATIVO

4%
E
r + ¥ p
I =
,!f-"' ‘ |
“r 5 5 IMPLEMENT“AR‘EIN ALGORITMOF
L ‘*~-—-’"
I. -PROCEDIMIEﬁI«,TO P
[\ -i'."
1) Plantear ei;'lecu ir-T.T S dlfergﬂmales los éﬂues d tema
2) dado r, ni.llyn Ml ﬁa&e con (aeot ient ido)!

3) dado una falja e
a)sin Falla

c)con Falla

para un val“ér U

4) medir yd l
5) Graficar

Il DATOS

. 10 N =
Filtro: F(s) = —— "
(s s+10 =

Etapa Derivativa : D(s) =
Jth = 1.5 ; Fijo

Senal de referencia : r=I
magnitud maxima del ruido.: |n1| = |n2| < 0.05

POvovecto e Magitalisacion e TWesis
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PROGRAMA EN SIMNON
FALLA2.T

CONTINUOUS SYSTEM falla2
Time t

STATE x1 z1 22
DER dx1 dzl dz2

ENTRADA DE

"Algorltm .de Deteccion Estz
"ETAPA-1 ltr_o_l!as:.llia\]ir
dzl-—a*zl+b

a: 10 -
b:10

dz2=-c*22 + kd*c*yf
yd=kd*yf - 22

c:100

kd:100

Mnstiturto e IFIngenieria
didniversiDat Peracrusara

"FUNCION DE DECISION
"VALOR UMBRAL DEL CAMBIO
jth=1.5

END
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"TECNICA DE DETECCION ESTADISTICO,CON RUIDO ADITIVO EN AMBOS,

"LA PLANTA.,-X SENAL DE OBSJ_EBVACION LA FALLA SE CONSIDERA ADITIVA A

/7

"ETAPA-2 DERIVAR LA SENAL FILTRADA
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Simulacién Para el Algoritmo de Filtrado-Derivativo

Umbral y Sal.del Algt Ruidol y Ent.Planta

(I TR O g

8.5
} ""'l." A H
/ ", - il iii ik g AR ISR I AR HEL
: ,_q x:- .'-"f':_i " I 8§ 10
l.-'.-'?h g '~_‘q~.; ‘NI:!“—'."—'JII."?__/_:'}_?:-{# -..'x If':':-'_?;'l
|\ Fig. 5.6 Sin Falla _ 'S
I/

|I|

fi
dol y .-'tnt.Plan't_:a )

§ 10
'.'- = . R ——
., e
1‘!-r-u". ], ..._.-"" i -':llllrlr.
2_Umbral y Sal.del h%: ll,.-" W ) -\,_"-;".:*UI.dol y Ent.Planta
. L= AT A Y

.-:s- G -- £ d .1b

2
e 2 4 6 8 1o

Fig. 5.8 Con Falla Pequeiia; macfal=1.5
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5.3 SIMULACION No. 3 EN SIMNON

COMPARACION ENTRE EL ALGORITMO GEOMETRICO Y EL ESTADISTICO

l.- DIAGRAMA EN BLOQUES

.- PROCEDIMIENU{O F

1) Medir y y lVd
/]
2) Graficar pq}‘a la

erencia de Energias.

3) Graficar par?'n la j cqh’@pondiente.
| §

4) Conla ml'st;'n’a Técnicse
similar a CUSUM)

‘M

Todo lo anterior para\{r;a#en_gana de-tiempo de 10.se
""HH . F '\H
IQLJ E'\'-i. 5 .-"'f H-._ﬁ

Jibral Adaptivo(version
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PROGRAMA EN SIMNON (MACRO)
MACGELT

MACRO MACGE

"REALIZADO POR:ING.RICARDO ESPINOZA SALVADO'

"ESTA MACRb SIRVE PARA CORRER EL PROGRAMA DE COMPARACION
E:II;IElgiGORITMO GEOMETRICO Y EL ESTADISTICO.

: Ul; EL RUbQ ;g.s‘m: ‘procmo PERO ACOTADO

~/POLOS DEL BLOQUE DE

Iy'bang IZQUO DEL POLK BOLO BE;I‘A(FACTOR bE P@‘WERACION)
.- =

ash umb ? oy A2 e | ° ry \ )

text 'Umbral'y Difyde Ex ' '

"****—***R**t

areal2";
"switch colqr red

ashow Edin E fﬁark

text 'Ein y Eot enmgnt' '

MARRKARRRXARAKKKRRKAXARRRRAKKR  —

area2l

"switch color blue

ashow jthfd yd -mark

text 'F-D :Umbral, yfd'

MAXXKRAXRAXAXR AR AKX AR A KR A AR AKX

area2 2

"switch color blue

ashow jthcusum ycusum -mark

text 'CUSUM:Umbral,ycusum'

"switch color reset

END
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Comparacion entre los Algoritmos Gemétrico y Estadistico

Lmbral y Dif. de Enenr — Umbral y Dif. de Enen
8.06 ] o
Q.84
S5.E-3]
8.82 ~f
e i v
VI et |
. ' | LN A ",
o, — i e N S— /
e F..4 T g 1B, 0o dod Sr=—g . 4 18
II -..',!_:., g F IR W Py Mt P

W

¥F-D :Ilihbx‘a

g

T

CUSUM:Unbral:!g:'t&-léﬁgﬁﬁ._ . @,i5_ CUSUA:Umbral,ycusum
e.8 - NS Nad A
8.6 8.1
8.4 ’w
8.05 ]
8.2
o]
a
S 4 ¢ 1 e 2 4 ¢ d 1b
Fig. 5.10 Con Falla Grande Fig. 5.11 Con Falla Pequeiia
macfal=0.11 macfal=0.015
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5.4 SIMULACION No. 4 EN MATLAB
COMPORTAMIENTO DEL UMBRAL Y LA FALLA MINIMA DETECTABLE, EN
FUNCION DE LA VELOCIDAD DEL ESTIMADOR . EL SELECTOR DE UMBRAL
(GEOMETRICO)
I.- PROCEDIMIENTO PARA SIMULACION

CASO 1.- Para un tiempo asumido de ocurrencia de la Falla ,al inicio de la
Ventana de Deteccion (0. 0@1 se )
»‘r’jn, R

.-!--

mk%" ( max G_[L(IWJ]‘)-T—;‘;S |r|_c [( QT 1LT )‘(q&ﬂ

Se analiza dﬂra 2
!lll K =

|
CASO 2 .- Para un lla 2 mitad de la

ven}ana T
I |
| 1
Se anQ’J‘iza ara or J
=0 i

__,'“L ' 'f:'(J

&/ 4
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PROGRAMA EN MATLAB
FALLA 3.M

%REALIZADO POR :ING RICARDO ESPINOZA SALVADO'

%ESTIMADO DEL VALOR UMBRAL Y LA FALLA MINIMA DETECTABLE,CON

RESPECTO
%A UNA VENTANA DE DETECCION .

%SE CONSIDERAN 2 VELOCIDADES DEL ESTIMADOR,ADEMAS PARA 2 DIFERENTES

%TIEMPOS DE OCURRENCIA DE LA FALLA.

%DATOS DEL PROBLEMA

%EL MODELO DE LA PLANTA NOMINAL ES Go—a/(s+a)

a_l ’—.-'r_. ra } jr' ¥ ', | T
tf=input('Tiempo de lﬂf@lh'_— ! "!_ ! N “:- _—':"’_i r

n=0.01; %VALORDEL { (RMS)

w=0.05; %CQTA SUP. 1 memﬂﬁﬁ'é&m MODELO

r=1; %ENTRADA ESCALON PARA {520 .
k—mput('VeWcld;llddel estimador K="); -=—*'; N
t=0.00001: oi":,rs“ T | =
%
%

numdat=max(s'i.'qe(t));
k9=(k"2)+(4*a"alflll);

%CICLO FOR-END I
for i=1:numdat, | I
|| k r I | | II!
|I I| g | | II|
Ly Y, n
| II k4 - ! J / III.
g = /N
b k5(i) / Ao

kizm-va*ﬁ* E &% /
qttG)=sqre 5(-)*<m«>-1«4@¢ksﬁ+k9»¢—_;‘.

IG)=nhs l‘*ﬁb&(gt(l))),
b(n)—abs(qtr(-)),

f()=2*J@/b();

end;
%SE PROCEDE A GRAFICAR
subplot(1,2,1),plot(t,J) %SUBPLOT DIVIDE LA PANTALLA
title("VALOR UMBRAL")
grid
axis([0 1.5.01.024])
subplot(1,2,2),plot(t,f)
title(FALLA MIN.DETECTABLE')
grid
axis([0 1.5 .02 .22])
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VERIFICACION DEL SELECTOR DE UMBRAL

Fmin: tfalla=.001, K=2,10 Umbral: tfalla=.001, K=2,10
0.024 /
- 0.022 .
0.15
0.1 Y
o
0.05 ] ﬂ
N Y
=
0 15 ,-::."1 15
Fighl55.1:! o 1 4l Inicio de la- : Det'?ccmn
| T i (EWTE o |
|| ETETE | ERETS  p i
||
Fmin: tfalla=..75, | 0.75) K=.5,40
0.25 -+ il
Wy f‘;\)
L1
i | |'
0.2 il Ny Wl
W \Y)
=~ Y ]
0.15 : -
| 7
0.1 =  0.01 W
/ O\ V72
0.05 // 0.005
0 —’/ 0
0 05 1 15 0 05 1 15

Fig. 5.13 Caso 2 a Mitad de la Ventana de Deteccién
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CAPITULO VI

CONCLUSIONES

6.1 ACERCA DE LAS SIMULACIONES

Después de analizar las graficas de todas las Simulaciones, se pueden establecer
las siguientes conclusiones : -

1.- Para la Simulacion No. 1 :El Rendimiento del Umbral Dinamico en el Dominio del
Tiempo es excelente cuando-ta Falla es Grande.y Aditiva;;siempre y cuando el Bloque de
Incertidumbre cumpla Ias aréstnzslda?a de acotamiento Xkublbaqﬂfiﬁn en el plano complejo s.

Iy ,- . J,t—-l-."

Cuando la Falla es%&nw»ﬁq“tfena(alredeﬂm:ﬁel 31%') con resgecto a la sefal de

referencia, emple%aa sey-evidente-el tiempo de retardo para la detqu;sml
"-—’,- ¥ = m——— \L /)

Una obser\famon adiciol < e afdo de Dg on aumenta en la medida
que disminuimos el factor qzcto d$ ponderacion para el
calculo de las Energllas ,es ¢on el compromiso de
sacrificar el Tiempo q?e Dete i

i G Vo Uue L) CUlIu Olla

sto de usar toda la /nfof A M

1
2.- Para la Simula
Filtrado-Derivativo, eslel L

Si el amblenté escse y
practico, la smtonlzacmn '

3.- Para la -Simulaci&\ : ibniemt émbos«Algontmos ,arroja las
siguientes conclusmﬂes | g, >

Para Fallas Grandés ambo "I’g falla ar';nismo tiempo .

‘1!-"'\-_.

En la medida que la Magthd de lafalla a défectar va disminuyendo ,el Algoritmo
Estadistico pierde su capacidad de dé‘teecnon el Geométrico permite un retardo en la
deteccion.

Para una Falla menor del 10% (0.01), el Algoritmo Estadistico No detecta la Falla.
Para mejorar la capacidad de deteccion del Algoritmo F-D, usamos un Umbral Adaptivo
similar al Algoritmo CUSUM. De esta forma para la misma falla de 0.01, el F-D con Umbral
Adaptivo todavia es capaz de detectar la falla.

Resulta claro que para las condiciones de Simulacién anteriores, el Umbral Dinamico
en el Dominio del Tiempo tiene un mejor Rendimiento que el Filtrado -Derivativo. Pero no
podemos afirmar nada si las condiciones en que se desarrolla la Simulacién son diferentes.

4.- Para la Simulacion No. 4 : El Umbral disminuye cuando aumenta la Ganancia del
Estimador, y aumenta entre mayor sea la ventana de deteccion.
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Con la Falla Minima Detectable ocurre lo contrario con respecto a la Ganancia del
Estimador, y se mantiene que entre mas amplia sea la ventana de tiempo ,aumenta la Falla
Minima Detectable, o visto de otro. modo, disminuye la Sensitividad del Algoritmo.

Entre mas lento es un Estimador, mas tiempo se requiere para colocar la informacion
en las Innovaciones ,y estos a su vez no permiten que el Umbral disminuya. Entre mayor es
la Innovacién, mayor seguridad hay de una Falla ,y un menor Umbral es requerido.

Para la Falla Minima- Detectable ocurre lo contrario; entre mas rapido sea el
observador, mas sensible es a las variaciones de la carga, y por consiguiente mas sensitivo
a la Falla que ocurre. La principal desventaja de un Estimador rapido ,es que permite una
mayor influencia del ruido en-las Innovaciones'

Por ultimo con-respecte;a- la-ventana de -tiempg,-entre ‘mayor es, aumentara la
incidencia del ruido-en las Infiovaciones’, por lo.que ‘se:tienergue elevar la Falla Minima que
puede ser detectada; para diferenciarla-delnivelderuido.

6.2 ASPECTOS RELEVANTES EN LAS TECNFCAS DE DETECCION DE
FALLAS

Los Procedimientos Estadisticos de Deteccién analizados en esta tesis ,utilizan
algoritmos que pueden usamwirectamefte en’la sefial de Obseryacion.

Sin embargo, al| igual que- los procediniientos | GEometricos, pueden utilizarse
mediante métodos basados_en Modelos;. de'tal forma, que al Residual obtenido(que este
caso es mas apropiado | ¢ensiderar “innovacion) s¢ .fe \aplicara  finalmente los algoritmos
desarrollados anteriormente; y mediante/la Regla de Decision/indicdran la presencia de la
Falla.

Resulta evidente que“la Ventaja del Algoritmo ,CUSUM con-respecto a los otros
Algoritmos, es su Umbral Adaptivo: O;qu‘se;pu@o apreciaren la Simulacion N#3.

Los Procedimientos Geométricos de Deteccidii-estan orientados a optimizar o
actualizar Umbrales, para obtener Minimas-Fallas Detettables, en presencia de Ruido e
Incertidumbre del Modelado. Esta optimizacion de los Umbrales depende del tipo de
Generadores de Residual que se utilice y de sus parametros propios.

En la situacion ideal, asumiendose conocido el modelo exacto del sistema, el
Generador de Residual puede ser construido mediante una Factorizacién Estable, de tal
forma que en ausencia de Falla el Residual es cero, y diferente de cero cuando se presenta
una Falla.

Pero las Incertidumbres y el ruido impiden construir Generadores Optimos, por lo que
se necesita trabajar la Deteccién en un ambiente de incertidumbre y ruido : - como no se
puede evitar ,es necesario hacerlo parte del procedimiento de Deteccion * -

* Ver interesante explicacion en [5] pag 1722
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Se asume que aunque la Incertidumbre y el ruido son desconocidos ,estan acotados,
evaluado en su mayoria por Normas y Valores singulares.

Las Técnicas de Umbrales Dinamicos expuestas en el capitulo IV, pretenden
solucionar el problema anterior, con muy buenos resultados.

Por ultimo, la Técnica de Filtros Detectores de Falla es muy atractiva, sin embargo
encierra dificultades principalmente en la complejldad del calculo y requerimientos de
memoria. -

Ambos enfoques son complementarios. El Estadistico nos proporciona una
herramienta muy buena sobre-todo_en coridiciones ambientales "ruidosas" o impredecibles;
también, cuando es posible; obfener-informacion OEF-LINE-dél parametro 6 (después del
cambio), se puede estimar &l tiempo de cambio, y mejora-alcertidumbre de la prueba.

Por el contfario, el Enfoque Geométrico.es muy aprepiadc-para el manejo de
Incertidumbre por dinédmicas no modeladas, cuando los niveles, de. ruido son, aunque
desconocidos, estrictamente a¢otados.

No podemos afirmar en el enfoque Geométrico, que 10s algoritrnos en el dominio del
tiempo son mejores 0, no que os algaritmos en el dominio de.la frecuencia; pero si podemos
afirmar que si un algoritmo es gapaz dé-trasladarse con facilidad de un dominio a otro, esto
es superior a otros que no. T%

La ventaja, de trabajarn ‘en el _tiempo. es. evidente, Wa que nos permite evaluar
directamente el tiempo de,deteccion yia-operacion:en ON=EINE, por el contrario en la
frecuencia, los aspectos |de.Optimizacioh de| Umibral-'y da, minima’ falla detectable son
facilmente manejables|y dismiruyen el riesgo de|p(FA) y p(ED).

El novedoso-método*dél iltro Detector de Falla,€s una alternativa muy buena,
principalmente por la caracteristica de' Aistamiento egddentificacion de la falla que esta ligada
al proceso de deteccion. Be hecho; si-una iﬁlla ha. sido-detectada ella misma indica donde
esta ubicada. . -

Para aumentar la capacidad de deteccién:én FDF en un Espacio de Deteccion
restringido, la técnica de "Asignacién Mdltiple" de falla en una misma direccion es factible,
siempre que las magnitudes de la fallas asociadas sean diferentes.

La mayoria de las técnicas de deteccidon actualmente utilizan

e Filtros Kalman (Innovaciones), o

e Observadores Luenberger (Residuales)

generalmente de orden completo, y una evaluacién correcta de estos residuales para
determinar si hay falla o no, depende principalmente (bajo condiciones ideales) de:

® Para las Innovaciones, que sean blancos y no influenciadas, y
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® Para el Residual, que sea cero.

Sin embargo, en la practica esto no sucede; las Innovaciones o Residuales son
influenciadas y no-blancos, o diferente de cero respectivamente; y esto es debido a las
siguientes razones:

® Porque una falla ha ocurrido.

e Porque una mala medicion fue recibida. (ruido, incertidumbre del modelado, datos
a la deriva, etc.).

® Por el uso de observadores y filtros' de .orden reducido debido a las restricciones
por el calculo y oafgaé_ﬁ:iad;de- memona o _}:: ""‘* .}Ir _
i - H_,»L

Cualquier teenlca qu&b&b@ en. cuerita"las d@g‘ﬁ&wnas razoaes expuestas amba

esta mposnbﬂﬁadg Ehra tener un-buen desemperro % [ 'i‘
% |r_|' ) .l

Una solucw3n ”arc mmiuﬁwgﬂﬁ « ' bralj"‘ﬁé}_{fé soslayar las dos
ultimas razones ant.enore< podria disminuirla taza'd: 3e : mas,I{Jero hace alavez la
prueba menos sensitiva 2 cclones perdidas aumentaria
drasticamente. |

Ll

Otro aspecto {rI]nuy i
asumiendo sistemas llinealé
aplicables cuando estas cond
lineales, variables en el ti

uestas para el cap. IV, son
D qué no son directamente
s| propuestas para modelos

stomes | no ser cump1en' *lnter4

6.3 NOTA FINAL |

Es imponanfé'énfatiztétr
en este trabajo de tesis, han sid

Es necesario aclarar que en la practléa tambtén los parametros de la estructura de un
sistema "resienten" la presencia de una falla, aun mas, los acotamientos asumidos de las
incertidumbres del modelado y del ruido pueden alterarse.

Hay excelentes propuestas para solucionar lo anterior y aun contindan en
investigacion.

Otros temas que también estan bajo estudio son:

< Estrategias de seleccidén de Umbrales Optimos.

" T. H. Kerr, "Real-time Failure Detection: A nonlinear optimization problem that yields a two-ellipsoid
overlap test", Journal Optimiz theory Appl; vol 22, pp 509-535, Aug 1977.
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S Minimizacién del compromiso entre Falsa Alarma y Detecciones Perdidas .
> Detectar e Identificar una falla en un conjunto de fallas simultaneas.

Este trabajo de tesis es.un primer paso para otras aplicaciones y desarrollos
posteriores:

1.- Analisis comparativo entre los Enfoques Estadistico y Geométrico.

2.- Andlisis comparativo entre aigoritmos en el Dominio del Tiempo y en el
Dominio de la Frecuencia.

4.- Construgcrdn de 5 -_.
Fallas Yﬁ«{-‘nanejo’d S ware&é&af ; eccibr, ;
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FE DE ERRATAS

Por un descuido involuntario en la impresion de esta tesis, se omitieron los simbolos
} y ] en las siguientes ecuaciones:

(3.2.19), (3.2.22), (3.2.24), (3.2.26), (3.3.3), (3.3.4), (4.3.11), (4.3.28),
(4.3.38), (43.51), (43.71), (4.3.84), (4.3.85) (4.3.86) y (4.3.91)

asi como tambien en algunas ecuaciones sin nimero de las siguientes paginas:
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