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Resumen: En este trabajo se usan técnicas estadisticas multivariantes tales como el Andlisis Discriminante de Fisher y el
Andlisis Discriminante Generalizado para realizar deteccion y diagnéstico de fallas en un proceso industrial. La identificacion
de las fallas se realiza por medio del Anélisis de pares FDA, que permite seleccionar las variables mas relacionadas con la
falla. Por lo cual, para el diagndstico de las fallas se propone el FDA en la clasificacién de las fallas linealmente separables y
el GDA para clasificar fallas donde la data requiere de un clasificador no lineal. Se propone un nuevo procedimiento para el
estudio de las fallas, este se incluye en la etapa de extraccién, y se realiza por medio del Analisis Wavelet, para
decorrelacionar y reducir la dimension de la data. Un tanque de reaccion no isotérmico agitado continuamente fue usado
mediante simulacién en presencia de fallas tipicas, para estudiar las bondades del método propuesto.

Palabras claves: Diagnostico de Fallas; Analisis Discriminante de Fisher; Analisis Discriminante Generalizado; Andlisis
Wavelet.

Abstract: In this paper, multivariate statistical techniques such as Fisher Discriminant Analysis and Generalized Discriminant
Analysis are utilized for fault detection and diagnosis in an industrial process. The pair-wise FDA analysis is used to identify
the fault, which determines the most related variable with the present fault. Therefore, the FDA is proposed to classify linearly
separable faults and the GDA to classify faults where a nonlinear classifier is needed. A new procedure to study faults is
proposed which include wavelet analysis in the extraction phase, to reduce and decorrelate the data. A continuous stirred tank

reactor was simulated in presence of typical faults in order to study the proposed method.

Keywords: Fault diagnosis; Fisher Discriminant Analysis; Generalized Discriminant Analysis; Wavelet Analysis.

1. Introduccién

Los métodos de deteccion y diagndstico de fallas
basados en data histdrica son los méas aplicados en las
industrias de procesos, debido a que son faciles de
implementar, no necesitan un modelo matematico del
proceso y requieren poco conocimiento a priori del
proceso y las fallas (Venkatasubramanian, V., et al
(2003)). El desarrollo de la instrumentacion digital,
las redes industriales y los sistemas de control
SCADA y Control Distribuido, permiten almacenar
un gran volumen de data de los procesos industriales.
Esta data puede ser aprovechada para desarrollar
sistemas de deteccion y diagnostico de fallas,
generando a partir de esta informacion patrones que
permitan identificar condiciones similares de falla.

En los métodos basados en data historica, la
deteccion y diagndstico de fallas se realiza mediante
el procesamiento de un gran volumen de ella. Debido
a esto, existen varias maneras en que la data puede
ser trasformada y presentada como un conocimiento a
priori para el sistema de diagndstico, la primera etapa

para realizar esta tarea es conocida como extraccién
de caracteristicas, ella puede ser cualitativa o
cuantitativa (Venkatasubramanian, V.et al (2003)).
Los sistemas expertos, los métodos basados en Idgica
difusa y los anélisis de tendencia cualitativos son
ejemplos de métodos de extraccion cualitativa. Para
el caso de métodos de extraccidn cuantitativa, en la
literatura aparecen ampliamente usadas las redes
neuronales y las técnicas estadisticas ( Chiang,
Russell, E. and Braatz, R (2001), Chiang, L.,
Kotanchek, A. and Kordon (2001), Choi, S., et al
(2002), Hahn, J. and Mannan, M. (2003), Kano, M.,
et al (2001), Kano,M. et al
(2003),Venkatasubramanian, V. and Vaidyanathan,
R. (1990), Zhou, Y. et al (2003)). Técnicas
estadisticas tales como el Andlisis de Componentes
Principales (PCA) (Chiang, L., et al (2001), Kano,
M., et al (2001),Venkatasubramanian, V. and
Vaidyanathan, R. (1990), Zhou, Y., et al (2003)),
Minimos Cuadrados Parciales (PLS) (Chiang, L.,et al
(2001), Choi, S., et al (2002), Kano, M. et al
(2001),Venkatasubramanian, V. and Vaidyanathan,
R. (1990), Zhou, Y. et al (2003)), el Analisis
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Discriminante de Fisher (FDA) (Chiang, L..et al
(2001), Chiang, L., Kotanchek, A. and Kordon,
(2001), Choi, S., et al (2002), Kano, M., et al
(2001),Venkatasubramanian, V. and Vaidyanathan,
R. (1990), Zhou, Y. et al (2003)), el Analisis de
Variables Canonicas (CVA) (Chiang, L., et al.
(2001)) y el Andlisis de Componentes Independientes
(ICA) (Kano, M., et al. (2003).) han sido aplicadas en
la deteccién y diagnostico de fallas con anterioridad.
FDA es un método lineal para clasificar maltiples
clases y permite reducir la dimensionalidad de la
data. Ha sido aplicado con éxito en el diagndstico de
fallas, mostrando superioridad sobre PCA, PLS y
CVA (Chiang, L., et al. (2001)). La reduccién de
dimensionalidad es atil cuando el ndmero de
variables medidas en el proceso es grande mientras
que el nimero de observaciones sea pequefio, hecho
que es muy comudn en las industrias de procesos
actuales, donde se mide y almacena una gran
cantidad de variables. Los resultados con FDA
muestran superioridad respecto a PCA(He, P..et al.
(2005)).

El uso de la transformada wavelet ha sido investigado
en los dltimos afios, debido a su habilidad para
decorrelacionar data autocorrelacionada (Aradhye, H.
(2003)). Los coeficientes wavelet proveen
informacién compacta acerca de una sefial en
diferentes localizaciones de tiempo y frecuencia. Lo
que permite también reducir la dimensionalidad de la
data, pero en este caso en la direccion del tiempo, a
diferencia del FDA que lo hace en la direccion de las
variables. En este trabajo no se realizard una
explicacion tedrica de la misma, por lo que se
recomienda a los lectores interesados consultar
(Burrus, C., et al (1998)).

Para el caso en que la data requiere de un clasificador
no lineal se propone el wuso del Analisis
Discriminante Generalizado (GDA), también llamado
Analisis Discriminante Linear Kernel (KLDA), el
cual ha sido aplicado con éxito en la clasificacion de
patrones, obteniéndose buenos resultados en la
clasificacion de semillas y las flores Iris de Fisher
(Baudat, G. and Anouar, F. (2000)). También ha
mostrado superioridad ante otras técnicas como el
Anélisis de Componentes Principales Kernel (KPCA)
y el Andlisis de Componentes Independientes Kernel
(KICA) en el reconocimiento de voz (Koscor, A. and
Téth, L. (2004)). La comprobacion de la eficacia de
esta técnica en diagndstico de fallas es una de las
motivaciones de este trabajo.

2. Metodologia.

En este trabajo se propone un nuevo procedimiento

para el estudio de las fallas, ver Figura 3; este
incluye para la etapa de deteccién el conocido
estadistico Hotelling T2, Una primera etapa de
extraccion de caracteristicas es realizada por medio
del Andlisis Wavelet, para decorrelacionar y reducir
la dimension de la data. El diagnostico de fallas se
efecta en dos etapas, un primer diagndstico por
medio de FDA+AD que logra clasificar las fallas
linealmente separables y una segunda etapa, para
aquellas fallas que requieren de un clasificador no
lineal, que incluye un paso intermedio para la
identificacion de las fallas por medio del Analisis de
pares FDA, que permite hacer la seleccion de
Variables (SV) mas relacionadas con la falla, siendo
éstas solo utilizadas en la segunda clasificacion que
se hace combinando GDA, SV y AD.

DETECCION
(T?y DISSIM)

PROCESO

S|

DECORRELACIONAR
DATA (WAVELET)

!

PRIMER DIAGNOSTICO
(FDA+AD)

IDENTIFICACION DE
VARIABLES
(PARES FDA)

CFALLA DIAGNOSTICAD;
REQUIERE DE UNA SEGUNDA
CLASIFICACION?

A 4

SEGUNDO
DIAGNOSTICO >
(GDA+SV+AD)

A 4
FALLA
DIAGNOSTICADA
LISTO

Figura 1. Algoritmo propuesto para la deteccion y
diagndstico de fallas

3. Caso de Estudio.

Para probar el desempefio de estas técnicas es
necesario contar con una data histdrica de un proceso
real en presencia de fallas, debido a que este tipo de
data no se encuentra a la mano publicamente por
motivo de seguridad de las empresas, muchos
investigadores han optado por probar los métodos en
procesos industriales simulados en computador. La
data histdrica fue obtenida a partir de simulaciones de
un tanque de reaccion no isotérmico agitado
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continuamente (CSTR). Este proceso ha sido
utilizado previamente en un buen nlmero de
publicaciones (Kano, M., (2003), Johannesmeyer, M.
(1999), Johannesmeyer, M., et al. (2002.).

3.1 Descripcion del proceso CSTR

El CSTR esta compuesto por un tanque, una chaqueta
enfriadora, un agitador, una bomba y Ila
instrumentacion tales como valvulas de control,
transmisores de nivel, flujo y temperatura, asi como
de controladores del tipo PI. (Figura 2).
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Figura 2. Proceso del CSTR con control cascada.

Las variables controladas son la temperatura del
reactor (T) y el nivel del tanque (h), las variables
manipuladas son el flujo de alimentaciéon del
refrigerante de la chaqueta (Qc) y el flujo de salida
del reactor (Q). Las 14 fallas y perturbaciones
mostradas en la Tabla 1 pueden encontrarse en una
base de datos historicos tipica de los proceso CSTR.
Las fallas 4,6,7,8,9,10,11 y 12, pueden ser tanto
positivas como negativas, resultando en un total de
22 fallas que fueron simuladas para la generacion de
la base de datos historicos.

Tabla 1. Fallas y perturbaciones del CSTR

3.2 Generacion de la data historica.

La data historica se generd por medio de simulacién,
utilizando el software Simulink del paquete Matlab.
La condicion normal de operacién y cada una de las
fallas fueron simuladas por un tiempo de 150 min,
introduciendo la falla luego de transcurridos 50 min.
Mediciones de 14 variables del proceso mostradas en
la Tabla 2 fueron almacenadas cada 5 seg, el nimero
de observaciones generadas para cada corrida fue
n=1801 para cada una de las variables (m=14).

Tabla 2. Variables medidas del CSTR.

Descripcion Simbolo

Concentration del reactor C,
Temperatura del reactor T
Temperatura del refrigerante Tc
Nivel del reactor h
Flujo de salida del reactor 0
Flujo del refrigerante Oc
Flujo de alimentacion del reactor Or
Concentration de alimentacion Cur
Temperatura de alimentacion Tr
Temperatura de alimentacion del refrigerante Teor
Sefial de control de nivel hC
Sefial de control de flujo ocC
Sefial de control de temperatura e
Sefial de control del flujo de refrigerante 0cC

Se generaron dos conjuntos de datas para el
entrenamiento  y la validacion. La data de
entrenamiento consistié en una corrida para el caso
sin falla y para cada una de las 22 fallas. La data de
validacion consistio en 10 corridas para la data sin
falla y para cada falla se realizaron 10 corridas donde
el tamafio de la falla o perturbacién para los casos
3,5,13 y 14 era fijo y para el resto fue cambiado

FALLA DESCRIPCION VALOR

aleatoriamente en un porcentaje que variaba entre el

1. Desactivaceon Catalinea La epergia d 100 sumsents en rampa por 100min

L. Falla en el Intercamsbeador de Calor ~ E coef 7 rampa por 100emn Bamp

3. Falla en ¢l transmisor d Flujo de Rel. 1 Flujo de Refriperante s mantaene a su il

walor por 100 min NA
4p y 4n. Bizs en la mediciin de
Temperatura (')

5. Stction en b vihvels de refrigermte

py bn. Cambio cscal

e Cyr

Tp¥ Tn. Cambio 15

min & Gl (mol L mun

poe 0 min L empu s e 201 Kinin- DAL cada corrida.

8p y Bn. Cambio tipo rmpa en T La Tensperatura de la alimentaciin aumenita v disnsmave en rany

9p ¥ In. Cambio tipo rampa cn T La Temperatura de la alimentacion del Refngerante aumenta v dsmovve en  Larampa o5 de £ 0,1 K'min
ramypa por 10 min

18p y 1n. Cambio cscakémen P s La presida en la linca & alimentacidm del refrigerante a b entrada de la valval. £2 3 pu
s¢ mantiens ea el nugvo valor poe 100 min

1py 1in. Cambio escalie en P La presidn en la linea de descary eactor 3 ba salida de la vilvula se £ipa
mantzne en el maevo vabor por 14

13py 120. Cambio en el Set Point de~ EJS.P. para la semp. del reactor ¢ mantiene e ¢l nuevo valor por 100min~ £3K

¥ La vilvula del refrigeranie presenta juege. 204 del span
14, Vilvula del flujo de sal La villvala del fiujo de salida del reactor se manticne a su ltima apermarapor - NIA

atascads 100 .

Lt ka25% al 125%, esto con el fin de probar la capacidad
i UAc de
<125 {1{min- K} miny

de generalizacion del sistema de deteccion y
diagnostico de fallas propuesto. Se realizaron en total
230 corridas para la validacion, resultando un total de
414.230 puntos para cada variable. Todas las sefiales
fueron contaminadas con ruido blanco, con el fin de
simular la variabilidad presente en un proceso real, la
semilla (seed) del ruido fue cambiada aleatoriamente

4. Resultados y Discusion.

4.1 Identificacion de fallas utilizando las direcciones
de falla en pares FDA.

La identificacion de la falla nos permite determinar
las variables mas relacionadas con la falla ocurrida, si
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al aplicar los métodos de diagndstico solo incluimos
estas variables podemos disminuir el error de
clasificacion, conclusion que se muestra en los
resultados méas adelante. En la Figura 3 se presenta
un ejemplo de la grafica de contribucién FDA para la
falla 12 (cambio tipo rampa negativo en Tg). Se
observa que las variables que tienen una mayor
contribucion en el gréfico son la 1 y la 9, lo que
desde el punto de vista del proceso es correcto ya que
la variable 9 es precisamente la temperatura Tr y la
variable 1 es la concentracion del reactor Ca, que es
afectada directamente por la variacion de Tg. La
Figura 2 muestra también cuales fueron las variables
identificadas para todas las fallas con la data de
entrenamiento, seleccionando Unicamente aquellas
que presentaron una contribucién mayor de 0,3.

Proceso con Falla 8n

Contribucién FDA

1 2 3 4 5 6 7 8
Variables

9 10 11 12 13 14

Fallas Variables Identificadas Fallas Variables Identificadas

1 1 8n 19

2 13 9p 1,10

3 31,13,12 9n 1,10
4p 3121361 10p 1,12

4n 3,12,136,1 10n 1,12

5 112 11p 1,14

6p 11,1,7,14,12 11n 1,14
6n 1,117,14 12p 3,12,136,1
7p 8 12n 3112136
n 8 13 1,128
8p 19 14 14,11

Figura 3. Arriba: Grafica de contribucion FDA
para la falla 12. Abajo: Variables identificadas.

4.2 Diagndstico de las Fallas utilizando FDA, GDA'y
Anélisis Discriminante.

Para diagnosticar o clasificar una falla mediante las
técnicas estadisticas multivariables estudiadas en este
trabajo, es necesario que esta se encuentre,
previamente, en una base de datos historica,
correspondiendo ésta a la data de entrenamiento del
clasificador. La deteccion de las fallas se realizé por
medio del estadistico Hotelling (T?), que es una
técnica ampliamente usada para el monitoreo de

procesos multivariables (Chiang, L., et al. (2001),
Choi, S., (2002)Venkatasubramanian, V., et al.
(2003)), una descripcion matematica detallada se
puede obtener en (Chiang, L., et al (2001)).

Tabla 3. Error de clasificacion para la data de

validacion.
AD FDA+AD Wavelet+FDA+AD
valid(td-td+100) valid(td-td+100)  valid(td-td+100)

Falla % ec Yoeci % ec Yoeci Yo ec Yoeci Falla

1 0 0,0 ] 0.1 0 0,0 1

2 0 1,7 0 5.4 0 53 2

3 100 1000 0 230 0 374 3
4p 0 58 ] 8.0 0 1.5 4
4n 0 10,9 10 16,4 0 11,7 5

5 0 274 ] 253 0 26,8 6
op 0 4.0 ] 50 0 38 7
on 0 2.1 ] 2,5 0 1,9 8
p 50 48,5 50 47,5 40 472 9-10
Tn 0 83 ] 1.4 0 12,5 10
&p 0 19,1 ] 13,5 0 17.0 11
&n 0 g1 0 7.5 0 7.7 12
9p 0 143 ] 225 0 22,5 13
n 0 36 ] 59 0 4.7 14
10p 40 47.4 40 423 40 430 15-6-21
10n 40 50,4 30 42,8 40 44,7 16-21
11p 10 11,9 10 132 10 132 17-22
Iln 30 347 30 357 30 349 18-22
12p 30 438 30 42,1 30 41,3 19-2
12n 30 33 20 29,2 10 27,5 20-2
13 0 22,1 ] 284 0 28,1 21
14 0 6,2 1] 5.9 0 5.5 22

Promedio 15,0 22.8 10,0 19.7 9,1 20,2

La Tabla 3 muestra el error de clasificacion %ec
(porcentaje de corridas que fueron clasificadas
incorrectamente) y el error de clasificacion individual
%eci (porcentaje de las observaciones de una corrida
que fueron clasificados incorrectamente) para las 22
fallas con la data de validacion, aplicando AD,
FDA+AD y Wavelet+FDA+AD. Para aplicar el FDA
fue necesario determinar primero el nimero de
vectores FDA, por medio de validacion cruzada se
obtuvo un N=12. Al aplicar el Analisis Wavelet las
sefiales fueron reducidas temporalmente utilizando
para ello, luego de un estudio exhaustivo por medio
de wvalidacion cruzada, una Wavelet del tipo
Daubechies 3 (db3), un nivel de descomposicion
igual a 1 y utilizando solamente el coeficiente de
aproximacion (ca) para formar el vector
caracteristico. Al incluir el FDA junto con el AD se
observa como el error de clasificacion disminuye
considerablemente de 15% a 10%. El uso de la
transformada wavelet trae como ventaja una
reduccion del error de clasificacion de 10% a 9,1% y
una reduccién de 48% de los datos, siendo este
Gltimo muy importante para disminuir el tiempo de
calculo requerido para la clasificacién. Observamos
ademas en la Tabla 3 que las fallas 9, 15-20, fueron
clasificadas incorrectamente en varios de los casos, lo
que justifica el uso de un clasificador no lineal como
el GDA para disminuir el error de clasificacion.
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Debido al gasto computacional que requiere el
método GDA, no es factible realizar la clasificacion
de las fallas utilizando todas las posibles fallas en la
data de entrenamiento, por lo que sélo se clasificé
con GDA aquellas fallas que habian sido clasificadas
incorrectamente previamente con la combinacion de
Wavelet+FDA+AD. En la Tabla 3 se observa una
columna que corresponde a la falla diagnosticada, de
alli se formaron los subgrupos de fallas a ser
clasificados con GDA. En la Tabla 4 se muestran los
4 subgrupos de que han sido formados. Se comprob6
ademas que el uso de Seleccion de Variables (SV)
mejora la clasificacion en ambas técnicas FDA y
GDA, siendo esta realizada por medio de las
direcciones de fallas en pares FDA, y seleccionando
solo aquellas variables que tenian una mayor
contribucién. Como se observa en la Tabla 4 el uso
de la SV disminuyé el error de clasificacion
utilizando FDA de 8,3% a 7,5%. Para el caso del
GDA observamos como el método reduce el error de
clasificacion a valores de 7,5% sin Seleccion de
Variables y 5,0 % con Seleccion de Variables.
Obteniéndose un error promedio para las 22 fallas de
2,7%, valor que satisface las expectativas del
procedimiento propuesto.

Tabla 4. Error de clasificacion para la data de
validacion, utilizando subgrupos, SV, FDA 'y
GDA. Periodo de tiempo correspondiente a (td-
td+100).
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reducir la dimension de la data.
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