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RESUMEN

El presente trabajo se enfoca en la Deteccién y Aislamiento del Fallo de manera tal
que se pueda determinar la presencia de un fallo en una valvula de control de igual
porcentaje como la que ofrece el programa DAMADICS. La importancia de este
trabajo radica en las necesidades de completar los sistemas moderos de control
automatizados con una herramienta capaz de detectar, aislar e informar (DAI) la

ocurrencia de anomalias incipientes o catastréficas en los procesos industriales.

Para ello se disefian y ponen a prueba tres detectores de fallo entre la amplia gama
de detectores presentados en la comunidad académica y de ingenieros dedicados a
la practica industrial. Se determina cual de ellos es mejor para la DAI del fallo a un
sistema SCADA el cual no es objeto de estudio y disefio en este Trabajo. Para la
seleccion del mejor detector se empled el criterio de la frecuencia de deteccion
correcta del fallo considerando la limitacién propia de la muestra del trabajo de los
detectores de fallos. Completando las ideas del Control Tolerante a Fallos se
propone un Controlador Predictivo Neuronal Robusto, con lo cual se termina de

conformar el Control Tolerante a Fallos Pasivo.

Se prueban las bondades de robustez del controlador disefiado aplicando en la
valvula de control del modelo en Simulink, dos fallos del conjunto de 19 fallos que
proporciona el programa DAMADICS. Se dan las conclusiones y propuestas para el

trabajo futuro en esta linea de investigacién actual.
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CAPITULO 1

1. GENERALIDADES

1.1 Antecedentes

El papel de un operador humano es preservar las condiciones normales de
operacion de acuerdo a varios parametros de la planta, las mediciones y las

observaciones.

Los sistemas industriales automatizados complejos son vulnerables a fallas en
la instrumentacion de control, tales como los sensores, los actuadores y sus

componentes.

Los meétodos clasicos de deteccion de fallos como menciona Angeli y

Chatzinikolaou [1] estaban basados en el chequeo de los valores limites de



variables medibles y de importancia y en esa direccion se realizaron una gran
cantidad de trabajos de investigacion. Sin embargo esos métodos no permitian
profundizar en el diagnostico de fallos y no simulaban la actividad del

razonamiento humano.

Con la creciente complejidad de los sistemas modernos de ingenieria y la
demanda cada vez mayor para la seguridad y la fiabilidad, ha habido un gran
interés en el desarrollo de métodos de Deteccion de Fallas y Aislamiento (FDI

por sus siglas en inglés).

Los enfoques de deteccion de fallos pueden clasificarse como: los paradigmas
libres de modelos y los paradigmas basados en modelos. El paradigma de
Diagnostico de Fallas Libre de Modelo de Tudoroiu y Zaheeruddin [2] incluye
todas las técnicas que no se basan en modelos del sistema subyacente,
mientras que los métodos basados en modelos tratan de diagnosticar fallos
mediante la redundancia de alguna descripcion matematica de la dinamica del

elemento o proceso.

Desde el comienzo de los afios setenta, se han producido numerosos avances
tedricos en el diagnostico de fallos basado en la redundancia analitica [2].
Segun este enfoque, toda la informacion en el sistema puede ser usada para
monitorear el comportamiento de la planta, incluyendo el conocimiento acerca

de la dinamica.



Los dispositivos de deteccion de fallas desarrollados actualmente, con
meétodos basados en modelos, utilizan modelos lineales o linealizados
teniendo en cuenta los errores de modelado o incertidumbres paramétricas.

Estos métodos de diagnoéstico se basan en la generacion de residuos.

La Deteccién de Fallas de sistemas lineales ha sido ampliamente estudiada en
las dltimas tres décadas, y se han desarrollado una gran cantidad de métodos
de gran alcance. Sin embargo, el uso de enfoques lineales esta limitado si el
sistema a ser monitorizado es fuertemente no lineal, ya que cuando el rango
operativo del sistema se hace mas amplio, el modelo linealizado ya no es

capaz de representar el comportamiento dinamico del sistema.

Una solucién es utilizar métodos no lineales, pero los observadores no lineales
con un enfoque analitico y los basados en un enfoque geomeétrico requieren

un perfecto conocimiento del sistema no lineal.

Por otro lado, la supervision automatizada y el diagnostico de fallos son
importantes caracteristicas de disefio de la actual produccion, donde se

requiere de sistemas eficientes y confiables.

En contraste con los enfoques basados en modelos donde se necesita un

conocimiento a priori sobre el proceso, en los métodos basados en la historia



del proceso sdlo se necesita la disponibilidad de gran cantidad de datos

histéricos del proceso.

Hay diferentes maneras de transformar y presentar estos datos como un
conocimiento a priori de un sistema de diagnostico. Esto se conoce como

extraccion de caracteristicas.

Dado que muchos sistemas industriales son por su naturaleza no lineales, el
desarrollo de métodos no lineales de Deteccién de Fallas juega un importante

papel en las aplicaciones practicas.

Un interés considerable se ha demostrado en la literatura en la aplicacion de
redes neuronales artificiales (RNA en lo adelante) para el problema de
diagnéstico de fallos. Se han propuesto redes neuronales para problemas de

clasificacién y funcién de aproximacion.

En general, las RNA que se han utilizado para el diagnéstico de fallas pueden

clasificar por dos rasgos:

e La arquitectura de la red: perceptrén multicapa, de base radial y otras;
e La estrategia de aprendizaje: aprendizaje supervisado y aprendizaje no

supervisado.



Diferentes arquitecturas de red han sido utilizadas para el problema del

diagnéstico de fallos. La mayor parte de los trabajos de investigacion
presentados para mejorar el comportamiento de la red neuronal estandar de
retro propagacion en la deteccion y diagnéstico del fallo se basa en la idea de
la presentacion explicita de patrones a la RNA. Venkatasubramanian, V. et al
[3]-[5] lideran la lista de autores-investigadores que han trabajado en este

tema.

Por otra parte Fan, J. Y. et al [6] analizan las ganancias de desempefic a
través de la incorporacién de entradas funcionales ademas de las entradas
normales a las redes neuronales, dando paso para que otras investigaciones
incorporen este conocimiento en el marco de las RNA para mejorar el

diagnostico [7].

Se menciona ademas el trabajo de Tsai, C. S., & Chang, C. T [8] los cuales
proponen la integracion de los RNA alimentada hacia delante con una RNA

recurrente para un mejor comportamiento.

Otro enfoque basado en el empleo de datos historicos es aquel que toma la
l6gica difusa para representar la vaguedad y el conocimiento mediante
entrenamiento. El atractivo del enfoque difuso [9] surge del hecho que el
mismo puede ser aplicado incluso cuando no esta disponible el modelo

fenomenolégico del sistema.



1.2 Descripcion del problema

Los fallos en los actuadores de los procesos industriales son muy frecuentes y
estos en ocasiones afectan la produccién de manera significativa incluso
llegando a causar la paralizacion de la produccion representando pérdidas

econémicas significativas.

En la actualidad la mayoria de los procesos industriales en el Ecuador poseen
mecanismos de control para tratar de mantener estable su sistema, sin
embargo son pocos o casi nulos los procesos que cuentan con dispositivos de
deteccidn y aislamiento de fallos debido a que los mismos implican costos

elevados.

Ademas varios de los dispositivos existentes solo detectan el fallo, pero no lo
identifican o aislan, provocando que para solucionar el problema se deba
revisar detenidamente la planta para determinar la causa del mal

funcionamiento, esto implica tiempo de no produccién o pérdida.

Por otra parte los dispositivos de control que se emplean actualmente en la
industria ecuatoriana tienen funciones limitadas debido a que son sistemas
con légica de control basica, es decir aplican Control P, Pl y en el mejor de los

casos PID.
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Para el presente proyecto se plantea la deteccion y aislamiento del fallo de

una valvula modelo DAMADICS, que es un modelo propuesto por un instituto
europeo, que presenta un comportamiento similar a las valvulas reales. El
modelo que ellos proporcionan a la comunidad de Automatizacion y Control
Internacional hecho en Simulink de MATLAB® viene con opciones de 19 tipos

de fallos y permite determinar el porcentaje del fallo a aplicar.

En lo que respecta a la planta a emplear en el presente proyecto sera la
IFATIS, especificamente el modelo de dos tanques acoplados entre si, con

una sola entrada de caudal de agua y gobernada por una valvula.

Solucién propuesta

Con la finalidad de mejorar la respuesta de la planta ante alguna anomalia
controlable y dar la alerta necesaria ante una anomalia no controlable se
plantea desarrollar un sistema de deteccidén y aislamiento de fallo a partir de

los métodos:

¢ Estimacion de Parametros.
e Observador de Estados.

» Redes Neuronales.
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Para posteriormente evaluarlos y seleccionar el que mejores caracteristicas
presente y que permita al operador contar con una herramienta capaz de darle

en detalle la presencia y el tipo de fallo.

En lo que respeta al dispositivo de control y reconfiguracion del fallo se
analizara el comportamiento de un control predictivo basado en redes
neuronales, para determinar su eficiencia y comportamiento ante un fallo.
Finalmente se incorporaran los dispositivos antes mencionados a la Planta

IFATIS controlada empleando un modelo de la valvula de DAMADICS.

Objetivo general

Disefiar detectores de fallos del actuador del “Proyecto de Desarrollo de
Aplicaciones y Métodos para el Diagnéstico de Actuadores en los Sistemas de
Control Industrial® (Development of Applications and Methods for Actuator
Diagnosis in Industrial Control Systems; DAMADICS) y un controlador que
reconfigure el control ante fallos en el sistema de la Planta Piloto del Proyecto
Control Inteligente Tolerante a Fallos en los Sistemas Integrados (Intelligent
Fault Tolerant Control in Integrated Systems, IFATIS)mediante las Técnicas

Inteligentes de Redes Neuronales Artificiales.




1.5

1.6

Objetivos especificos

1. Estudiar el estado del arte en la deteccion de fallos y en la reconfiguracion
del control en presencia de fallos.

2. Disefar un detector de fallos por estimacion de parametros y observadores
de estado para la Deteccion y Aislamiento de los Fallos en el problema de
referencia (benchmark problem) que proporciona el Proyecto DAMADICS.

3. Disefiar el desempefio de un detector avanzado con fundamento en las
Redes Neuronales Artificiales en presencia de ruido.

4. Realizar la comparacion entre los detectores disefiados.

5. Disefiar el control que reconfigure el sistema en presencia de fallos
conjugando las técnicas avanzadas del Control Predictivo y las Redes

Neuronales Artificiales.

Metodologia

El presente Trabajo de Titulacion se centra en el disefio de detectores de
fallos y en la reconfiguracion del control ante fallos. Partiendo del estudio del
estado del arte, se disefian detectores de fallos para la deteccion y el
diagnostico de los mismos y la reconfiguracion del control se ve como una
consecuencia légica del desarrollo de los sistemas de control avanzados en

los cuales se debe alcanzar un alto nivel de desempefio y de seguridad.

En este Trabajo de Titulacion se disefia el controlador considerando el

formalismo del Control Predictivo Neuronal y se ponen de manifiesto las



propiedades de tolerancia al fallo de esta ley de control In Silico. Las

prestaciones de los detectores de fallos y del controlador disefado se

comprobaran In Silico empleando los modelos de referencia.

Asi, en este Trabajo de Titulacion el detector de fallas se busca, ademas, en el
espacio de soluciones de la Inteligencia Artificial. El detector a disefiar sera
probado en problemas de referencia bien conocidos en la literatura cientifica

internacional, como es la valvula de control.

El programa empleado para el estudio del desempenio del detector de fallas,
asi como para la comprobacién por simulacion de las soluciones propuestas
es el programa profesional MATLAB® y su herramienta de simulacion

SIMULINK.

El disefio del control convencional por realimentacién para una planta de
proceso puede producir un desempefio poco satisfactorio en el caso de
funcionamiento defectuoso de los actuadores, los sensores u otros
componentes del sistema. Para superar estas limitaciones, se desarrollan
nuevos controladores que sean capaces de tolerar el funcionamiento
defectuoso del componente, manteniendo el desempefo deseado, robusto y

las propiedades de estabilidad.



A veces se argumenta que los esquemas de supervision mas simple, con

menos componentes o lineas de codigo en el software son intrinsecamente
mas confiables. A menudo, el requisito principal es que el sistema debe

mantener algin nivel "aceptable" de desempefio o debe degradarse poco.

Cuando se demuestra que esto puede lograrse el enfoque de tolerancia al fallo
se acepta por los ingenieros de sistemas e ingenieros de control. Una ulterior
complejidad no es eficaz desde los puntos de vista del costo. Esta es la
filosofia que esta detras de los sistemas de control que realmente existen. En
la siguiente figura se muestra la interaccion existente entre la Deteccion de
Fallos y el Aislamiento, el Control Robusto, la Reconfiguracién del Control y la
Supervision.

T
_~—_ 6 Supervision :F‘“ "y

Vo
/ ~"Deteccidn de Fallos ™« ]

\ ST
S<F e
U g () rmome)
Control 4 Reconfiguracién /I
L -

\_-_”_4_'-"

/

Figura 1.1: Representacion de la interaccion entre las areas del control y

la deteccion de fallos y aislamiento.

Area 1: Las investigaciones a la fecha actual de Deteccién de Fallos y su

Aislamiento no incluyen el disefilo combinado de controladores con la
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deteccion de fallas, el aislamiento de la falla e identificacion de la misma. Sin
embargo, la investigacion en el area de Deteccion de Fallos y su Aislamiento
es ya adulta y proporciona herramientas para modelos cuantitativos y/o
cualitativos poderosos de inteligencia artificial. La primera parte de este

Trabajo de Titulacion se dedica a esta area de investigacion.

Area 2: El disefio del control robusto ha sido el tema de investigacién mas
caliente desde finales de los afios 1970. Area 3: El problema de la
reconfiguracion del control aun llama la atencién de varios investigadores. Por
ejemplo, siguiendo el uso de la linealizacién por realimentacion y considerando
los enfoques del control adaptativo se han realizado importantes aportes

basados en los principios del seguimiento del modelo.

Area 4: Representa las caracteristicas de robustez que acompafan a la

reconfiguracién del control. Son pocos los estudios en esta area.

Area 5: Esta cubre el disefio de controladores robustos y de estimadores
robustos de fallos. La manera alternativa de realizar por separado la deteccion
de fallos a lazo abierto (como en el Area 1) y disefar controladores robustos
obvia la complejidad del disefio. Sin embargo el disefio por separado conlleva

a que el controlador robusto afecte la robustez de la deteccion de fallos.




Area sombreada. Pocos son los estudios que combinan las funciones de la

deteccién y aislamiento del fallo con la reconfiguracion del control. En la
actualidad se entiende que los sistemas de deteccion de fallos y aislamiento
son capaces de evitar el desarrollo de fallos mas serios. Area 6. Introduce
diferentes formas de la logica de seleccion y direccion del sistema en el
sistema tolerante a fallos. Aunque la supervision es esencial para la forma
activa del control tolerante a fallos, pocos investigadores han prestado mucha

atencion a este area.

El actual Trabajo de Titulacién se enfoca, en segundo lugar, en el Area 3. Se
buscan soluciones partiendo de los resultados en el disefio del Detector de
Fallas e l|dentificacion de manera tal que permita reconfigurar el control del

sistema de dos tanques verticales del proyecto de Planta Piloto IFATIS.

El grado de dependencia de la sociedad moderna de los sistemas
(automoviles, aviones, trenes, etc.) y procesos tecnolégicos complejos (redes
de distribucion y produccion de energia, agua, etc.), su disponibilidad y
correcto funcionamiento se han convertido en una cuestion estratégica. La
automatizacién de los procesos mediante lazos de control automatico, si bien
ha permitido liberar a los operadores humanos de su control y operacién
manual, no los ha inmunizado frente a los fallos. Los lazos de control pueden
ocultar los fallos evitando ser observados hasta alcanzar un grado tal que

produzcan una averia irreparable que obligue a detener el sistema o proceso.



CAPITULO 2

2. ESTADO DEL ARTE EN LA DETECCION Y EL
AISLAMIENTO DE FALLAS Y EN LA RECONFIGURACION

DEL CONTROL ANTE FALLOS

2.1 Clasificacion de los detectores de fallas

El significado del término fallo se puede entender como cambio. Este cambio

puede ocurrir debido a:

e Un cambio de modo de operacion: se suponen muchos modos de
operacion en el proceso uno de los cuales es el modo de operacién nominal
cuando no hay ningun elemento fallado en el sistema.

¢ El resto de los modos se corresponden con algun malfuncionamiento que

puede ocurrir en los sensores, actuadores o en el propio sistema.




La mayoria de los procesos de control industriales contienen algun tipo de

sistema de deteccién y diagnéstico basados en la comparacion de algunas
variables con valores limites para producir las alarmas. Sin embargo, en la
actualidad se tiene la posibilidad de crear sistemas mas sofisticados, con

algoritmos de deteccion de fallos y de diagnéstico [10].

En el diagnéstico se distinguen tres niveles:

» Nivel 1.- Deteccion de fallos. Aviso de un funcionamiento anémalo en el
sistema.

+ Nivel 2.- Aislamiento del fallo. Determinar la localizacion exacta del fallo, en
ocasiones, se identifica con la causa.

« Nivel 3.- Identificacion del fallo. Implica el calculo de la magnitud del fallo y
el tiempo en que ocurrid.

e En una aplicacion real, el interés econdmico determinara hasta dénde llegar

(desde el punto 1 hasta el punto 3).

Con el tiempo ha aparecido una nueva vertiente en la deteccion y diagnostico
de fallos (DDF), a saber: la reconfiguracién o reestructuracion de la ley de
control, para obtener un control tolerante a fallos, es decir, que el sistema siga
funcionando, aceptandose un comportamiento degradado, pero estable, del
sistema a pesar del fallo, si es posible. Si no es posible, se lanza un mensaje

de alarma y se procura que el sistema deje de funcionar de una manera
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segura. Segun afecten al modelo del sistema, los fallos pueden clasificarse en

tres tipos:

Fallos de medida aditivos, por ejemplo:

» Fallos en los sensores por estar mal calibrados.

e Fallos en los actuadores, cuando ejecutan comandos diferentes a los
calculados por la ley de control.

e Fallos de proceso aditivos: Perturbaciones de la planta, que causan
cambios en las salidas independientemente delos cambios en las entradas.
Por ejemplo las fugas y las sobrecargas.

¢ Fallos multiplicativos del proceso: Son los fallos, repentinos o graduales, de
los parametros de la planta causados debidos al deterioro de los equipos,

suciedad, pérdida de potencia, etc.

Una descripcion precisa de todas las situaciones, habitualmente requiere un
modelado no lineal. Otra clasificacion es empleando la tendencia de cambio
de alguna variable con el tiempo y pueden ser clasificados en abruptos o

paulatinos.

e Los primeros son fallos repentinos e imprevistos que adquieren en un
instante tf un tamano significativo y pueden modelarse como una entrada
escalén, que son especialmente importantes de detectar y diagnosticar en
sistemas cuya seguridad es critica, tales como centrales nucleares, aviones

o barcos.
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» Los segundos son fallos que evolucionan de forma lenta, pudiéndose
modelar como funciones del tipo rampa, parabdlica o exponencial. Su
deteccion temprana permite predecir el instante en que superaran un
margen de tolerancia admisible. Es un comportamiento tipico dela des
calibracién de los sensores o actuadores. Tiene un papel importante en el
mantenimiento predictivo industrial, donde la prevision de averias y las
reparaciones asociadas a ellas es un factor critico de los costes de

produccién y mantenimiento.

Para disefiar un esquema de deteccion de fallos serd necesario:

e Definir un indice de funcionamiento de la bondad de un determinado
esquema para detectar un determinado tipo de fallo (tiempo empleado para
detectar el fallo, minimizado para un indice de falsas alarmas previamente
especificado).

e Los esquemas de deteccion y diagnosis en situaciones reales y practicas
no deben ser demasiado complicados.

o El método empleado en la detecciéon y diagnéstico de fallos, debe ser
robusto con relacion a la presencia de errores de modelado y/o

perturbaciones que actuan sobre el sistema.

2.2 Estado del arte en la deteccidn de fallas y su aislamiento

Tan temprano como en 1984, Isermann [11] exponia su apreciacion sobre las

posibilidades alcanzadas con el desarrollo de la microelectrénica y las nuevas
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capacidades de los medios de computo para el control. Expresaba que la
supervision de los procesos técnicos era objeto de un mayor desarrollo debido
a la creciente demanda de fiabilidad y seguridad, que con ayuda de los
modelos de los procesos, los métodos de estimacion y de decision, también
era posible observar las variables no medibles asi como los estados del
proceso, los parametros del proceso. En esa contribucion se presentd un
resumen breve de los métodos basicos de deteccion de fallos y la descripcion
de los métodos de estimacién de parametros adecuados para los modelos de

tiempo continuo.

Mas tarde, en 1997 [12] considera los sistemas de control que operan bajo
condiciones potencialmente defectuosas. Ellos discuten el problema de
disefiar una sola unidad que maneje la accién de control y también que
identifique los fallos en los actuadores y los sensores. Se intenta identificar las
situaciones en las que disefiar por separado las unidades es un enfoque
razonable y los casos en los que el disefio de cada unidad debe tomar en

consideracion al otro.

En 1998, Isermann [13], muestra como los enfoques de légica difusa se

pueden aplicar para procesar la supervision y el diagnostico de fallos con el

razonamiento aproximado en los sintomas observados.
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En épocas mas recientes han aparecido articulos sobre el empleo de
observadores para la deteccion del fallo en los sistemas de control [14]. Por
ejemplo se plantea el uso de un observador de estado construido mediante las

técnicas de modo deslizante para la deteccién del fallo de sensores.

En 2003 aparece una trilogia de articulos de Venkatasubramanian y sus
colaboradores, donde en el Gltimo se hace una revisién completa [5] de la
deteccion y diagnostico de fallos del proceso exponiéndose, de forma
sistematica y comprensible, los métodos basados en modelos cuantitativos,
las estrategias de busqueda y de modelos cualitativos y el ultimo articulo versa
sobre los métodos basados en los datos histéricos del funcionamiento de los

procesos para la deteccidn de fallos.

Estado del arte en la reconfiguracion del control en presencia de

fallos

Las fallas de los sensores o actuadores, la suciedad de los equipos, las
variaciones de las materias primas, los cambios en el producto y las
influencias de las estaciones del afio pueden afectar el rendimiento del

controlador en hasta el 60% de los problemas de control industrial [15].

El objetivo de un sistema de control tolerante a fallos (FTCS) es mantener el

comportamiento actual del sistema cerca del comportamiento deseado y



preservar las condiciones de estabilidad en presencia de los fallos de los

componentes y/o de la instrumentacion [16].

En algunas circunstancias, un rendimiento reducido podria ser aceptado como
un trade off [3]. De hecho, muchos métodos de Control Tolerante a Fallo, en
adelante CTF, se han desarrollado recientemente [17]-[21]. Casi todos los
métodos se pueden clasificar en dos grupos [4]: los enfoques pasivos y los
enfoques activos. Los CTF con enfoques pasivos tienen que ver con un
conjunto supuesto de fallos de los componentes del sistema en presencia de
redundancia del actuador en la etapa de disefio del controlador. El controlador

resultante generalmente tiene una estructura y parametros fijos.

Sin embargo, el principal inconveniente de un sistema de CTF pasivo es que a
medida que el numero de fallas potenciales y el grado de redundancia del
sistema aumentan, el disefio del controlador podria llegar a ser muy complejo,
y el desemperio del controlador resultante (si existe) podria ser muy
conservador. Por otfra parte, si se produce un fallo imprevisto, el CTF pasivo
no puede garantizar la estabilidad del sistema y no puede alcanzar de nuevo

el rendimiento nominal del sistema.

La conmutacién de los controladores subraya el hecho de que tienen que ser

identificados muchas representaciones del sistema defectuoso con el fin de
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sintetizar los “controladores pre-calculados estabilizantes” fuera de linea.

Estos requisitos son a veces dificiles de cumplir.

Un sistema de CTF activo se caracteriza por un proceso en linea de
Identificacion y Diagnéstico del Fallo, en lo adelante IDF, y un mecanismo de
reconfiguracion de control. De acuerdo con el médulo de IDF, con el fin de
tener en cuenta la posibilidad de ocurrencia de fallo fue disefiado un

mecanismo de reconfiguracion de control [21].

Con el fin de cumplir con los requisitos de confiabilidad y rendimiento
anteriores al fallo se han desarrollado controladores avanzados y sofisticados
con capacidades de acomodarse y tolerar el fallo [22], para el enfoque de
igualacion al modelo o para realizar un seguimiento de una trayectoria [23] asi

como también con los que estan degradados como sugiere [24].

Recientemente ha sido considerada la importancia de mejorar el
comportamiento del sistema durante el tiempo de retardo del acomodo al fallo
con el fin de reducir la pérdida de rendimiento [25]. En este trabajo se aborda
un nuevo enfoque con el fin de aumentar el desempefo de un sistema de

control tolerante a fallos activo.

Esta nueva técnica consiste en tomar en cuenta un sistema de control de
recuperacion/trayectoria modificada cuando se produce una degradacion del

rendimiento en el sistema debido a fallas en la dinamica del actuador. El
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método desarrollado preserva el rendimiento del sistema a través de una
referencia reconfigurable apropiada a fin de preservar la salida propiedades

dinamicas y para limitar la energia de entradas de control también.

Estudio de los problemas de referencia publicados en la literatura

Dada la juventud y empuje del tema, existe un importante colectivo de grupos
de investigacién muy activos a nivel internacional que mantienen una estrecha
cooperacion, entre ellos se cita a DAMADICS (Desarrollo y Aplicaciones de
Métodos para el Diagnostico del Actuador en los Sistemas de Control
Industrial) e IFATIS, para dar respuestas teéricas a muchos de los problemas
del tema, asi como su aplicacibn ya sea por los mismos grupos de
investigacion o por empresas punteras de los sectores aeronauticos,
automocion, energéticos (nuclear),quimicos, petroquimicos y de componentes

de automatizacién (robots), principalmente.

DAMADICS fue una red (Research Trained Network) fundada por la Comision
Europea bajo el 5th Framework Programmer. Comenzé en 2000 y termind en
el aflo 2003. Sus objetivos fueron proporcionar la formacion y la movilidad de
los trabajos de investigaciéon en la sintesis y el desarrollo de métodos y
herramientas de diagnostico en-linea para aplicaciones en industrias de

generacién de energia, de procesamiento de alimentos y quimicas [24].
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El proyecto DAMADICS se centra en dispositivos tales como los actuadores.
Se ocupd del desarrollo de algoritmos de deteccion y aislamiento de fallos en
los actuadores. Como salida del Proyecto se tienen algoritmos aplicables en

tiempo real en el entorno industrial.

El proyecto DAMADICS proporciona el modelo de referencia de una valvula de
control (control valve benchmark), cuyos sub elementos componentes se
corresponden con la valvula de control de igual porcentaje (ver referencias en
DAMADICS Information Website en la seccidon “Benchmark” con datos
publicados en internet http://diag.mchtr.pw.edu.pl/damadics) con posicionador

A785, y servomotor del tipo 37, de accion directa y modo “abrir ante fallo™.

Como modelo de referencia se considera un conjunto real o virtual de
mediciones estandares que ofrecen la posibilidad de evaluar y clasificar los

enfoques de investigacién, los métodos y los algoritmos.

El objetivo principal del modelo de referencia es examinar los indices de
desempefio de los algoritmos candidatos antes de la aplicacion industrial y sus
caracteristicas principales pueden sefalarse como: un area de aplicacion bien
definida, entradas y salidas del modelo de referencia bien definidas
(indicadores de desempeno), una estructura transparente y la aceptabilidad de

los equipos de investigacién. En la Figura 2.1 se muestra un esquema de
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conexion de la valvula de control, con posicionador, al sistema de tuberias de

un proceso donde se tienen:

V1, V2 y V3 - valvulas manuales de bypass.

V- valvula de control.

P1 - sensor de presion a la entrada de la valvula.

P2 - sensor de presion a la salida de la valvula.

F — sensor de flujo.

X — desplazamiento de la valvula.

x — sefial de realimentacion del posicionador de la valvula.
Ps - Fuente del servo motor neumatico.

CV- variable de control del controlador Pl externo.

Tomado de la literatura obtenida del Proyecto DAMADICS “Information
Website” en la seccion “Benchmark”. DAMADICS ofrece un grupo de
programas en Simulink y MATLAB® que permiten el estudio del
comportamiento de la valvula de control ante diferentes tipos de fallos. Estos
programas se adjuntan en el disco compacto (CD) del presente Trabajo de

Titulacion.
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Figura 2.1: Esquema de conexién de la valvula de control con

posicionador al sistema de tuberias del proceso.

Fallos en la valvula de control Fallos en el posicionador
f1 | Obstruccién de la valvula f12 | Fallo del transductor electro
neumatico

f2 | Sedimentacion del asiento de | f13 | Fallo del sensor de
la valvula desplazamiento de la varilla

f3 | Erosién del asiento de la | f14 | Fallo del sensor de presion
valvula

f4 | Aumento de la friccion en la|f15 |Fallo en el resorte del
valvula o del casquillo posicionador

| f5 | Fugas externas (buje con Fallos generales / fallos externos
goteras)

f6 | Fugas internas (estrechez de | f16 | Caida de presién de suministro
la valvula) del posicionador

f7 evaporacion del medio o | f17 | Cambio de presién inesperada en

flujo critico la valvula
Fallos servo-motor neumatico | f18 | Valvula de bypass total o
parcialmente abierta

f8 | Varilla del servomotor torcida | f19 | Fallo del sensor de flujo

f9 | Vivienda del servomotor o
terminales de estanqueidad

f1 | Perforacién del diafragma del

0 | servomotor

f1 | Fallo del resorte del

1 | servomotor

Tabla 1: Fallos de la Valvula DAMADICS




En la Tabla 1 se muestran los fallos que DAMADICS experimento

exitosamente de forma artificial con la debida instrumentacion de proceso en

sesiones de experimentacion en el ingenio de Lublin. La biblioteca de bloques

que pueden ser empleados, con la garantia de DAMADICS, se muestra en la

ICnly for extended researches &

Figura 2.2.
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Figura 2.2: Biblioteca de bloques que proporciona el Proyecto

DAMADICS.

El Sistema de Dos Tanques dibujado en la Figura 2.3 tiene los componentes

caracteristicos tipicos usados en la industria quimica: los tanques, las tuberias
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y la valvula y generalmente se emplea como modelo de referencia de

procesos en los laboratorios de control de procesos.

A )
N ir Tangue 1
—=
Hrmax
al]
i
i -

Figura 2.3: Planta IFATIS, 2 tanques acoplados

Ecuacion del estado del proceso de nivel en los tanques:

dy

. =;£1'[Q1-R12\/h1 — h,]
%=ﬁ[ﬁ'12\)h1 —hy “Rzm

y=h,

Donde:

h, — Variable nivel del primer tanque.

h, — Variable nivel del segundo tanque.

q; — Flujo de entrada al primer tanque.

(2.1)

(2.2)

(2.3)



R, — Resistencia al flujo entre el primer tanque y el segundo tanque.

R, — Resistencia al flujo de salida del segundo tanque que descarga a la

atmosfera.
y —Se considera la variable de interés en el proceso de nivel como h,.

En estado estacionario suponiendo que h, —h, > 0 se determina el lugar

geomeétrico de los puntos de equilibrio posibles como sigue:

Para el primer tanque:
0=gq;—Rizyhy —hy (2.4)
Q1op = Rlzv hlop = hZap (2.5)

2
hiop = Ragp + (q,:f:) (2.6)

Para el segundo tanque:
0 = Riz/hy —hy = Rp /b, (2.7)
RZ\/ hZOp = RIZV hlo'p - hzap (2.8) ‘

Rahzop = Ria 3% (2.9) ‘
hyoy = (222’ 10
20p — ( Rz ) (2.10)
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Nivel en el primer tanque [m]
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Nivel en el segundo tanque [m]

Figura 2.4: Lugar geométrico de los puntos de equilibrios parametrizados

por el flujo de entrada a los tanques.

Finalmente los valores de los niveles en el estado estacionario son:

2
hlop = hzap . (q;::) (2.11)
10 2
haop = (%2) (2.12)
hiop = (a100) (5o + 7o) (2.13)

Como se observa, el nivel de establecimiento del primer tanque, considerando

la magnitud del flujo ¢,, en el estado de equilibrio o punto de operacion

seleccionado por los valores.
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5

5 5
Ry, = 10.97 x10~* %},Rz =8.96 + 10~* [’"—Si (2.14)

Y la seccion transversal de los tanques como:
Ay = A, = A =0.0144 m?, (2.15)

Es mayor que el nivel establecido de liquido en el segundo tanque.
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CAPITULO 3

3. DISENO DE DETECTORES DE FALLAS CLASICOS Y CON

BASE A LAS TECNICAS INTELIGENTES

3.1 Identificacion de los modelos matematicos de DAMADICS

Para el disefioc de los detectores de fallos se debe conocer el modelo
matematico de la valvula de DAMADICS que es la representacion del actuador
que se empleara para el desarrollo y simulacién del presente trabajo, por lo
que se necesitara un modelo matematico que represente su comportamiento,
razon por la cual se realizé una identificacion del modelo empleando el System

Identification Tool (IDENT) de MATLAB®.
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Generacion de Datos para Identificacion del Modelo

u_prbs u_prbe (Cv)
u_prbs desde Actuador
Workspace
i CV t
Presién de entradafPa]
"
<
Presion de Salida [Pa]
(—n
Temperatura del Agual
[cl f e
X,Cv.F
i)
Para los valores de P1 = 3500000 y P2 = 2600000
[fii) 1 Cv = 0.44 valvula totaimente abierta
Selector de Fallo Cv = 1 valvula totaimente cerrada
y porcentaje

Figura 3.1: Diagrama de Simulink para generar los datos para

identificacion.

La figura 3.1, representa el diagrama en Simulink que permite generar los
datos de salida (F’), luego de aplicar una sefal excitante y persistente en la
entrada Cv (u_prbs), se recolectan los datos necesarios para la identificacion

del modelo matematico de la valvula sin fallo.
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Figura 3.2: Comportamiento de la valvula sin Fallo Cv, X’y F’

La figura 3.2, representa el comportamiento normal de la valvula de
DAMADICS sin fallo, con las siguientes salidas: La linea de color amarillo
representa la posicién del vastago de la valvula, la de color rojo la sefial PRBS
utilizada para la identificacion del modelo de la planta y la de color azul
representa el flujo saliente de la valvula a escala entre 0 y 1, estos datos
presentados en el Scope “X', Cv, F”" son enviados al Workspace para su

posterior tratamiento en el Toolbox IDENT de Matlab®.

A continuaciéon se expone la Identificacion del modelo matematico de la
valvula de DAMADICS sin fallo. Para este propésito se realizd la

experimentacion con las siguientes consideraciones:
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e La libreria DAMADICS trabaja en tiempo discreto con un tiempo de
muestreo de 0.0025 segundos, lo que representa 400 muestras por
segundo.

e Las presiones de entrada y salida de la valvula se mantuvieron constantes
a 3500000 Pa y 2600000 Pa respectivamente y la temperatura del agua en
20°C.

e La variable manipulada es Cv que representa la posicion del vastago de la
valvula y la variable a controlar es el Flujo de salida (F'), ambas trabajan
entre los valores de 0 a 1, o sea estan normadas por DAMADICS.

* El punto de operacién tomado para Cv es 0.60 con un maximo de apertura
de 0.70 y un minimo de 0.50.

« Eltiempo de establecimiento de la sefal de salida (o sea del flujo F’) ante la
variable manipulada (Posicion del vastago - Cv) es de aproximadamente 6
segundos, por tanto se generd una sefial PRBS con pulsos con una
duracién minima de 50 segundos, con la finalidad de poder identificar no
solo la dinamica de la valvula sino también la ganancia estatica de la

valvula.

Al excitar la valvula con la sefial PRBS (u_prbs) se pudo observar que el
comportamiento de la sefial de salida de F' puede ser aproximado por una

dindmica de primer o segundo orden.
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| m ™y
B import Data = B e

Data Format for Signals

Time-Domain Signals »

Workspace Variable

s

Input K1_Cv_F1(30000:4240000,3) i
y| Output X1_Cv_F1(30000:4240000,4)

Data Information

Data name: X1_Cv_F1

Starting time 1

Sampling intervat 0.0025 |
(sncttommsine] §

i

( import [ ——

‘ : - il

[ cose T

Figura 3.3: Importacién de los datos al IDENT.

Una vez obtenidos los datos de la experimentacion se realizo la identificacion
del modelo de la planta empleando el IDENT de MATLAB®. La ventana
mostrada en la figura 3.3 muestra la importacion de los datos de entrada y

salida a manera de arreglo X1_Cv_F1.

Dado que la respuesta de la planta puede ser aproximada por modelos de
primer y segundo orden, se probaron los Modelos Polinomiales con estructura

ARX y los modelos en el Espacio de Estados, ambos formalismos de primer y
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segundo orden. Los modelos candidatos y sus respectivos porcentajes de

aproximacién se muestran en las figuras 3.4 y 3.5:

r g x % - Erra a El "= B
Bl System ldentification Tool - ident X1 Cv_F1 : =T
e 5 il i I SRR
File Options Window Help |
1
import data - Import modeis - f
Operations |
- $ L4 I
T e b Preprocess - I
X1_Cv F1 || X1_Cv_Fid ’ ax221 arxiit nisl nds 1 |
L c F1ﬂ b1_Cv_Figy T |
v v e |
————— e "= | x1_y_1de — :
\Working Data {
Estimate > - |
Data Views Hodel Views
To To
[ Time piot Workspace | |LTIViewer | /] podel output Transient resp Noninesr ARX
[ Data spectra [”| Model resids | Frequency resp Hamm-Wiener
[} Frequency function | Zeros and poles
X1_ v, idv .
- __: Noise spectrum
Trash Validation Data
| Compiing .
1
g pagac L e e o S (TR i W St o e b e

Figura 3.4: Estimacion de modelos candidatos

Luego de analizar los resultados de los modelos candidatos se seleccioné el
modelo de primer orden n4s1 que tiene el 86.44% de aproximacion. Se elige
este modelo por ser un modelo simple y considerando que servira de base
para el disefio del controlador. Por otro lado, la diferencia del porcentaje de

aproximacion con el modelo de segundo orden que le sigue es menos del 1%.
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Figura 3.5: Modelos candidatos y porcentaje de aproximacion de la

planta.

El modelo discreto de la valvula de DAMADICS sin fallo se muestra en la

expresion (3.1).

bisz™! _ -0.001863+z7!
1-alsz=1 ~ 1-0.9992+z1

G(z) =

(3.1)

Se expone a continuacion la Identificacién de los modelos matematicos de la
valvula de DAMADICS con Fallos. Los fallos que se analizan en lo adelante
son aquellos fallos que nos permitiran desarrollar las ideas de disefio de los
detectores de fallos para la valvula de DAMADICS, considerando que algunos
de los fallos propuestos por esa institucion proporcionan similares efectos en

las variables de salida de la valvula. Se seleccionan los siguientes:
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e Fallo 1: Obstruccion de la valvula, el vastago o pistén se averian impidiendo
cumplir los mandos por la valvula lo cual simula el atascamiento.

e Fallo 2: Valvula con sedimentacion en la base, en este caso una gran
cantidad de impurezas solidas reposan en la base de la valvula, impidiendo
que el flujo pase en la cantidad deseada.

e Fallo 3: Valvula con erosion, los dientes de la valvula se deterioran y no
permite disminuir el flujo acorde a lo deseado, es decir el flujo pasa en
mayor cantidad que la requerida, e incluso, estando totalmente cerrada el

flujo de salida no es cero.

Con la finalidad de evidenciar varios aspectos referentes a los fallos se
selecciond un fallo que le denominamos “no controlable” haciendo alusion al
hecho de no poder gobernar la valvula para controlar el flujo de salida de la
misma. En este caso se debera detener el funcionamiento de la valvula. A este
fallo se le asigné la denominacion adicional de Fallo 1. Los fallos que permiten

continuar con el funcionamiento del sistema son los fallos 2 y 3.

Para poder llevar a cabo la experimentacién en MATLAB® se tomaron las

siguientes consideraciones:

e El bloque de Simulink con el que trabaja DAMADICS tiene un tiempo de
muestreo de 0.0025 por tanto en cada segundo se toman 400 muestras.
Asi, al importar los datos al IDENT se debe seleccionar el tiempo de

muestreo antes mencionado y se simularan 3000 segundos.
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e u es la sefial PRBS que genera 1200000 muestras/400 =3000 segundos de
simulacién.

e u_prbs es la misma sefial u solo que seleccionada desde la muestra
220000, es decir, se da el tiempo necesario para que el sistema alcance un
valor de establecimiento inicial. Ambas PRBS tienen como valores minimo
igual a 0.50 y maximo igual a 0.70, es decir, se trabajo en el punto de
operacion de 0.60 con una variacion de +/-10% igual a 0.1 y la banda dela
sefnal PRBS fue [0 0.0000500] para poder mantener el ancho de los pulsos
superiores a los 50 segundos, esto permite que la valvula responda a la

excitacion de la sefal.

Consideraciones a seguir para ejecutar el experimento:

o Para la sefial PRBS se emplea el archivo prbs_tesis.m, ésta se debe
ejecutarse al inicio de la experimentacion.

« DAMADICS cuenta con una libreria especial, llamada DABLib.mdl y se
debe abrir para poder ejecutar el programa correctamente.

e Una vez ejecutado los pasos anteriores se procede a abrir DAMADICS
contenida en el archivo Datos_Fallo8.mdl

» Para la identificacion se selecciona la opcion STATE SPACE MODEL y se

escoge la opcién de orden 1 y discreto (n4s1).

Se realiz6 la experimentacion para diferentes porcentajes, las mismas que se

muestran a continuacion:
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Experimentacion 1: Fallo 2 Sedimentacion en el Asentamiento de la

Valvula a diferentes porcentajes

e FALLO2AL 5%

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximacion de

87,79 % y la funcion de transferencia es la siguiente:

—0.001853 xz™ 1

6(2) = 109992+ 71

e FALLO 2 AL 10%

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximacion de

87,79 % y la funcion de transferencia es la siguiente:

—0.001737 x z 1
1-0.9992 » z1

G(z) =

« FALLO 2 AL 15%

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximacion de

87,78 % y la funcion de transferencia es la siguiente:

~0.001627 xz 71
1-09992 xz1

G(z) =

o FALLO 2 AL 20%

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximacion de

87,78 % y la funcion de transferencia es la siguiente:
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—0.001525x z1
1-0.9992«z1

G(z)=

o FALLO 2 AL 25%

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximacion de

87,78 % y la funcién de transferencia es la siguiente:

—-0.001447 x z71
1—0.9992 % z~1

Glg) =

e FALLO 2 AL 30%

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximacion de

87,78 % y la funcién de transferencia es la siguiente:

—0.001337 x z71

6(2) = 75999221

Experimentacion 2: fallo 3 erosion en el asentamiento de la valvula a

diferentes porcentajes
e FALLO3ALS5%

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximacion de

87,79 % y la funcién de transferencia es la siguiente:

—0.001909 * z7*

G =
(2 = 709992271




42

e FALLO3 AL 10%

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximacién de

87,8 % y la funcién de transferencia es la siguiente:

—0.002103 * z7 1
1-0.9992 xz~1

G(z) =

e FALLO3AL15%

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximacion de

87,82 % y la funcion de transferencia es la siguiente:

-0.002173 x z™1

Gl =
(@) = 109992+ 21

e FALLO3AL20%

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximacién de

87.84 % y la funcion de transferencia es la siguiente:

(D) = —0.002245 « z~1
)= 1709992+ 71

e FALLO3AL256%

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximacion de

87,87 % y la funcion de transferencia es la siguiente:

-0.002321+z71
1-09992+2z-1

G(z) =
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e FALLO3 AL 30 %

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximacion de

87,89 % y la funcién de transferencia es la siguiente:

—0.0024 x z71

G(2) = 705903~ 73

Al momento de suscitarse un fallo de tipo 2 6 3 se puede corroborar que la
funcién de transferencia es de Primer Orden. La identificacién realizada para
los diferentes porcentajes de los fallos 2 y 3 presentan valores de
aproximacion mayor al 85 %, por lo que se considera que el porcentaje

obtenido es aceptable.

De las experimentaciones realizadas se pudo determinar que el valor del polo
se mantiene, mientras que la ganancia varia para el fallo 2 de manera

ascendente y para el fallo 3 de manera descendente.

De los valores obtenidos podemos claramente diferenciar el tipo de fallo que
se suscita, verificando el comportamiento de la ganancia determinando si hay

un incremento o una disminucion del valor, como se muestra en la Tabla 2
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TIPO DE VALORES DE LOS

FALLO PARAMETROS
SIN A =

FALLO -0,9992 -0,001863
A B

Aproximadamente | Aproximadamente

FALLO 1 0 0
FALLO 2 A B

5% -0,9992 -0,001853

10% -0,9992 -0,001737

15% -0,9992 -0,001627

20% -0,9992 -0,001525

25% -0,9992 -0,001447

30% -0,9992 -0,001337
FALLO 3 A B

5% -0,9992 -0,001909

10% -0,9992 -0,002103

15% -0,9992 -0,002173

20% -0,9992 -0,002245

25% -0,9992 -0,002321

30% -0,9992 -0,002400

Tabla 2: Valores de los parametros de la valvula de control con y sin fallo

La figura 3.6 muestra las zonas de incidencia definidas luego de la

experimentacion para cada uno de los tipos de fallos seleccionados.
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ZONAFALLA3 SIN FALLO ZONAFALLA 2 FALLA1
E D A B C F
:%u -00022 ¢ -0002 ‘-o 'om? 00016 00014 001 -0.001 00008 -0.boos

Figura 3.6: Parametros de los fallos segtin su tipo

La Figura 3.7 representa la solucién final de la deteccién y aislamiento de
fallos por estimacién de parametros, observador de estados y redes
neuronales, en esta seccion se describira el funcionamiento de los
subsistemas Parametro delta b1, Modelo discreto de valvula e Identificacion
de Parametros, los mismos que intervienen en el detector de fallos por

estimacion de parametros.

He [61 Yew Gmusies Foma Tsch Hew

DERE SRR b s E o HReRe WEES

Deteccién y Aislamiento de Fallos por Estimacién de Pardmetros,
Observador de Estados y Red Neuronal de Base Radial

Switch
—p—0
prs » ol P ymad bi_est —»{ b1
Sefial PRBS - -
e Pdeftabl  spers | spers al_est Red Neuronal
p - :
B o “ il L. Base Radial
Modelo discreto Identificacion de
de valvula Oseador | Parimetros
de Estados b1 estimado
delta b
selector de fallo xe_observador -aLut diferencia b1
y porcentaje 0

diferencia al

Figura 3.7: Deteccién y aislamiento de fallos para la valvula.
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3.2 Diserio del detector de fallas por estimacion de parametros

Como se indico en el Capitulo |, para el diagnéstico y deteccion automatica de
fallos en un sistema de control se pueden emplear diferentes métodos. En
este capitulo se desarrolla el método de estimacién de parametros enfocado a

la deteccion de fallos.

La base fundamental del algoritmo de estimacién de parametros es el método
de Minimos Cuadrados Recursivos con factor de olvido. Los resultados de
aplicar este método, parametros estimados (@, b) se emplean para calcular las
diferencias, A8, y Af,entre dos estimaciones sucesivas de los parametros del

modelo.

Cuando no hay fallo,Adfluctia en torno al valor cero, porque en este caso el
valor verdadero de Oy el valor medio de la estimacion coinciden. Pero cuando
ocurre un fallo los incrementos se mueven sistematicamente hacia ese nuevo
valor, ya sea positivo o0 negativo. Para la estimacion de los parametros en el

caso de cambios bruscos de los mismos se emplea el método de Hagglund.

Asi, el problema puede ser dividido en dos partes:

e Deteccion del cambio producido.
¢ Moadificacion del algoritmo de estimacion para acelerar la identificacion del

valor final del mismo.



Se explica a continuacion el método de disefio de un detector de fallo basado

en el estudio del cambio de la direccion de la diferencia entre dos

estimaciones sucesivas Afde los parametros de un componente del sistema
sobre un cierto intervalo de tiempo. Se supone que el componente es una

valvula de control.

En el Capitulo anterior se referencié el modelo de la véalvula de control que
ofrece  DAMADICS para investigaciones y pruebas de detectores vy
diagnosticadores de fallos, disefiados por diferentes entidades de
investigacion. Se aporta ahora un modelo clasico de valvula de control dado

por [26].

Este modelo es dado en funcién de transferencia (formulacion entrada salida),
el mismo que depende de una variable Cv, correspondiente a la posicion de la
valvula cierre o apertura, que para el presente proyecto serd generado
mediante la sefial u_prbs, las constantes P1, P2 y T con valores 3500000 Pa,
2600000 Pa y 20 °C respectivamente, una variable F’' con unidades en t/h de
flujo masico que varia inversamente a la sefial de entrada y la sefial variable

del tipo de fallo seleccionado.



3.2.1 Método de minimos cuadrados recursivo con factor de olvido

constante

El método de minimos cuadrados recursivo es quizds uno de los
métodos mas populares en la identificacion de sistemas por las

facilidades que el mismo brinda para su puesta en practica en linea.

Consiste en minimizar la suma de los cuadrados del error e(t) entre la
salida del modelo y las observaciones realizadas sobre la salida real del
proceso por medio de la seleccién de los valores de los parametros del

modelo para lo cual se formula la funcién de pérdidas V(6) como sigue:
Error cometido por el modelo propuesto

e(t) =Yy — dp0 (3.2)

Funcién de pérdidas

V(@;):%e(:)f e(t)zégef(t) (33)

Donde:

Yy - vector de mediciones actuales sobre la salida del sistema

¥(1)

y | Y@

N

(3.4)

y(}V)
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Vector de regresion y valores actual y pasados de la entrada

o' (O)=0e-1) He-2) - Mt-na) ult) ule-=1) - ule-nb))

(3.5)

Vector de los parametros a estimar del modelo

b, - b,) (3.6)

Asi, la funcién de pérdida se forma como sigue,

V(O)=elt) el))=3 e 0)= (1, - ©,0) (v, - ,0)

(3.7)
Donde:
0" (1)
’ i
o -|? (2) Bt
9" (N)

Buscando el minimo de la funcién de pérdida por los parametros,
desarrollamos a cuyo desarrollo se le aplicara, después, la busqueda del

extremo:

V(o) = %(—9%5 + YDV —dp0) = %(—echzYN + Yo ¥y + 0T DLy —

Yy ®y6) (3.9)
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Tomando derivada del criterio a minimizar, por los parametros estimados
y considerando las reglas de derivacion de formas cuadraticas,

tendremos:

:—BV(E)) = %(—Y,E,"CDN + 208Dy 0 - Yidy) = OLdNE — YDy (3.10)
Igualando a cero para determinar el valor de #que minimiza el criterio, se
tiene:

OLONE =Y Dy (3.11)

Encontramos la matriz de la estimacion de los parametros,

8 = (@ d) W Dy (3.12)

Esto significa que si se realizan las operaciones indicadas con los
valores de ¥, y @, se podra determinar los valores estimados de los

parametros de tal manera que esos valores estimados tengan el minimo

error cuadratico.

En la practica los parametros que caracterizan a los procesos varian de
forma casual con el tiempo. Generalmente la ley estadistica de tales

variaciones no se conoce.
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Se supone entonces que las variaciones de los parametros ocurren
lentamente y de forma heuristica se dejan de tener en cuenta las
mediciones mas viejas. Para olvidar tales mediciones se aplica la

llamada Técnica de Olvido Exponencial [26].

Gréfico del factor de ohvido fi*
1 i PO . -

Figura 3.8: Variacion del factor de olvido con el tiempo t.

En la Figura 3.8 se muestra graficado del factor de olvido calculado por

la formula:
factorgpige = ‘Pn (3.13)
Con ¢ =0.82

Considerando el factor de olvido, las nuevas matrices son:
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("2 (1)) ('Y (1))

9?2"(2) 2y (2)
Z(1)= : Y(1)= ; (3.14)

oz (t-1) oy (1)

70 ) L ve )

Queda ahora la eleccion del valor del factorg . Se plantea [26] que este

valor debe ser escogido de forma intuitiva, segin se observe con que
velocidad cambian los parametros del sistema. Generalmente se
escogen valores cercanos a 0.9 si se desea un olvido mas rapido.

Evidentemente el valor 1 no proporciona olvido.

Esta técnica se emplea ademas para eliminar los valores iniciales
inciertos de los parametros del modelo, dado la desinformacion natural
sobre como escoger estos valores iniciales (inicializacion de los
parametros en el programa de identificacion del modelo) para comenzar

la identificacion.

El algoritmo de calculo de la estimacion recursiva de los parametros del
modelo, [27], donde se incluyen las expresiones para el calculo de las

matrices y valores numericos se da a continuacién:
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Variables auxiliares para el computo:
G(t) =C(t—1)z(t) (3.15)

a?(t) = @? + 2T (t)G(t) (3.16)

Estimacién del valor predicho del error y representa la nueva informacion

o innovacion contenida en los datos obtenidos en el tiempo t actual:

é(t) = y(t) — 6(t — 1)z(t) (3.17)

Estimacion recursiva de los parametros:

8(t) =8(t - 1) +—=—G()é(t) (3.18)

a?(t)

Variable auxiliar:

v(t) =1+ @%v(t—-1) (3.19)

Varianza predicha del ruido y representa la incertidumbre en el proceso

de identificacion:

1
a?(t)

§2(t) = %[v(t —1)8%(t-1)+ é(t)éT(c)] (3.20)

Sirve como media de la incertidumbre en el proceso de identificacion:
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1
a(t)

C() = gg[co: - G(t)GT(t)] (3.21)

Los valores inicialesé(()) y C(0)se interpretaran como la estimacion

inicial de los parametros con imprecision dada por C(0) donde se
incorpora el conocimiento a priori sobre los probables valores de los
parametros. Si no existen tales conocimientos se seleccionan valores

arbitrarios para los parametros.

Sin embargo se recomienda tomar la matriz C(0) definida positiva [26],
preferentemente diagonal, con grandes valores en la diagonal principal.
En la misma fuente, para la simulacién de un proceso de identificacion,
fueron tomados P(0) = [0.1;0.1] y C(0) = diag (100) con buenos
resultados. El disefio del detector de fallos se comienza disefiando la
estimacioén de los parametros del modelo, para lo cual se ha programado
un modelo de primer orden y los ruidos de medicion simulando la

recopilacion de datos del elemento valvula de control en un proceso.

Se ha simulado ademas una sefial pseudo aleatoria binaria para la
excitacion del modelo de la valvula. Por ultimo, el algoritmo de
identificacién recursiva por el método de minimos cuadrados se ha

implantado en una funcién de MATLAB®.




Para la deteccion de fallos se propone emplear un detector clasico por

estimacion de parametros, debido a que permite la identificacion de

sistemas discretos lineales tal como es el caso del modelo de la valvula.

Para disefar el detector de fallos se deben conocer el conjunto de
parametros que conforman las funciones de transferencia con y sin fallos
en tiempo discreto, que en este caso al ser de primer orden son soélo 2:
a1y b1, luego introducir estos parametros en las ecuaciones de estados
para ser evaluadas y asi obtener los datos de entradas y salidas

necesarios para la estimacion de parametros.

Subsistema Selector de Fallo y porcentaje

Este sistema permite seleccionar el tipo de fallo de la valvula y el
porcentaje de incidencia del mismo en la salida de la valvula. Para
programar el mismo se ha disefiado un subsistema enmascarado bajo el
nombre Selector de Fallo y porcentaje, cuya ventana de didlogo se
muestra en la Figura 3.9. Esto brinda mayor facilidad para la evaluacion

de los fallos a estudiar.
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[ B Source Block Parameters: Selector de fallo y porcentaje w
| Selector de fallo y porcentaje (mask) g |
i Permite la seleccidn del tipo de fallo y el porcentaje de incidencia del

i mismo sobre la valula.

Parameters
| F=Ci =y

t'! Selector de Fallo |Fallo 2 - Sedimentacidn del Asentamiento s
| Porcentaje Folo (200 uvee v isisnan®) |
! f
d (o )| concel |[ e ][ apety |

Vo OMERERNT SENEEL. SSRGS A . AT e

Figura 3.9: Interfaz de la Mascara de Selector de Fallo y porcentaje.

En la figura 3.10 se puede apreciar el diagrama que permite la seleccion
del Parametro delta b1 que estd en funcion del tipo de fallo y del
porcentaje de incidencia que se desea evaluar, este valor es enviado
hacia la entrada delta b1 del subsistema Modelo discreto de valvula,
para ser sumado al parametro b1 de la ecuacién de estados; siendo
delta b1 el valor que permite la introduccién de los fallos al modelo de la

valvula.

Selector de Fallo y porcentaje

- 13975 s ..;;
= VA del Flujo .——— ]
: sin Fallo . 3 .
i nrallo vi del Flujo " Vi del Flujo
—HL Deita b1 para Fallo 1 T":“
* 4 S
T } [e}— Selsctor ipo
SEL tipa | VI del Flujo SEL% VI de fallot
de fallo | praFallo2  paraFallo2 |
g |
Videl Fljo  SEL%VI
SEL* Selector | pamFalos  paraFallod
PD: Parametro Delta |
VI Valor Inicial |
|

Figura 3.10: Selector de Fallo y porcentaje
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Este subsistema posee las siguientes entradas y salidas:

+ Tipo_fallo: Variable que recibe el tipo de fallo seleccionado.

e Porcentaje: Variable que recibe el porcentaje de incidencia del fallo
que esta entre el 5% y 30%.

e Parametro delta b1: Salida a través de la que se envia el valor de

deita b1 adecuado para cada fallo y su porcentaje.

Las constantes Parametros delta b1 para fallo 2 y 3 contienen cada una
un arreglo con los valores de delta b1 necesarios para representar el

porcentaje de incidencia de cada fallo.

Subsistema Modelo discreto de valvula

Este subsistema permite evaluar las ecuaciones de estados del modelo
de la valvula y obtener los valores de entrada y salida necesarias para
estimar los parametros del modelo en el subsistema ldentificacidn de
parametros y estimar los estados en el subsistema Observador de

Estados. Este subsistema posee las siguientes entradas:

e V: Seial de entrada para la valvula.
¢ Delta b1: Valor de delta b1 generado en el subsistema Selector de
Fallo y porcentaje.

e Cont: Contador que permite controlar el nimero de iteraciones.
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Este subsistema posee las siguientes salidas:

¢ Ymod: Senal de salida de la valvula.
« Spers: Sefial de entrada a la valvula.
o Bd: Parametro b1 de la valvula que incluye el fallo en caso de haber

sido seleccionado.

IHS 8 s 0 a5 e D BaBS L REES

Mbdelo Discreto de la Valvula en Matrices de Estados-

x(k) spers
1 [ xi e i
v o
Unit Delay1 ,@
: Y o[ interpreted Xk 1) x()
1z MATLAB Fcn = @
delta b1 Unit Dﬂl&y 4 Ecuaciones de estado Bd
Ruido de las
mediciones Unit Delay2 LXK
e u Interpreted
prs | 112 »| MATLAB Fen M)
Ecuacion de salida Y
CO—»| 1

cont  nit Delay3

Figura 3.11: Modelo discreto de la valvula.

El diagrama de Simulink dela figura 3.11 permite evaluar las ecuaciones
de estados de la vélvula, obteniendo asi la salida de la valvula (ymod), el

parametro b1 (Bd) y el estado real de la valvula xe.

Los bloques de funciones de Matlab® Ecuaciones de estados y

Ecuacion de salida, trabajan con los programas ecuacion_estado.m y
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ecuacion_salida.m respectivamente, programas cuyo funcionamiento es

descrito a continuacion:

e Ecuacion_estados.m: Se encarga de recibir el valor de delta b1 para
introducir un fallo, en caso de existir, en la ecuacién de estados y
posteriormente evaluar la ecuacion para obtener los datos de los

estados reales (xe).
x'=al*x+bl*u (3.22)

e Ecuacion_salida.m: Se encarga de recibir los valores del estado y
evaluar la ecuacion de salida determinando asi ymod.

y=c*x+dx*u+e (3.23)

En la Figura 3.12 se muestra el moédulo empleado para realizar el

algoritmo de identificacion de los parametros del modelo de la valvula

dado [28).
™
ymod , al est
a MATLAB
i identdetector
mem » mem
Data Store mem Data Store
Read Wiite

Data Store
Memory

Figura 3.12: Diagrama de bloques del médulo de identificacion de

parametros.
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En el médulo de identificacion de parametros se emplean los bloques
Data Store Memory, Data Store Read y Data Store Write de Simulink
para proporcionar los valores iniciales de variables empleadas en el
programa de identificacion por el Método de Minimos Cuadrados
Recursivo y su actualizacion en cada instante de muestreo. Se incorpora
ademas el bloque MATLAB function direccionado al guién

identdetector.m.

El guién identdetector se muestra en el Anexo 2. En la Figura 3.13 se

muestra el guién para la ecuacién de salida.

£ Editor - CA\Users\Cliente\Documents\MATLAB\ecuacion_salicia.m IHIBE . - e
File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help
D B i@ & Mes f 88 BRE DB swackpase

@ B@IB -ho + |+l x|&& 0

1 function y=ecuacion_salida (u)
2- c=1;

3~ =xl=u(l};

4— e=ul2);

5 — y=c*x1+0.01%e;

_identdetectorm X ecuacion_estado.. * | ecuacion_salidam x

| ecuacion_salida

Figura 3.13: Guién para la ecuacion de salida.
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2 Editor - CAUsers\Cliente\Documents\MATLAB\ecuacion_estados.m B

File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help

D @ Ao~ & Aes f 8080 BaAaRBR st
g Bi@ilB -fo + +fun x &HaE O

i function x=ecuacion_estados (u)

2—- a=-0.025;

3= b=0.3:

4= xl=u{l):

5 - spers=u(2);

6 - x=a*xl+b*spers:

'

identdetectorm * ecuacion_estado.. * [ecuaciun_sal;da.m *

ecuacion_salida

Figura 3.14: Guién para la ecuacioén de estado.

En la Figura 3.14 se muestra el guién para la ecuacién de estado. Al
igual que el anterior este guion se ejecuta sdlo cuando ocurre un tiempo

de muestreo (cada 0.1 segundos en la simulacion).

3.3 Diseiio del detector de fallas con base en observadores de estado

Una vez analizado los diferentes tipos de observadores de estados clasicos,
se selecciond el Observador de Estados de Lazo Cerrado debido a las

siguientes caracteristicas:

e Este observador puede mejorar el error de estimacién seleccionando la
ganancia Ke adecuada.

« El sistema cumple con la condicién de observabilidad, es decir el rango de
la matriz de observabilidad del sistema es igual a la dimensién del mismo,

en este caso ambos son igual a 1.



¢ La funcién de transferencia de la planta obtenida por experimentacion es de

primer orden.
e Se requiere calcular el valor de un solo estado en funcién de la entrada y la

salida del sistema.

e Se conoce las matrices A, B y C del sistema en tiempo discreto.

A continuacion se muestra el diagrama de bloques del observador de estado

de lazo cerrado realizado:

y Matrix

Figura 3.15: Diagrama de Bloques del Observador de Estado

El subsistema mostrado en la Figura 3.15 tiene las siguientes entradas y

salidas:
y : Es la sefal de salida de la vélvula.
Bd: Representa la matriz de estado B en tiempo discreto de la valvula.

u: Es la sefial de entrada de la valvula.
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Ke: Matriz de Ganancia

Ad: Representa la matriz de estado A en tiempo discreto de la valvula.
y": Es la sefial de salida del observador de estado

x"”: Es el valor del estado del observador

Cd: Representa la matriz de estado C en tiempo discreto de la valvula

Posteriormente se procedid a evaluar el comportamiento del observador de

estado, obteniendo la siguiente tabla:

TIPOFALLO | ESTADOS EN t= 15 se
xe_1 xe_2 | xe_obs1 |xe_obs2
SIN FALLO -0,0067| -0,1237| -0,0106 -0,1231
xe_1 xe_2 | xe_obsl | xe_obs2
FALLO 1 0 0| -0,0039| 5,58E-04
FALLO 2 xe_1 xe_2 | xe_obsl |xe_obs2

5% -0,0067 -0,123! -0,0106 -0,1225
10% -0,0063| -0,1153, -0,0102 -0,1148
15% -0,0059 -0,108| -0,0098| -0,1075
20% -0,0055| -0,1012| -0,0094| -0,1007
25% -0,0052| -0,0961| -0,0091| -0,0955
30% -0,0048| -0,0888| -0,0087| -0,0882

FALLO 3 xe_1 xe_2 | xe_obsl |xe_obs2

5% -0,0069| -0,1267| -0,0108| -0,1262
10% -0,0076| -0,1396| -0,0115| -0,1391
15% -0,0079| -0,1443| -0,0118 -0,1437
20% -0,0081 -0,149 -0,012 -0,1485
25% -0,0084| -0,1541| -0,0123| -0,1535
30% -0,0087| -0,1593| -0,0126 -0,1588

Tabla 3: Valores del estado real y del observador segun el tipo de fallo.
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Los valores de la Tabla 3 son de la experimentacion que se llevé a cabo en un
tiempo de 15 segundos, tiempo necesario para que el sistema y el estado
sean estables, por lo tanto los valores obtenidos en el observador son los

estados del sistema en estado estable.

En virtud de que la planta es de primer orden solo se trabajara con un Unico
estado. “xe” representa el estado real de la planta, en este caso se tiene
acceso a la misma, lo que permite comparar los valores del estado obtenidos
por el observador “xe_obs”" y asi validar sus resultados. Los subindices 1y 2
corresponden al pendltimo y ultimo valor del estado real y observado

respectivamente.

Como se puede observar en la Tabla 3 el valor del observador de estados es
cercano al valor real de los estados de la planta por lo tanto se comprobar que

el observador cumple con los requerimientos para su utilizacion.

Por otra parte en lo que respecta a la tendencia de los fallos se puede
observar que el comportamiento respecto al valor sin fallo varia notoriamente y
cada uno tiene un area de accién bien definida (ver Figura 3.16), como por

ejemplo:
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Sin fallo el valor de referencia del estado es de -0,123, con un rango de

actuacion del [-0,1262 al -0,1225]

e Para el fallo 1 se evidencia que el valor del estado tiende a cero.

e Para el fallo 2 se evidencia que el valor del estado tiende a incrementarse
pero no llega a cero, de la experimentacién se obtiene un rango de
actuacion del [-0,1148 al -0,0882]

+ Para el fallo 3 se evidencia que el valor del estado tiende a disminuir, de la

experimentacion se obtiene un rango de actuacién del [-0,1588 al -0,1391]

ZONAFALLO3 SINFALLO ZONAFALLO2

FALLO 1
E [ B C F

2

o 4 oO—> ——— - - - S
-0.16 -0.14 -0.12 =01 -0.08 -0.06 -0.04 -0.02

(=]

~0.011

Figura 3.16: Valores del Estado obtenido empleando el Observador.

3.4 Disefio del detector de fallas empleando redes neuronales

Una técnica moderna y eficiente actualmente utilizada en la identificacion y
aislamiento de fallos es el empleo de redes neurales. De la experimentacion
anterior (ver Tabla 2: Valores de los parametros segln el tipo de fallo y el
porcentaje), se tienen los valores que toman los parametros a y b, y del cual
se evidencia una particularidad en el comportamiento del parametro b
dependiendo de la condicién de fallo o no fallo, del tipo de falla y del

porcentaje a aplicar.
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Para la experimentacion se emplea la red neuronal de base radial, la misma
que tiene sus particularidades. (Funcién de activacién) que sirve para la
activacion de las neuronas ocultas y la funcion de salida de base radial que
permite activar las neuronas de salida. La funcion de base radial empleada fue

la siguiente:

(b—c1)?

Fgr(b) = e 22 (3.23)

Una vez que se obtiene los valores de activacion de las neuronas ocultas se
asignan los pesos para la funcion de salida y a su vez las condiciones a
cumplir para el valor final de la salida de la neurona, esta define en funcién del
umbral la salida del sistema, es decir dependiendo de la condicion de fallo o
no fallo, del tipo de falla y del porcentaje a aplicar la red neuronal actuara y

tendra la capacidad de determinar la condicién en la que se encuentre.

Para la experimentacion y en base a la parte fisica de la valvula se considerd
que una variacién o fallo pequefio (aproximadamente 5 %) es irrelevante por lo
que se espera que al momento de presentarse este tipo de condiciones la red
neuronal sea capaz de discriminar estos valores y considerarlos como no
fallos. A continuacién se muestra la tabla de activacion de la red neuronal

realizada:
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TIPO | PARAMETRO A

FALLO EVALUAR VALOR DE LA ACTIVACION

SIN B VA(0) | vA(1) | VA(2) | VA(3)

FALLO -0,001863 1,0060| 0,0160| 0,4603| 0,1700

FALLO 1 -0,000001 0,0100{ 0,9972| 0,0100| 0,0100

FALLO 2 B VA(0) | VA(1) | VA(2) | VA(3)
5% -0,001853 0,9990| 0,0160| 0,4816| 0,1555
10% -0,001737| 0,3323| 0,0109| 0,7332| 0,0477
15% -0,001627| 0,0287| 0,0096| 0,9299| 0,0172
20% -0,001525| 0,0103| 0,0100| 1,0000| 0,0113
25% -0,001447 0,0096| 0,0096| 0,9582| 0,0099
30% -0,001337 0,0078| 0,0078| 0,7804| 0,0078

FALLO 3 3 VA(0) | vA(1) | VA(2) | VA(3)
5% -0,001909| 0,8667| 0,0145| 0,3665| 0,2491
10% -0,002103| 0,0256| 0,0089| 0,1039| 0,7744
15% -0,002173 0,0110| 0,0099( 0,0620| 0,9366
20% -0,002245| 0,0103| 0,0103| 0,0364| 1,0003
25% -0,002321| 0,0094| 0,0094| 0,0210| 0,9291
30% -0,002400| 0,0074| 0,0074| 0,0120| 0,7361

Tabla 4: Valores de activacion de la red neuronal del parametro b.

Una vez analizada la tabla 4 se define los siguientes umbrales para cada tipo

de condicion de fallo, por ejemplo:

e El porcentaje de umbral para la condicién de NO FALLO es: 70 %
» El porcentaje de umbral para la condicion de FALLO 1 es: 85 %
« El porcentaje de umbral para la condicién de FALLO 2 es: 70 % al 120 %

¢ El porcentaje de umbral para la condicion de FALLO 3 es: 70 % al 120 %

Este porcentaje de umbral definidko nos sirve para determinar la zona

predominante de actuacién cuando un valor este dentro de mas de una zona.




CAPITULO 4

4. DISENO DE CONTROLADORES DE RECONFIGURACION

DEL SISTEMA EN BASE A LAS TECNICAS INTELIGENTES

4.1 Analisis del desempefio de los controladores de reconfiguracion

para la planta del proyecto IFATIS

Con el aumento de la automatizacion industrial de los distintos procesos
productivos aumentan las partes de cada sistema sujetas a fallos. Los
sistemas actuales de supervision y control de procesos no se conciben si no
tienen en su composicién un sistema de deteccién, diagnéstico y aislamiento

del fallo.

Asi, es evidente que hacen falta técnicas que permitan detectar el

funcionamiento andémalo en un determinado componente, y si procede,
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disminuir lo mas posible los efectos perjudiciales a la calidad de la produccién

del producto en cuestion.

La relaciéon entre la tolerancia al fallo y la seguridad debe ser elaborada con
mas detalle. Bajo el supuesto que el desempefio del sistema puede ser

descrito por dos variables y1 y y2 se puede idear la fig. 4.1 donde se muestran

las diferentes regiones a considerar.

A Umbral donde el sistema
Vs | de seguridad esta involucrado
= Region de peligro k

. R T e
| JREANGEVS——) —..M._..‘,ﬁ__,uim____w_w_._‘r T
; ; Rogiée )
| B/ Region de funcionamiento degradado X\ mnclonamﬂ:m /
| ‘ [f i RS \ inal:cptnbh 4
L[ - |
I
| Bl | .‘
] .{ \ Region de desempefio
g requerido I
| J
| |
i | r
| B\ i 4 |
\ Fallo :
il Recuperacion
= o .

Figura 4.1: Regiones de desempefios requerido y degradado (tomada de

la bibliografia 17)

El funcionamiento de los sistemas de reconfiguracién y seguridad se explica a
continuacion con ayuda de la fig. 4.1. En la region de desemperio requerido, el

sistema cumple su funcién. El sistema debe permanecer todo el tiempo de
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funcionamiento dentro de esta regidbn independientemente de las

perturbaciones e incertidumbres de los parametros del modelo de la planta.

Para variaciones pequefias por magnitud de los parametros por fallos el
controlador debe mantener al sistema en esta region, pero esto no es su
objetivo principal. Asi, el controlador "oculta" el efecto de los fallos y hace que

la tarea de diagnéstico de fallos sea mas dificil [17].

La region de funcionamiento degradado es la regién en el plano (y1, y2) donde
estara el sistema defectuoso, en esta region el desempefio no satisface los
requerimientos, por lo que se deteriora el desempeno. Son los fallos los que
hacen que el funcionamiento del sistema salte de la region de desempeiio

requerido a la region de funcionamiento degradado.

Cuando el desempeiio del sistema dado por (y1, y2) cruza la frontera entre las
dos regiones se invoca el sistema de supervision, el cual diagnostica los fallos

y ajusta el controlador a la nueva situacion.

El controlador tolerante a fallos debe ser capaz de iniciar acciones de
recuperacion que impidan una mayor degradacion de la actuacion del sistema
hacia las regiones inaceptables o peligrosas y debe mover el sistema

nuevamente a la regién de desempefio requerido [17].
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La regién de funcionamiento inaceptable debe evitarse por medio del control
tolerante a fallos. Esta regién se encuentra entre la region de desempefo
aceptable en la cual el sistema debe permanecer y la region de peligro, a la
cual el sistema no debe llegar nunca. El sistema de seguridad interrumpe el
funcionamiento de todo el sistema para evitar el peligro para el sistema y su
entorno. Se invoca si se supera el borde exterior de la region de

funcionamiento inaceptable.

Esto demuestra que el sistema de seguridad y el controlador de tolerancia a
fallos trabajan en regiones separadas del espacio de (y1, y2) y satisfacen
objetivos complementarios. En muchas aplicaciones, ellas representan dos
partes separadas del sistema de control. Por ejemplo, en la industria de
procesos, los sistemas de seguridad y de supervision se implementan en
unidades separadas [17]. Esta separacion hace posible el disefio de
controladores tolerantes a fallos sin necesidad de cumplir las normas de

seguridad.

Para probar las estrategias de deteccion de fallos y disefiar los detectores de
fallos es necesario tener un modelo matematico de la planta, considerando a
ésta como la combinacion del actuador, el proceso y el sensor. Por otro lado
se deben tener los fallos modelados de alguna manera. Muchos son los
modelos propuestos de la planta para la deteccion, diagnéstico y aislamiento y

otros varios los modelos de los fallos.
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Una manera de plantear con rigurosidad tanto el modelo de la planta como el

modelo de los fallos del actuador la proporciona Zhang y Jiang [29].

X1 = Fxp + Guy + wig (4.1)
Vi = Hpxp + Duy, (4.2)
zp = Hxp + Duk + vy (43)
Dénde:

x; € R™ — son los estados del sistema
u, € R! — son las entradas

yx € R! — son las salidas del sistema
Zx € R'™ — son las entradas

wj; € R" — son las secuencias de ruido blanco gaussiano con media nula y

covarianzaQy € R™*" representando los errores de modelacion.

v, € R™ — son las secuencias de ruido blanco gaussiano con media nula y

covarianzaR, € R™*"representando los errores de medicién.
k p

Para modelar los fallos del actuador se introducen los factores de efectividad
del control. La parte dinamica del sistema en presencia de los fallos de la

valvula de control es:

Xis1 = Fxp + Gl uy + wif (4.4)
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Donde G/ se relaciona con la matriz de entrada nominal G y con los factores

de efectividad del control como sigue:
G = G(I —Ty), Ty = diag|yivi . vi) (4.5)

i —Factores de efectividad del control, i — 1, ..., !

Los factores de efectividad yj = 0 con i = 1,...,! denotan el buen estado del
actuador, pero y. = lcorresponden al fallo total del i-ésimo actuador. Los
valores del factor0 < y. < 1representan una pérdida parcial de la efectividad

del control.

Disernio del controlador MBPC neuronal para la reconfiguracion de
los sistemas planta del proyecto IFATIS de dos tanques

interconectados

El Control Predictivo con Base en el Modelo representa mas que una
estrategia de control una Metodologia de Disefio de Controladores [30]. En la
fig. 4.2 se muestran el punto de operacion o set point (s(t)), la referencia
interna r(t/k), la salida de la planta hasta el instante de tiempo k; y(k), la
respuesta controlada del modelo y la respuesta libre del modelo. Ademas, se
muestra el horizonte de control Hp (en el Trabajo de Titulacién se usa Nu)y el

instante k + H,deseado de igualacion de la respuesta controlada del modelo

y(t|k)con la referencia interna ¥, (t|k).




k k+H, Time

Figura 4.2: Trayectorias set point (s), de referencia interna (r) y secuencia

de control (input) futuras [31].

E! control predictivo usa un modelo explicito del proceso con el cual se calcula
la respuesta a una secuencia de control que minimiza la diferencia entre la
referencia deseada (interna) y la respuesta de dicho modelo explicito del
proceso en un horizonte de prediccion dado, o sea en un instante de tiempo
futuro dado por el producto Nu*T siendo Nu un numero entero mayor que uno

y Ts el periodo de muestreo.
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Una caracteristica de la metodologia es el calculo de la secuencia de control
que minimiza la diferencia entre la referencia deseada (interna) y la respuesta
de dicho modelo explicito, en cada periodo de muestreo, en el horizonte de
prediccion. Asi, en cada instante de tiempo, se calcula el control solucionando
un problema de optimizacién de lazo abierto para el horizonte de prediccion,

después se aplica el primer valor de la secuencia de control calculada.

Otra caracteristica de esta metodologia es la estrategia de horizonte movil, la
que consiste en aplicar la primera accion de control calculada y la repeticion
del procedimiento en cada periodo de muestreo, para lo cual emplea la nueva
informacién disponible. Estos pasos se repiten en cada instante de tiempo de

muestreo.

Por otro lado, la deteccién de fallos implica decidir si algo esta mal o si todo
esta dentro de las condiciones de trabajo normales. Esta decision es tomada
por un sistema que mediante el procesamiento de los datos de entrada/salida
del proceso, es capaz de detectar los fallos y, finalmente, aislarlo. Una vez que
se detecta el fallo, el sistema de control tolerante al fallo debe accionar de tal
manera que el funcionamiento del sistema se mantenga, o al menos no se

deteriore demasiado.

Uno de los principales problemas es que la deteccidén de fallos tiene que ser

realizada en presencia de incertidumbres, de perturbaciones y ruidos de
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medicion que hacen las cosas mas dificiles. Una vez que se detecta el fallo y
se aisla, el Control Tolerante a Fallos (CTF) regula la estructura y la

sintonizacion del controlador con el fin de mantener el funcionamiento.

Hay muchas estrategias que se pueden utilizar para este propésito. Todas
estas estrategias se pueden clasificar en Métodos Pasivos o Métodos Activos
de CTF. El método pasivo consiste en el disefio de controladores robustos
para asegurar que el sistema de control a lazo cerrado mantenga el

funcionamiento en presencia de fallos.

El Control Predictivo con Base en el Modelo (MPC) puede formularse tomando
en cuenta los fallos y las incertidumbres y esto permite el disefio de
controladores intrinsecamente seguros y por lo tanto pertenecen a la clase de

CTF pasivos [32].

Una gran cantidad de monografias describen el control predictivo y sus
diferentes estrategias entre ellos sobresalen las de Camacho, E. and Bordons
[33] y Goodwin, G. C. et al [34]. El controlador predictivo basico se obtiene

considerando que el criterio a minimizar es el siguiente:

J = IV (9@ + klE) = r(t + kIB))” + 8 TV, Au?(t + kIE) (4.6)
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Dénde:

Ny= horizonte de inicio

N,= horizonte de prediccion o de salida
N,= horizonte de control

& =Coeficiente de ponderacién del control

e(t + k) = $(t + k|t) — #(t + k|t) Error entre la salida predicha del modelo y la

prediccion de la referencia interna,

Au(t + k|t) — Incremento futuro en el control.

Todas las estrategias de control predictivo tienen elementos comunes y
pueden ser elegidas diferentes opciones para cada uno de estos elementos
dando lugar a diferentes algoritmos. Estos elementos comunes son: el modelo

de prediccién, la funcion objetivo a minimizar y la ley de control a obtener.

El modelo es la piedra angular del MPC, el mismo debe haber capturado
completamente la dinamica del proceso, debe de permitir calcular las

predicciones y a la vez debe ser intuitivo y permitir el analisis tedrico.

El MPC a disefiar es un controlador con parametros fijos, el cual esta disefiado
para que tolere los cambios de la dinamica de la planta, entendiéndose como

planta el conjunto valvula-proceso-sensor. Bajo el supuesto que el sistema



controlado satisface los objetivos de mantener el desempefio del proceso

dentro de las tolerancias permitidas en condiciones de fallos bruscos no
criticos y, de lo contrario, emitir un informe sobre la necesidad de detener el
proceso para eliminar la averia, la tolerancia a los fallos se obtiene sin

necesidad de cambiar los parametros del controlador predictivo (N4, N2, N, 8).

Es, por lo tanto, un método pasivo de proporcionar tolerancia a fallos. En este
caso estamos en presencia de un control predictivo neuronal robusto
implicando esto que esta robustez es valida sélo para una clase restringida de

cambios en el comportamiento de la planta causado por un fallo.

4.2.1 Seleccion de la arquitectura de la red neuronal artificial

Segun Isasi y Galvan [35] antes de entrenar una red neuronal es
necesario determinar el tipo de red neuronal mas adecuada segun los
requerimientos del problema, determinar la arquitectura de la red, el
numero de neuronas a la entrada, en la capa escondida, en la de salida
y las funciones de activacion de cada capa. El problema a resolver es
determinar una red neuronal que modele a la planta IFATIS. La misma
que sera empleada como modelo para la prediccion del comportamiento

de la planta en un controlador predictivo.
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Dentro de las redes neuronales se tienen la red de neuronas
recurrentes, la red perceptronica multicapa, la red de base radial, etc.,
estas dos dltimas redes tienen gran éxito en la aproximacion universal
de funciones, por lo que pueden ser empleadas en la construccion de
modelos, aunque el perceptron multicapa ha sido mas utilizado que la de

base radial para estos fines [35].

El numero de neuronas de entrada estara determinado por la cantidad
de valores temporales anteriores requeridos para la prediccion del
comportamiento. Se requieren procesar los valores h(k — 1), h(k — 2) del
nivel en el segundo tanque y q(k — 1),q(k — 2) de valores del flujo o
caudal de entrada al primer tanque. Asi, el nimero de neuronas en la

entrada es cinco.

La cantidad de capas escondidas de una red neuronal no esta regida por
ninguna especificacion teérica. Esta cantidad debe determinarse de
manera experimental o por prueba y error. Se conoce [27] que la adicién
de capas escondidas (una o dos) permite al algoritmo de retro
propagacion desarrollar una representacion interna del problema que
puede ser vital para su solucién y se recomienda comenzar con el
numero minimo y posteriormente aumentarlo si es el caso. Con base en
lo anterior se determina comenzar por la minima cantidad que es una

capa escondida con dos neuronas.
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Surge entonces el problema de determinar la capa de salida. Para ello
se requiere analizar nuevamente el problema. La idea es obtener un
modelo matematico del tipo neuronal del modelo matematico
presentado. Como se observa este modelo es la relaciéon entrada salida
de la planta de dos tanques de IFATIS que involucra valores pasados o
sea es regresivo. Pero lo mas importante es que se modela una sola
salida. Asi, la red neuronal que se propone tiene que tener también una

sola salida y esto implica una sola neurona a la salida.

Para concebir la arquitectura de la red debe definirse la manera de
conexion de las neuronas de entradas con las de la capa escondida y
estas con la neurona de salida, esto es cual es la conectividad de la red
neuronal. Se elige la conectividad total, la misma que se muestra en la

figura 4.3.

hik-1) h(k-2) h(k-3) aq(k-1) a(k-2)

Figura 4.3: Red neuronal candidata para modelar el proceso de

nivel en los dos tanques del proyecto IFATIS
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Las funciones de activacion seleccionadas son la funcidon sigmoide
tangente hiperbdlica indicada en la figura4.3 como una ese alargada
dentro del circulo. La salida de la red neuronal candidata sera entonces

dada por las expresiones siguientes:

netl = Wilh(k - 1) + leh(k . 2) + W—lgh(k i 3) 4 W14q(k == 1) +

wisq(k —2) + b, (4.7)

net, = wy h(k — 1) + wooh(k — 2) + wazh(k — 3) + wouq(k — 1) +

Wasq(k —2) + b, (4.8)
1

F1 = m (49)
a9

FZ = m (4.10)

net; = U11F1+1712F2+b3 (411)
1

Py= ot (4.12)

El entrenamiento de la red debe determinar las siguientes matrices:

_ [W11W12W13W14Wss bi] (4.13)
Wy WaaWa3WosWosh,

V = [vy1v12b3] (4.14)



4.2.2Bloque control predictivo con red neuronal de Simulink
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El Toolbox de Redes Neuronales de MATLAB® proporciona un bloque

denominado Bloque de Control Predictivo con Red Neuronal. Este

bloque permite realizar todas las operaciones requeridas para:

¢ |dentificar un modelo de la planta a controlar.

e Al aceptar el modelo de la planta, el mismo determina una red

neuronal que captura el comportamiento dindmico del modelo de la

planta anteriormente encontrado por los requerimientos

seleccionados por el usuario.

e Al terminar el entrenamiento de la red neuronal y aceptar los

resultados mostrados, el mismo bloque incorpora la red neuronal

entrenada al bloque del controlador predictivo como modelo para la

prediccién.

En lo que sigue se presentan los resultados del modelado por

identificacion de la planta, la red neuronal entrenada considerando los

datos de la planta y el modelo y el control predictivo disefiado resultante.

El Controlador MBPC Neuronal se aplica al sistema definido por una

Planta del Proyecto IFATIS de dos tanques interconectados (planta

piloto no lineal reconocida por la Unién Europea).
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Los valores experimentales del funcionamiento de una planta modelo se
la tomo de Moromenacho, E. O. et al [36] donde definen que la funcién

de transferencia de los 2 tanques interconectados es la siguiente:

1
227,326608s?% + 338,91168825s + 32,25

Gp(s) =

Que al transformarla en sistema discreto, para un tiempo de muestreo de

0,0025 queda de la siguiente forma:

0,00001373z~' + 0,00001371z~2
1-1,996z"1s + 0,9963z2

Gp(z) =

La planta es gobernada por la valvula DAMADICS, sobre la cual se
aplicaran diferentes fallos, la funcién de transferencia de la vélvula es la

siguiente:

—0.001863 x z™*

G =
() = 109992+ 71

Para disefiar el controlador se emplean las ventanas de didlogos que
proporciona la herramienta de MATLAB® NN Predictive Controller. Esta
herramienta permite realizar la identificacion de la planta, entrenar la red
y finalmente disenar el controlador MBPC Neuronal. El diagrama de

bloques propuesto es el que se muestra en la figura 4.4.
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Selector de Fallo y porcentaje
-
NN Predictive Controlier : 3 ;ll ]
Sope

1 el M 0t L

1 b

TANQUES INTERCONECTADOS 1

£

ymod blest b

Parametros Base Radial

Figura 4.4: Diagrama de bloques del sistema de control de la planta
IFATIS con el modelo de la valvula de DAMADICS y el control

predictivo-neuronal.

El blogue NN Predictive Controller se encuentra en la secciébn de
bloques de red neuronal de la caja de herramientas de Simulink. La
sefal de control se enlaza a la entrada de la planta modelo. La sefial de
salida del modelo de la planta es conectada al sistema a controlar. La

sefal de referencia se conecta a la entrada del mismo nombre.

Para configurar el Controlador Predictivo Neuronal, tal como se muestra

en la figura 4.5 se tomaron las siguientes consideraciones:




Costo del Horizonte = 4, (horizonte de prediccién) nimero de pasos

de tiempo durante el cual se reducen al minimo los errores de
prediccion.

Horizonte de Control = 2, nimero de pasos de tiempo durante el cual
se reducen al minimo los incrementos de control.

Factor de peso del control= 0.05, El valor p determina la contribucion
que la suma de los cuadrados de los incrementos de control tiene
sobre el indice de funcionamiento.

csrchbac: funcién unidimensional de minimizaciéon que usa el método

de backtracking para el controlador NN Predictive Controller.

Parametro de busqueda (a) = 0.001,este parametro se utiliza para
controlar la optimizacion y determina en cuanto se requiere reducir el

desempefio para obtener una etapa de optimizacion exitosa.

lteraciones por tiempo de muestreo = 2, nimero de iteraciones del

algoritmo de optimizacion.



Figura 4.5: Configuracion del Control Predictivo basado en Red

Neuronal

Una vez configurado los parametros para el Control Predictivo Neuronal
se procede a configurar los parametros para la identificacién de la

planta, tal como se muestra en |a figura 4.6.
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Figura 4.6: Configuracién para la Identificacion de la planta.

Donde:

Intervalo de muestreo = 1, intervalo en el que el programa recolecta los

datos de la planta modelo de Simulink.

Muestreo de entrenamiento = 500, nimero de puntos generados para

validar el entrenamiento.

Entrada de la planta méaxima = 0.85, valor maximo de la entrada del

sistema.




Entrada de la planta minima =

sistema.
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0.4, valor minimo de la entrada del

Se debe seleccionar el archivo de la planta modelo correspondiente y

adicional en el Workspace seleccionar la ruta correspondiente al archivo

del modelo de la planta. Para la red neuronal:

Tamaiio de la capa oculta = 1, nimero de neuronas en la primera capa

de la red modelo de la planta.

03

02
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time (s)
Plant Output
! [ F‘i — :'-j P l“.—_| 1
{ 209 l - P
4 ’ \i jl | :.‘ \ I \ |‘.
] I ! } L(‘ ~\ - — '._7 IL
&, [ I W — \__{ |
s} J Y,
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: Simulation concluded.

Figura 4.7: Curvas de entrada y salida de la planta para la

identificacion del sistema valvula - tanques.
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La figura 4.7, muestra las curvas de entrada y salida del sistema del
identificado. Posteriormente se procede al entrenamiento de la serial
debido a que el control es predictivo basado en redes neuronales. Una
vez realizada la identificacion y el entrenamiento del sistema se procede

a la validacién de datos.

Bl  Validation data for NN Predictive Control ~ — = HIESN
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~
Input Plant Output

. 08 |

R

0.4 ] |

06 l ) B

[ o

os| = ——— 1 1

04 ol -V i

0 50 100 0 50 100 |

|

x 10> Emor NN Output &

0.8 i

| ] |

[". "Il 06 |
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) ‘-._,,,1 |'f 1i / ‘l 1,.'( 04 |

-2 |I v L' E
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Figura 4.8: Curvas de entrada y salida de la planta, salida de la red

neuronal y el error obtenido en la validacion de datos.

En la figura 4.8 se muestra la validacién de la red neuronal que modela
el comportamiento de la planta y realizara la prediccion en el control

predictivo neuronal. Como se observa la sefial de la red neuronal es
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similar a la sefial de salida de la planta y el error no supera en valor

absoluto los 0.004 m.

Posteriormente se procede a evaluar el control predictivo neuronal en el
sistema valvula — tanques obteniendo el funcionamiento mostrado en la

figura 4.9:

0.8 — T T 0 IS5 ) e AT S B
Referencia
Salida de la planta

0.8r- ‘ Sefal de control E“

0.7 -

0.6 .

0.5 -

0.4 -

0.3

0.2 X 48.89

Y:0.1499
X: 1554

¥ 01018 I -

0.1 v o

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 4.9: Curvas de referencia, salida de la planta y sefal de

control.

En la figura 4.9, la curva verde muestra el comportamiento a través del
tiempo de la sefial de salida de la panta, la curva azul muestra la sedal
de referencia de la planta y la curva roja muestra la sefal de control de

la valvula (Cv) en este caso la apertura y cierre de la valvula.



El controlador predictivo neuronal disefiado funciona correctamente.

Esto es evidente del desarrollo de la respuesta de la planta. Inicialmente
se tiene un valor de referencia de 0.1 el cual se logra rapidamente a los

15 segundos.

Un cambio posterior en la referencia a los 40 segundos de iniciada la
simulacion se establece a los 8.89 segundos de iniciado el cambio en el
punto de operaciéon. Evidentemente el controlador predictivo neuronal

quedo disefiado.



CAPITULO 5.

5. ANALISIS DE LOS RESULTADOS POR SIMULACION

5.1 Diseiio de pruebas

5.1.1Necesidad de establecer las pruebas que validen las ideas de

funcionamiento del detector de fallos

Previo a la verificaciéon de los resultados del detector de fallos, se deben
validar los modelos matematicos de la valvula de DAMADICS con y sin
fallos y su porcentaje de incidencia identificados en el capitulo 3,
representen adecuadamente el comportamiento de la véalvula, debido a
que el detector de fallos y controlador utilizan estos modelos para todas
las simulaciones del presente trabajo de titulacion. Esta validacién se la

realizara ingresando una sefial PRBS a la valvula de DAMADICS y al
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modelo seleccionado, obteniendo de ambos la salida del Flujo para ser

comparadas.

Una vez validados los modelos de la valvula y su porcentaje de
incidencia, se debera proceder a validar el funcionamiento del detector
de fallos construido, pues a su salida se especificara qué tipo de fallo
esta sucediendo en un momento determinado y en caso de estar
conectado a un SCADA enviaria la sefial de alarma, que pemmitiria a los
operadores encargados de monitorear el proceso, analizar la informacién

y tomar las acciones que estimen pertinentes en funcion del tipo de fallo.

Esta validacion se realizara introduciendo una sefial PRBS o un paso
escaldn y el tipo de fallo con su porcentaje de incidencia al modelo de la
valvula; con esto el detector de fallos estimara el tipo de fallo presente y

emitira una senal de alarma.

Por tanto es de imperiosa necesidad la validacion de los modelos de la
valvula de DAMADICS, asi como del bloque de deteccién y aislamiento
del fallo, debido a que estas validaciones permiten darle el sustento

adecuado al desarrollo del presente trabajo de titulacion.



5.1.2Seleccion de los fallos y los porcientos que mejor representen

los fallos seleccionados de DAMADICS

Luego de analizar todos los fallos de la valvula de DAMADICS se

seleccionaron los siguientes:

o Fallo 1: Obstruccion de la valvula
e Fallo 2: Sedimentacién en el asentamiento de la valvula.

+ Fallo 3: Erosion en el asentamiento de la valvula.

El fallo 1 fue seleccionado debido a que es un fallo no controlable en el
cual la valvula deja de responder a la sefial de entrada y se queda en un
mismo nivel de apertura como se puede apreciar en la figura 5.1. En
este caso el bloque del detector y asilamiento de fallos, emitira una sefal

de alerta que indique que se debe detener el proceso.

0rst - ; : : : : .

i S TN — ‘ TAVURNE, NS, S . S— ]

11 ST PSP SITRY TN TR, TR T P S
: : ' i i i :

05 i i L i i i
0 20 40 B0 80 100 120 140 160 180 200

Figura 5.1: Flujo de salida de DAMADICS y del Modelo con Fallo 1.
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La figura 5.1 permite comprobar que el bloque de Modelos de
DAMADICS representa adecuadamente el fallo 1, pues su sefial se
superpone con la salida de la valvula de DAMADICS y ademas se puede
apreciar que a pesar de que la senal de entrada (u_prbs) intenta
aumentar o disminuir el flujo, éste permanece constante en 1 para

ambos.

Los fallos 2 y 3 fueron seleccionados debido a que son fallos que se
pueden controlar y a que ambos intervienen sobre el flujo de la salida de
la valvula, ocasionando una disminucién y aumento del flujo
respectivamente. Para el caso del fallo 2 al 10% la figura 5.2 permite
apreciar como las sefales de la salida de la valvula de DAMADICS y la
del modelo propuesto tienen practicamente el mismo comportamiento y

ganancia; de igual manera sucede con el fallo 3 en la figura 5.3.

u_prbs [Cv)
| = Fhio (F)

il O B SO RIS SN - Modelos (F)

0.5
(17 | IR

17§ DR

120 140 160 180 200

Figura 5.2: Flujo de salida de DAMADICS y del Modelo con Fallo 2,

al 10%.
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Figura 5.3: Flujo de salida de DAMADICS y del Modelo con Fallo 3,

al 10%.
5.1.3 Funcionamiento de la deteccion y aislamiento de los fallos

Para probar el detector y aislamiento de fallos (deteccion_fallos.mdl),
primero se debe seleccionar el tipo de fallo y su porcentaje de incidencia
en la ganancia de la valvula, esto se realiza en el bloque selector de fallo

y porcentaje, como se muestra en la figura 5.4.

r - ——
B Source Block ParameliBfs: Selector de fallo y porcentaje o &-om]
 Selector de fallo ¥ porcentaje (mask) :

Permite la seleccion del tipo de fallo y el porcentaje de incidencia del
mismo sobre la valvula.

Parameters

i
Selector de Fallo %Falio 3 - Erosion del Asentamiento ']
Porcentaje Fallo [30% . i = i !

1

Lok ]| goncel |[ pebp HAPPWih

Figura 5.4: Selector del fallo y porcentaje
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Luego se inicia la simulacién con el tiempo que se estime conveniente, el
resultado de la evaluacién de los 3 métodos identificacion de
parametros, observador de estados y red neuronal se presenta como un
mensaje en el workspace cada 15 segundos, como se puede apreciar en

la figura 5.5.

dh MATLAB R2012a

Fie Edt Debug Paralll Desktop Window Help
Ve X BB ™| MY D @ ComentFolder CAUsers\ose\Documents\Maestria\ Tesis\Mir

Shortcuts #] Howto Add 2] What's New

T

Red Neuronal - Fallo 3: Erosién en el asentamiento de la valvula
Parametro - Fallo 3: Erosidn en el asentamiento de la valvula
Entre el 15% y 20% aproximadamente

Observador - Fallo 3: Erosién en el asentamiento de la valvula
Entre el 20% y 25% aproximadamente

Current Folde

Red Neuronal - Fallo 3: Erosién en el asentamiento de la valvula
Parametro - Fallo 3: Erosién en el asentamiento de la valvula
Entre el 15% y 20% aproximadamente

Observador - Fallo 3: Erosién en el asentamiento de la valvula
Entre el 15% y 20% aproximadamente

Red Neuronal - Fallo 3: Erosién en el asentamiento de la valvula
Parametro - Fallo 3: Erosién en el asentamiento de la valvula
Entre el 20% y 25% aproximadamente

Observador - Fallo 3: Erosidn en el asentamiento de la valvula
Entre el 15% y 20% aproximadamente

Red Neuronal - Fallo 3: Erosién en el asentamiento de la valvula

Parametro - Fallo 3: Erosidn en el asentamiento de la valvula

Entre el 15% y 20% aproximadamente

Observador - Fallo 3: Erosion en el asentamiento de la valvula
fx Entre el 15% y 20% aproximadamente

| Start] Ready

Figura 5.5: Resultados de la deteccion y aislamiento de los fallos.



5.2 Analisis de los resultados por simulacion

5.2.1Simulacion de pruebas y verificacion de resultados de

deteccion de fallos segun la frecuencia de correcta deteccion

del fallo

En el capitulo 3 se muestran los resultados de cada una de las técnicas
seleccionadas para la deteccion y aislamiento de los fallos para la
valvula de DAMADICS, y se pudo determinar que las 3 técnicas
empleadas, Estimacion de Parametros, Observador de Estados y Redes
Neuronales, funcionan correctamente para la sefial ingresada u_prbs, es
decir podemos emplear cualquiera de las mencionadas para la deteccion

de fallo.

Adicional se realizé la experimentacion para dos sefales, una sefal de
apertura de la valvula y otra de cierre ambas STEP (paso), encontrando
que el Observador de Estado fallaba al momento de enviar este tipo de
senal de apertura, porque no detectaba la falla o la detectaba pero

estableciendo otras condiciones.

Sin embargo corroborando la informacién con los estados reales se
mantenia la tendencia (ver tablas), es decir el observador de estado
funciona correctamente sin embargo se debe cambiar los rangos

establecidos para una buena deteccion.
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Modificar los rangos para la deteccion y aislamiento de fallos es una
tarea exhaustiva debido a que se debe adicional probar para todo los
tipos de sefiales de entrada posibles, como por ejemplo sefal rampa,
exponencial, entre otros. Como se evidencia en las tablas al momento
de variar la sefal de entrada los estados se modifican tomando valores
que pueden estar dentro de los rangos establecidos de no fallo para otra

entrada.

TIPO DE FALLA ESTADOS EN t= 15 se
xe_1 xe_2 xe_obsl | xe_obs2
SIN FALLA -0.0073 | -0.1231 | -0.0068 | -0.1243
xe_1 xe_ 2 xe_obsl | xe_obs2
FALLA 1 0 0 0.000525 | -1.20E-03
FALLA 2 xe_1 xe_2 xe_obsl | xe_obs2
5% -0.0072 | -0.1225 | -0.0067 -0.1237
10%| -0.0068 | -0.1148 | -0.0063 -0.116
15%| -0.0064 | -0.1075 | -0.0058 -0.1087
20%| -0.006 | -0.1008 | -0.0054 -0.102
25%1 -0.0057 | -0.0956 | -0.0051 -0.0968
30%| -0.0884 | -0.0052 | -0.0047 -0.0896
FALLA 3 xe_1 xe 2 | xe_obsl | xe_obs2
5%| -0.0075 | -0.1262 | -0.0069 -0.1274
10%| -0.0082 | -0.139 | -0.0077 -0.1402
15%| -0.0085 | -0.1436 | -0.008 -0.1448
20%| -0.0088 | -0.1484 | -0.0083 | -0.1496
25%] -0.0091 | -0.1534 | -0.0086 -0.1546
30%| -0.0094 | -0.1586 | -0.0089 -0.1598

Tabla 5: Valores del estado real y del observador inyectando unaseiial paso de

cierre de valvula.



TIPO DE FALLA ESTADOS EN t= 15

xe_1 xe_2 xe_obsl | xe_obs2
SIN FALLA -0.0052 | -0.0879 | -0.0047 -0.0891
xe_1 xe_2 xe_obsl | xe_obs2
FALLA 1 0 0 0.0005249 | -1.20E-03
FALLA 2 xe_1 xe_2 xe_obsl | xe_obs2
5%/ -0.0052 | -0.0875| -0.0047 -0.0887
10%| -0.0049 | -0.082 | -0.0043 -0.0832
15%] -0.0045 | -0.0768 | -0.004 -0.078
20%{-0.0043 | -0.072 | -0.0037 -0.0732
25%| -0.004 |-0.0683| -0.0035 -0.0695
30%|-0.0037 | -0.0631| -0.0032 -0.0643
FALLA 3 xe_1 xe_2 xe_obsl | xe_obs2
5% -0.0053 | -0.0901 | -0.0048 -0.0913
10% | -0.0059 | -0.0993 | -0.0054 -0.1005
15%|-0.0061 | -0.1026 | -0.0055 -0.1038
20%|-0.0063 | -0.106 | -0.0057 -0.1072
25% | -0.0065 | -0.1096 | -0.006 -0.1108
30%|-0.0067 | -0.1133 | -0.0062 -0.1145

Tabla 6: Valores del estado real y del observador inyectando una

sefal paso de apertura de valvula.

Para el caso particular del presente proyecto se tomé la sefal de entrada
u_prbs y la sefial del tipo paso escalon de cierre de valvula para lo cual
el observador funciona correctamente. Por otra parte se evidencié un
funcionamiento anormal en los linderos empleando los detectores de

fallo por estimacion de parametros y observador de estado.

Es decir ambos funcionan sin anomalia para valores de no fallo y para

fallos con porcentaje de afectacion mayor al 10 % sin embargo para
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fallas con porcentaje de afectacion del 5% al 10 %, tanto la técnica de

estimacién de parametros y observador de estado en ocasiones la

detectan bien y en otras no, esto depende del numero establecido de

muestras.

A continuacién se muestra el porcentaje de efectividad obtenido

mediante una prueba de 150 segundos.

TIPO
FALLO % EFICIENCIA (n/10)

PARAMETROS OBSERVADOR NEURONAL
siN  |APERTURA | CIERRE [APERTURA | CIERRE | APERTURA | CIERRE
FALLA 100 100 0 100 100 100

APERTURA | CIERRE |APERTURA | CIERRE | APERTURA | CIERRE

FALLO 1 100 100 100 100 100 100
FALLO 2 |APERTURA | CIERRE |APERTURA | CIERRE | APERTURA | CIERRE
5% 100 100 0 100 100 100
10% 70 70 100 80 100 100
15% 100 100 100 100 100 100
30% 100 100 100 100 100 100
FALLO 3 |APERTURA |CIERRE |APERTURA | CIERRE | APERTURA | CIERRE
5% 100 100 0 100 100 100
10% 70 80 0 20 90 100
15% 100 100 0 100 100 100
30% 100 100 0 100 80 100

Tabla 7: Eficiencia de los detectores de fallos.

Como se puede observar en la Tabla 7 todos los detectores

proporcionan una frecuencia maxima de deteccién de no fallo y de

deteccion correcta del FALLO 1. Para el FALLO 2 el detector por




estimacion de parametros proporciona una frecuencia de deteccién

correcta del fallo de 0.7 en ambos casos y el detector empleando
observador tiene una frecuencia de deteccion correcta del fallo de 0.8 en
el cierre con el 10% de porcentaje de afectacién. El detector por redes
neuronales de base radial presenta una frecuencia de deteccién correcta

maxima en todos los valores de porcentaje de afectacion.

En el caso cuando se simula el Fallo 3 el detector que presenta el peor
comportamiento es el detector empleando observador (0.2 de frecuencia
de deteccion) en el caso cuando el porcentaje es de 10% al cierre. En
general el detector con mayor eficiencia en cada uno de los rangos
definidos en la experimentacion es el detector de Red Neuronal. Cabe
indicar que se aceptd, de manera inicial, para cada uno de los detectores
de fallos que una falla al 5% no debe ser considerada como tal sino

como condicién normal de operacion o rango de tolerancia.

5.2.2Verificacion de la robustez del controlador predictivo

neuronal

Para verificar la robustez del controlador en presencia de fallos se
realiza la corrida de varias simulaciones cada una con un valor de fallo
diferente, de manera que se pueda comprobar que el desempefio del

controlador proporcione una regulacién al valor de referencia con un



pequeno error ya que la valvula de control durante el fallo ha variado su

ganancia o sea el control esta degradado.
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Figura 5.6: Trabajo del sistema de control predictivo sin fallo.

En la figura 5.6 se muestra el resultado de simular el diagrama
sistema_predictivo en el cual se han disefiado la planta no lineal, el
controlador predictivo neuronal y la deteccion de fallos. Como se
observa, el sistema a lazo cerrado sigue la referencia antes y después
del cambio como un paso escaléon de amplitud 0.05. En la figura 5.7 se
muestra el resultado de simular el diagrama mencionado con el fallo 2

“Sedimentacion del asentamiento con un porcentaje del 10%”".
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Figura 5.7: Resultado de simular el diagrama mencionado con el
Fallo 2 “Sedimentacion del asentamiento con un porcentaje del

10%”.

El error que comete el sistema con el controlador disefiado es de 0.0099
m por defecto. En la figura 5.8, se observa nuevamente el desempefio

del controlador predictivo neuronal con el mismo fallo pero ahora al 30%.
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Figura 5.8: Resultado de simular el diagrama mencionado con el
Fallo 2 “Sedimentacion del asentamiento con un porcentaje del

30%”.

El sistema a lazo cerrado sigue la referencia antes y después del
cambio, sin embargo al cambiar la referencia se pone de manifiesto un
error en el estado estacionario de 0.0309 m, lo que representa un
aumento de 3.12 veces respecto del error anterior. Para el fallo 3 se

hace la misma prueba de simulacion, con el 10% y después con el 30%.




El resultado de simular el fallo 3 con el 10% y de controlar el nivel de

liguido en el segundo tanque se muestra en la figura 5.9.Como se

observa el error cometido por el sistema a lazo cerrado es ahora de

0.064 por exceso.
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Figura 5.9: Resultado de simular el fallo 3 al 10% y controlar el nivel

de liquido en el segundo tanque.
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El error de establecimiento es de 0.0064 metros. En la figura 5.10 se
muestra el resultado de simular el fallo 3 al 30%. La nueva simulacién,
con fallo 3 al 30%, se muestra en la figura 5.5.Como resultado el error es

de 0.0172 metros.

PN

Referencia i
|

Salida de la planta | |

0.9 Sefial de control H

|

0.8% _I

0.7 4
086
0.5

0.4 1

03 =

X:68.78 ‘

0.2} Y:0.1672

0 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100

Figura 5.10: Restablecimiento del nivel en el tanque a pesar de

haber ocurrido el fallo 3 con un 30%

El sistema a lazo cerrado sigue la referencia antes y después del

cambio, sin embargo al cambiar la referencia se pone de manifiesto un



error en el estado estacionario de 0.0309 m, lo que representa un

aumento de 2.6875 veces respecto del error anterior.

5.3 Generalizacion de los resultados

La evaluacion de la tolerancia a los fallos es un campo de investigacion que
aun no se ha desarrollado en su totalidad, o sea su desarrollo es aln
incipiente [23]. El Trabajo de Titulacibn presenta algunos resultados
preliminares donde se introducen varias medidas deterministas a partir de las
‘ cuales se determina la frecuencia con que los detectores de fallos descubren
la presencia del fallo, o sea, la frecuencia de deteccion correcta del fallo. Es de
notar que esta frecuencia de deteccion esta influenciada por el porcentaje de
incidencia del fallo. Esta incidencia refleja la gravedad del fallo simulado y esta

dada por el propio modelo de valvula de DAMADICS.

Por otro lado, considerando el control predictivo neuronal se puede afirmar
que el mismo proporciona cierto grado de robustez del controlador ante el fallo
lo cual hemos caracterizado mediante el error de restablecimiento del valor de
referencia después del fallo. Queda comprobada la influencia de la magnitud
del valor de referencia sobre el error que comete el controlador predictivo
neuronal al tratar de restablecer el desempefio en condiciones normales, ©

sea de trabajo sin fallo.
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CONCLUSIONES

Se estudio el estado del arte en la deteccion de fallos y en la reconfiguracion del
control en presencia de fallos.

Del proyecto DAMADICS se seleccionaron solo 3 fallos entre 19 fallos
electromecanicos de la valvula de control.

Se disefnaron: un detector de fallos por estimacion de parametros, un observador
de estados y un detector empleando redes neuronales de base radial para la
Deteccidn y Aislamiento de los Fallos en el problema de referencia que
proporciona el Proyecto DAMADICS. Este dltimo detector mostrd las mejores
prestaciones en la deteccion de los fallos.

Se realizd la comparacion entre los detectores disefiados solo para dos fallos
significativos para el control, que son los fallos por Sedimentacion y Erosién del
Asentamiento, los mismos que permiten la manipulacién del flujo por la valvula
de control.

. Se disefié un controlador predictivo neuronal robusto ante los dos fallos
seleccionados del actuador (Sedimentacion y Erosion del Asentamiento), para
los cuales es posible realizar el control con exigencias degradadas a la exactitud

del desempenio.



_

110

RECOMENDACIONES

1. Estudiar detenidamente los restantes 16 fallos que proporciona DAMADICS con
el objetivo de verificar las bondades de los detectores de fallos disefiados y
definir cuales de estos fallos permiten aun la manipulacion del flujo.

2. Con el objetivo de constatar la presencia de fallos en desarrollo se recomienda
dividir las zonas delimitadas por las campanas de Gauss en sub zonas definidas
por los porcientos del 10 hasta el 30% de manera tal que la presencia del fallo
en esas zonas indique el desarrollo de un fallo paulatino y esa informacion
pueda ser empleada para determinar la necesidad del mantenimiento a la
valvula de control.

3. La recomendacion anterior no solo refleja una necesidad académica sino
ademas una necesidad desde los puntos de vista practicos de la ingenieria de
control.

4. Desarrollar un controlador predictivo neuronal mediante cédigos de MATLAB ®
que permita realizar cambios de los parametros del controlador predictivo (N1,

N2, Nu, &) de manera adaptativa para una mejor adaptacion a los fallos de los

actuadores.
5. Extender el trabajo de deteccién de fallos y de disefio de controladores

predictivos neuronales a los sistemas MIMO.
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ANEXO 1

ANEXO CAPITULO llI

%Programa que permite detectar y aislar el fallo para la técnica de
identificacion de parametros y observador de estados

function [delta] = identdetector(u)
%funcion para estimar las diferencias entre dos valores sucesivos de los
%parametros estimados del modelo de primer orden

%:::"""'__2 _______ P = o o o o e e e o e e . o e e e o . e
global cont
o/o=====:==========:=================:===========:==========
fac_olv = 0.95;

ymod = u(1); %valor actual de medicion de la salida del modelo

spers = u(2); %valor actual de entrada al modelo

xe_obs = u(15); %valor actual del estado obtenido por el observador

%lectura de la memoria

yant = u(3); %mem(1)

vant = u(4), Y%mem(2)

cont = u(5); %mem(3) valor de inicio debe ser 0
b1ant = u(6); %mem(4)

alant = u(7); %mem(5)

c11 = u(8); %mem(6) valor de inicio 100
c12 = u(9), %mem(7) valor de inicio 0
c21 = u(10); %mem(8) valor de inicio 0
c22 = u(11); %mem(9) valor de inicio 100
p1=u(12), %mem(10) valor de inicio 0.1
p2 = u(13), %mem(11) valor de inicio 0.1

xe_obs_ant = u(14); %mem(11) valor anterior del estado obtenido por el
observador

% formacion matriz C y Pest
C=[c11 c12;c21 c22];
Pest=[p1;p2];

%algoritmo del metodo recursivo RLS

z=[vant;yant];%1 columna de 2 elementos
G=C*z
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M=G*G',

alfa=fac_olv+z"G;

Eest=ymod-(Pest'*z),

Pest=Pest+(1/alfa)*G*Eest;%matriz columna de 2 elementos
b1=Pest™[1 0]’

a1=Pest™[0 17,

db=b1-b1ant;

da=a1-alant;

%datos para la actualizacion
yant=ymod,

vant=spers,

C=(C-M/alfa)/fac_olv,

Pest=Pest;

c¢1=C(1);%nuevo valor de c11 para m(6)
c2=C(2);%nuevo valor de c21 para m(8)
c3=C(3);%nuevo valor de c12 para m(7)
c4=C(4);%nuevo valor de ¢22 para m(9)
p1=Pest(1);

p2=Pest(2);

cont=cont+1;

%condicion que define el tamafio de la ventana de datos con los que se va a
trabajar,
%como el tiempo muestreo es de 0.1 s y la ventana es de 15 s, se establece
%el contador en 150 muestras que es el tamafo de la ventana.
if cont == 150

b1 =b1/100;

%disp(['al_est: ',num2str(a1),' - b1_est: ',num2str(b1)])

%condiciones que permiten determinar la existencia o no de un Fallo en
%funcion de los parametros de la funcidon de transferencia a1 y b1.
tipo_fallo_param = 0;
if (b1 >=-0.0001) && (b1 <= 0.0001)
tipo_fallo_param = 1,
disp('Parametro - Fallo 1: Obstruccién de la valvula')
elseif (b1 >=-0.001737)
tipo_fallo_param = 2;
disp('Parametro - Fallo 2: Sedimentacion en el asentamientiento de la
valvula')
if (b1 >=-0.001737) && (b1 < -0.001627)
disp('Entre el 10% y 15% aproximadamente')
elseif (b1 >=-0.001627) && (b1 <-0.001525)
disp('Entre el 15% y 20% aproximadamente')




117

elseif (b1 >=-0.001525) && (b1 <-0.001447)
disp('Entre el 20% y 25% aproximadamente')
elseif (b1 >=-0.001447) && (b1 < -0.001337)
disp('Entre el 25% y 30% aproximadamente')
elseif (b1 >= -0.001337)
disp('Superior 30%")
end;
elseif (b1 <= -0.00209)
tipo_fallo_param = 3,
disp('Parametro - Fallo 3: Erosion en el asentamiento de la valvula')
if (b1 <= -0.0024)
disp('Superior al 30%")
elseif (b1 > -0.0024) && (b1 <=-0.002321)
disp('Entre el 25% y el 30% aproximadamente')
elseif (b1 > -0.002321) && (b1 <= -0.002245)
disp('Entre el 20% y 25% aproximadamente')
elseif (b1 > -0.002245) && (b1 <= -0.002173)
disp('Entre el 15% y 20% aproximadamente')
elseif (b1 > -0.002173) && (b1 <= -0.00209)
disp('Entre el 10% y 15% aproximadamente')
end,
else
disp('Parametro - Sin Fallo')
end;

%condiciones que permiten determinar la existencia o no de un Fallo en
%funcion de los parametros de la funcion de transferencia at y b1.
tipo_fallo_estado = 0;
if xe_obs_ant < xe_obs

xe_obs = xe_obs_ant ;
end,

if (xe_obs >=-0.01) && (xe_obs <= 0.01)
tipo_fallo_estado = 1,
disp('Observador - Fallo 1: Obstruccién de la valvula')
elseif (xe_obs >=-0.116)
tipo_fallo_estado = 2;
disp('Observador - Fallo 2: Sedimentacion en el asentamientiento de la
valvula')
if (xe_obs >=-0.116) && (xe_obs < -0.1087)
disp('Entre el 10% y 15% aproximadamente')
elseif (xe_obs >=-0.1087) && (xe_obs < -0.102)
disp('Entre el 15% y 20% aproximadamente')
elseif (xe_obs >=-0.102) && (xe_obs < -0.0968)




disp('Entre el 20% y 25% aproximadamente')
elseif (xe_obs >= -0.0968) && (xe_obs < -0.0896)
disp('Entre el 25% y 30% aproximadamente')
elseif (xe_obs >= -0.0896)
disp('Superior 30%")
end;
elseif (xe_obs <= -0.1402)
tipo_fallo_estado = 3;
disp('Observador - Fallo 3: Erosién en el asentamiento de la valvula’)
if (xe_obs <= -0.1598)
disp('Superior al 30%")
elseif (xe_obs > -0.1598) && (xe_obs <= -0.1546)
disp('Entre el 25% y el 30% aproximadamente')
elseif (xe_obs > -0.1546) && (xe_obs <= -0.1496)
disp('Entre el 20% y 25% aproximadamente')
elseif (xe_obs > -0.1496) && (xe_obs <= -0.1448)
disp('Entre el 15% y 20% aproximadamente')
elseif (xe_obs > -0.1448) && (xe_obs <= -0.1402)
disp('Entre el 10% y 15% aproximadamente')
end,
else
disp('Observador - Sin Fallo")
end;
disp( g
%Se inicializan todos las variables y memoria para el inicio de los
%nuevos datos de la ventana.
cont = 0,
b1 =0;
db =0:
al1=0;
da =0;
mem(1)=0;
mem(2)=0;
mem(3)=0;
mem(4)=0;
mem(5)=0;
mem(6)=100;
mem(7)=0;
mem(8)=0;
mem(9)=100;
mem(10)=0.1;
mem(11)=0.1;
mem(12)=0;
else




%escritura en memoria con la asignacion de valores pasados a las 12
%localizaciones de memoria declaradas en el campo Initial value del
%bloque Data Store Memory

xe_obs_ant = xe_obs;
mem(1)=yant;
mem(2)=vant,
mem(3)=cont;
mem(4)=b1;
mem(5)=a1;
mem(6)=c1;
mem(7)=c3;
mem(8)=c2,
mem(9)=c4;
mem(10)=p1;
mem(11)=p2;
mem(12) = xe_obs_ant;

end
h===== e e e e e

%

salida de la funcion

delta=[b1 db a1 da mem cont];

ra

dial

functiontipo_fallo_red = red_base_radial(u)
global cont3

%Patrén de entada para ser evaluado
b1 = u(1)/100;
cont3 = u(2);

%Selecciona el tipo de fallo en funcién de la neurona que mayor valor de
%activacion tubo.
cont3 = cont3 + 1,
if cont3 == 150

%disp(b1);



S

120

%Centros de las funciones de la base radial

c0 =-0.001863;
c1=0;

c2 = -0.001525;
c3 =-0.002245;

%Amplitudes de las funciones de base radial

%se tomo 2/3 del ancho de |la base de la campana
sigma0 = 0.000084,

sigma1 = 0.000133;

sigma2 = 0.000267;

sigma3 = 0.000198;

%Numeradores del exponente de las funciones de base radial
numoO = (b1 - c0)*2;

num1 = (b1 - ¢c1)2;

num2 = (b1 - c2)"2;

num3 = (b1 - ¢3)"2;

%Denominadores del exponente de las funciones de base radial
den0 = 2*sigma0”2;
den1 = 2*sigmai”2;
den2 = 2*sigma2”2;
den3 = 2*sigma3”2;

%Funciones de base radial, para activar las neuronas ocultas
exp0 = exp(-(num0/den0));
exp1 = exp(-(num1/dent)),
exp2 = exp(-(num2/den2));
exp3 = exp(-(num3/den3));

%Funciones de salida de la base radial, para activar las neuronas de
%salida.
fallo0 = exp0*1 + exp1*0.01 + exp2*0.01 + exp3*0.01;
fallo1 = exp0*0.01 + exp1*1 + exp2*0.01 + exp3*0.01;
fallo2 = exp0*0.01 + exp1*0.01 + exp2*1 + exp3*0.01;
fallo3 = exp0*0.01 + exp1*0.01 + exp2*0.01 + exp3*1;

if fallo0 > 0.70

tipo_fallo_red = 0;

disp('Red Neuronal - Sin Fallo: Funcionamiento Normal')

elseif fallo1 >= 0.85

tipo_fallo_red = 1,

disp('Red Neuronal - Fallo 1: Obstruccion de la valvula')
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elseif (fallo2 >= 0.70) && (fallo2 <= 1.2)

tipo_fallo_red = 2; |
disp('Red Neuronal - Fallo 2: Sedimentacion en el asentamientiento de la
valvula')

elseif (fallo3 >= 0.70) && (fallo3 <= 1.2)

tipo_fallo_red = 3;

disp('Red Neuronal - Fallo 3: Erosion en el asentamiento de la valvula')

else

tipo_fallo_red = -1,

end;

else

tipo_fallo_red = -1,

end;

function retorno=ecuacion_estados(u)
global cont1;

x1=u(1);

spers=u(2);

delta_b1 = u(3);

cont1 = u(4),

%si delta_b1 = -1 se seleccioné el fallo 1 obstruccion de la valvula por
%lo que se hace cero
if delta_b1 == -1
v =0; %para hacer cero el valor de b1 en caso de fallo 1
else
v=1;
end,

Ad = -0.9992;
Bd = v*100*(-0.001863+delta_b1);

if cont1 ==

x1=0;

spers=0,

end;
x=Ad*x1+Bd*spers;
retorno = [x Bd];



function retorno=ecuacion_salida(u)
global cont2;

Cd=1,

x1=u(1);

e=u(2);

cont2 = u(3);
if cont2 ==
x1=0;
e=0;
end;
y=Cd*x1+0.01%¢;

retorno =y,



