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RESUMEN

El presente trabajo se enfoca en la Detección y Aislamiento del Fallo de manera tal

que se pueda determinar la presencia de un fallo en una válvula de control de igual

porcentaje como la que ofrece el programa DAMADICS. La imporlancia de este

trabajo radica en las neces¡dades de completar los s¡stemas modemos de control

automatizados con una henam¡enta capaz de detectar, a¡slar e informar (DAl) la

ocurrencia de anomalías inc¡p¡entes o catastróficas en los procesos ¡ndustriales.

Para ello se diseñan y ponen a prueba tres detectoEs de fallo entre la amplia gama

de detec'tores presentados en la comun¡dad académica y de ingenieros dedicados a

la práctica industrial. Se determina cuál de ellos es mejor para la DAI del fallo a un

sistema SCADA el cual no es objeto de estud¡o y d¡seño en este Trabajo. Para la

selecc¡ón del mejor detector se empleó el crüer¡o de la frecuencia de detección

corre€ia del fallo considerando la limitación propia de la muestra del trabajo de los

deteclores 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 diseñado aplicando en la

válvula de mntrol del modelo en Simulink, dos fallos del conjunto de 19 fallos que

proporciona el programa DAMADICS. Se dan las @nclusiones y propueslas para el

trabajo futuro en esta línea de invesügación actual.
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CAPíTULO T

I. GENERALIDADES

1.1 Antecedentes

El papel de un operador humano es preservar las condiciones normales de

operación de acuedo a varios parámetros de la planta, las mediciones y las

observaciones.

Los sistemas industriales automatizados complejos son vulnerables a fallas en

la ¡nstrumentac¡ón de control, tales como los sensores, los actuadores y sus

componentes.

Los métodos clásicos de detección de fallos como menc¡ona Angeli y

Chatzinikolaou [1] estaban basados en el chequeo de los valores l¡mites de
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variables med¡bles y de importancia y en esa dirección se realizaron una gran

cantidad de trabajos de ¡nvest¡gac¡ón. S¡n embargo esos métodos no permitían

profundizar en el diagnóstico de fallos y no simulaban la actividad del

razonamiento humano.

Con la creciente complejidad de los sistemas modernos de ingeniería y la

demanda cada vez mayor para la seguridad y la fiabilidad, ha habido un gran

¡nterés en el desarrollo de métodos de Detección de Fallas y Aislamiento (FDl

por sus siglas en inglés).

Los enfoques de detección de fallos pueden clasificarse como: los parad¡gmas

libres de modelos y los paradigmas basados en modelos. El paradigma de

D¡agnóst¡co de Fallas Libre de Modelo de Tudoroiu y Zaheeruddin [2] incluye

todas las técnicas que no se basan en modelos del sislema subyacente,

m¡entras que los métodos basados en modelos tratan de d¡agnost¡car fallos

mediante la redundancia de alguna descripción matemática de la dinámica del

elemento o proceso.

Desde el comienzo de los años setenta, se han producido numerosos avances

teóricos en el diagnóstico de fallos basado en la redundancia analítica [2].

Según este enfoque, toda la información en el sistema puede ser usada para

mon¡torear el comportam¡ento de la planta, incluyendo el conocimiento acerca

de la dinám¡ca.



Los disposilivos de detecc¡ón de fallas desarrollados actualmente, con

métodos basados en modelos, utilizan modelos lineales o l¡neal¡zados

ten¡endo en cuenta los errores de modelado o incertidumbres paramétricas.

Estos métodos de diagnóstico se basan en la generación de residuos.

La Detecc¡ón de Fallas de sistemas lineales ha sido ampliamente estudiada en

las últimas tres décadas, y se han desanollado una gran cantidad de métodos

de gran alcance. Sin embargo, el uso de enfoques l¡neales está l¡m¡tado si el

sistema a ser monitorizado es fuertemente no l¡neel, ya que cuando el rango

operativo del sistema se hace más amplio, el modelo l¡neal¡zado ya no es

capaz de representar el comportam¡ento dinám¡co del sistema.

Una solución es utilizar métodos no lineales, pero los observadores no lineales

con un enfoque analít¡co y los basados en un entoque geométrim requieren

un perfecto conoc¡m¡ento del sistema no lineal.

Por otro lado, la superv¡s¡ón automat¡zada y el diagnóstico de fallos son

importantes caraclerísticas de diseño de la ac{ual producc¡ón, donde se

requiere de sistemas efieientes y confiables.

En contraste con los enfoques basados en modelos donde se neces¡ta un

conocimiento a pñori sobre el proceso, en los métodos basados en la historia
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del proceso sólo se necesita la dispon¡bil¡dad de gran cantidad de datos

h¡stóricos del proceso.

Hay diferentes maneras de transformar y presentar estos dáo6 como un

conoc¡mienlo a priori de un sistema de diagnóstico. Esto se conooe como

extracción de carac'teríst¡cas.

Dado que muchos sistemas ¡ndustriales son por su naturaleza no lineales, el

desanollo de métodos no lineales de Detección de Fallas juega un importante

papel en las aplicaciones prácticas.

Un interés considerable se ha demostrado en la literatura en la aplicación de

redes neuronales artificiales (RNA en lo adelante) para el problema de

diagnóstico de fallos. Se han propuesto redes neuronales psra problemas de

clasificac¡ón y función de aproximación.

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

clasificar por dos rErsgos:

. La arquitectura de la red: percepkón multicapa, de base radial y otras;

. La estrategia de aprendizaje: aprendizaje supervisado y aprendizaje no

supefvisado.
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Diferentes arquitecturas de red han sido utilizadas para el problema del

diagnóstico de fallos. La mayor parte de los trabajos de ¡nvestigac¡ón

presentados para mejorar el comportamiento de la red neuronal estándar de

retro propagación en la detecc¡ón y diagnóst¡co del fallo se basa en la idea de

la presenlac¡ón explícita de patrones a la RNA. Venkatasubramanian, V. et al

[3]-f5l lideran la l¡sta de autores-¡nvestigadores que han trab4ado en este

tema-

Por otra parte Fan, J. Y. et al [6] analizan las ganancias de desempeño a

través de la incorporac¡ón de entradas funcionales además de las entradas

normales a las redes neuronales, dando paso para que otras investigaciones

incorporen este conoc¡miento en el marco de las RNA para mejorar el

diagnóstico [7].

Se menciona además el trabajo de Tsai, C. S., & Chang, C. T [8] los cuales

proponen la ¡ntegración de los RNA alimentada hacia delante con una RNA

recurrente para un mejor comportam¡ento.

Otro enfoque basado en el empleo de datos históricos es aquel que loma la

lógica difusa para representar la vaguedad y el conocim¡ento mediante

entrenamiento. El atractivo del enfoque difuso [9] surge del hecho que el

mismo puede ser aplicado ¡ncluso cuando no está disponible el modelo

fenomenológico del sistema.
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1.2 Descripción del problema

Los fallos en los ac{uadores de los procesos industriales son muy frecuentes y

estos en ocasiones afectan la producción de manera s¡gnificat¡va incluso

llegando a causar la paralizac¡ón de la producc¡ón representando pérdidas

económicas signif icativas.

En la actualidad la mayoría de los procesos industriales en el Ecuador poseen

mecan¡smos de control para tratar de mantener estable su sistema, sin

embargo son pocos o casi nulos los procesos que cuentan con disposit¡vos de

detección y aislamiento de fallos debido a que los mismos ¡mplican costos

elevados.

Además varios de los dispositivos existentes solo detec{an el fallo, pero no lo

identifican o aíslan, provocando que para soluc¡onar el problema se deba

revisar detenidamente la planta para determinar la causa del mal

funcionam¡ento, esto implica tiempo de no producción o pérdida.

Por otra parte los dispositivos de contrd que se emplean actualmente en la

industria ecuatoriana tienen funciones limitadas debido a que son s¡stemas

con lógica de control básica, es decir aplican Control P, Pl y en el mejor de los

casos PlD.



7

Para el presente proyecto se plantea la detección y aislam¡ento del fallo de

una válvula modelo DAMADICS, gue es un modelo propuesto por un ¡nstituto

europeo, que presenta un comportamiento similar a las válvulas reales. El

modelo que ellos proporcionan a la comunidad de Automatización y Control

lnternacional hecho en Simulink de MATLAED 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 será la

lFATlS, específicamente el modelo de dos tanques acoplados entre sí, con

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

1.3 Solución propuesta

Con la finalidad de mejorar Ia respuesta de la planta ante alguna anomalía

controlable y dar la alerta necesaria ante una anomalía no controlable se

plantea desarrollar un sistema de detección y aislamiento de fallo a partir de

los mélodos:

. Estimación de Parámetros.

¡ Observador de Estados.

. Redes Neuronales.
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Para posteriormente evaluarlos y seleccionar el que mejores característ¡cas

presente y que perm¡ta al operador contar con una herram¡enta capaz de darle

en detalle la presencia y el tipo de fallo.

En lo que respeta al dispositivo de control y reconfiguración del fallo se

analiza¡á el comportam¡ento de un conkol predictivo basado en redes

neuronales, para determinar su eficiencia y c,omportamiento ante un fallo.

Finalmente se incorporarán los dispositivos antes mencionados a la Planta

IFATIS controlada empleando un modelo de la válvula de DAMADICS.

1.4 Objetivo general

Diseñar detectores de fallos del actuador del "Proyecto de Desarrollo de

Aplicaciones y Métodos para el Diagnósiico de Actuadores en los Sistemas de

Control lndustrial" (Development of Applications and Methods for Actuator

Diagnosis ¡n Induslrial Control Systems; DAMADICS) y un controlador que

reconfigure el control ante fallos en el sistema de la Planta Plloto del Proyec{o

Control lntel¡gente Tolerante a Fallos en los S¡stemas lntegrados (lntell¡gent

Fault Tolerant Control in lntegrated Systems, IFATIS)mediante las Técn¡cas

lnteligentes de Redes Neuronales Artific¡ales.



o

1.5 Objetivos específicos

1. Estud¡ar el estado del arte en la detección de fallos y en la remnfiguración

del control en presenc¡a de fallos.

2. Diseñar un detector de fallos por estimación de párámetrcs y obseruadores

de estado para la Detección y A¡slam¡ento de los Fallos en el problema de

referencia (benchmark problem) que proporciona el Proyecto DAMADICS.

3, Diseñar el desempeño de un detec,tor avanzado con fundamento en las

Redes Neuronales Art¡fic¡ales en presenc¡a de ru¡do.

4, Realizar la comparación entre los detectores diseñados.

5. Diseñar el control que reconfigure el sistema en presencia de fallos

conjugando las técnicas avanzadas del Control Predictivo y las Redes

Neu ronales Artifi ciales.

1.6 Metodología

El presente Trabajo de Titulación se centra en el diseño de detectores de

fallos y en la reconfiguración del control ante fallos. Partiendo del estudio del

estado del arte, se diseñan detectores de fallos para la detección y el

diagnóstico de los mismos y la reconfiguración del control se ve como una

consecuencia lógica del desarrollo de los sistemas de control avanzados en

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

En este Trabajo de Titulación se diseña el controlador considerando el

formalismo del Control Predictivo Neuronal y se ponen de manifiesto las
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propiedades de tolerancia al fallo de esta ley de control ln Silico. Las

prestac¡ones de los detectores de fallos y del controlador diseñado se

comprobaÉn ln Sílico empleando los modelos de referencia.

Así, en este Trabajo de Titulación el detector de fallas se busca, además, en el

espacio de soluciones de la lnteligencia Artificial. El detector a diseñar seÉ

probado en problemas de referencia bien conocidos en la l¡teratura científica

¡nternac¡onal, como es la válvula de control.

El programa empleado para el estudio del desempeño del detector de fallas,

así como para la comprobación por simulación de las soluciones propuestas

es el programa profesional MATLAB@ y su herramienta de simulación

SIMULINK.

El diseño del control convencional por realimentación para una planta de

proceso puede produc¡r un desempeño poco satisfactorio en el caso de

func¡onamiento defec{uoso de los *{uadores, los sensores u otros

componentes del s¡stema. Para superar estas limitaciones, se desarrollan

nuevos controladores que sean capaces de tolerar el func¡onamiento

defectuoso del componente, manteniendo el desempeño deseado, robusto y

las propiedades de estab¡lidad.
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A veces se argumenta que los esquemas de supervisión más simple, con

menos componentes o líneas de código en el software son ¡ntrínsecamente

más confiables. A menudo, el requisito principal es que el sistema debe

mantener algún nivel "aceptable" de desempeño o debe degradarse poco.

Cuando se demuelra que esto puede lograrse el enfoque de toleranc¡a al fallo

se acepta por los ¡ngen¡eros de s¡stemas e ingen¡eros de control. Una utte or

complejidad no es ef¡caz desde los puntos de vista del costo. Ésta es la

filosofÍa que está detrás de los sistemas de control que realmente ex¡sten. En

la siguiente figura se muestra la interacción ex¡stente entre Ia Detección de

Fallos y el A¡slamiento, el Control Robusto, la Reconfiguración del Control y la

Supervisión.

{
\

Figura 1.1: Representación de la ¡nteracción entre las áreas del control y

la detección de fallos y aislamiento.

Área 1 : Las investigaciones a la fecha actual de Detección de Fallos y su

Aislamiento no incluyen el diseño comb¡nado de controladores con la

Arslarniento
cón de Fallos

3

Recoñf€uracófl
del Cofirol

2
Cóntrol

Robulo

1



12

detecc¡ón de fallas, el aislamiento de la falla e identif¡cación de la misma. Sin

embargo, la investigac¡ón en el área de Detecc¡ón de Fallos y su Aislamiento

es ya adulta y proporciona herramientas para modelos cuant¡tativos y/o

cualitativos poderosos de intel¡gencia artif¡cial. La primera parte de este

Trabajo de Titulación se dedica a esta área de investigac¡ón.

Área 2: El diseño del control robusto ha sido el tema de investigación más

caliente desde finales de los años 1970. Area 3: El problema de la

reconfiguración del control aún llama la atención de varios investigadores. Por

ejemplo, siguiendo el uso de la linealización por realimentación y cons¡derando

los enfoques del control adaptat¡vo se han realizado importantes aportes

basados en los principios del seguimiento del modelo.

A¡ea 4: Representa las caraclerísücas de robustez que acompañan a la

reconfiguración del control. Son pocos los estudios en esta área.

Área 5: Ésta cubre el diseño de conlroladores robusfos y de estimadores

robustos de fallos. La manera altemat¡va de realizar por separado la detección

de fallos a lazo abierto (como en el Area 1) y diseñar controladores robuslos

obvia la complejidad del diseño. Sin embargo el d¡seño por separado conlleva

a que el controlador robusto afecte la robustez de la detecc¡ón de fallos.
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Área sombreada. Pocos son los esludios que combinan las funciones de la

detección y aislamiento del fallo con la reconf¡guración del control. En la

ac{ualidad se entiende que los sistemas de detección de fallos y aislamiento

son capaces de ev¡tar el desarrollo de fallos más serios. Área 6. lntroduce

diferentes formas de la lógica de selección y dirección del sistema en el

sistema tolerante a fallos. Aunque la supervisión es esencial para la forma

activa del control tolerante a fallos, pocos ¡nvestigadores han prestado mucha

atención a este área.

El actual Trabajo de Titulación se enfoca, en segundo lugar, en el Área 3. Se

buscan soluciones parliendo de los resultados en el diseño del Detector de

Fallas e ldent¡f¡cación de manera tal que permita reconfigurar el control del

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

El grado de dependencia de la sociedad moderna de los sistemas

(automóv¡les, aviones, trenes, etc.) y procesos tecnológicos c¡mplejos (redes

de distribución y producción de energía, agua, etc.), su disponíbilidad y

correcto funcionamiento se han convertido en una cuestión estratégica. La

automatizac¡ón de los procesos med¡ante lazos de control automático, si bien

ha permit¡do liberar a los operadores humanos de su control y operación

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.



CAPíTULO 2

2. ESTADO DEL ARTE EN LA DETECCÉN Y EL

AISLAMIENTO DE FALLAS Y EN LA RECONFIGURACIÓN

DEL CONTROL ANTE FALLOS

2.1 Clasificación de los detectores de fallas

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

puede ocurrir deb¡do a:

. Un cambio de modo de operación: se suponen muchos modos de

operación en el proceso uno de los cuales es el modo de operac¡ón nominal

cuando no hay ningún elemento fallado en el s¡stema.

. El resto de los modos se corresponden con algún malfunc¡onam¡ento que

puede ocurrir en los sensores, actuadores o en el propio sistema-
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La mayoría de los procesos de control industriales mntienen algún tipo de

sistema de detección y diagnóstico basados en la comparac¡ón de algunas

variables con valores lím¡tes para produc¡r las alarmas. S¡n embargo, en la

actualidad se t¡ene la posibilidad de crear s¡slemas más sofisticados, con

algoritmos de detecú¡ón de fallos y de diagnóstico [10].

En el díagnóst¡co se distinguen tres niveles:

o Nivel 1.- Detección de fallos. Aviso de un funcionamiento anómalo en el

s¡stema.

. Nivel 2.- Aislamiento del fallo. Determinar la local¡zación exacla del fallo, en

ocasiones, se identif¡ca con la causa.

¡ Nivel 3.- ldent¡ficación del fallo. lmplica el cálculo de la magnitud del fallo y

elt¡empo en que ocunió.

. En una aplicación real, el interés económico determinará hasta dónde llegar

(desde el punto t hasta el punto 3).

Con el tiempo ha aparecido una nueva vertiente en la detección y diagnóstico

de fallos (DDF), a saber: la reconf¡gurac¡ón o reestructuración de la ley de

control, para obtener un control tolerante a fallos, es dec¡r, que el sistema siga

func¡onando, aceptándose un comportamiento degradado, pero estable, del

sistema a pesar del fallo, s¡ es pos¡ble. 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. Según afeclen al modelo del sistema, los fallos pueden clasificarse en

tres tipos:

Fallos de medida aditivos, por ejemplo.

a

Fallos en los sensores por estar mal calibrados.

Fallos en los actuadores, cuando ejecutan @mandos diferentes a los

calculados por la ley de control.

Fallos de proceso aditivos: Perturbac¡ones de la planta, que causan

cambios en las salidas independientemente delos cambios en las entradas.

Por ejemplo las fugas y las sobrecárgas.

Fallos multiplicativos del proceso: Son los fallos, repentinos o graduales, de

los paÉmetros de la planta causados debidos al deler¡oro de los equ¡pos,

suciedad, pérd¡da de potenc¡a, etc.

Una descripc¡ón precisa de todas las situaciones, habitualmente requiere un

modelado no lineal. O(ra clasificación es empleando la tendencia de cambio

de alguna variable con el tiempo y pueden ser clasificados en abruptos o

paulatinos.

. Los primeros son fallos repentinos e ¡mprevistos que adquieren en un

instante tf un tamaño signif¡cativo y pueden modelarse como una entrada

escalón, que son espec¡almente importantes de detec{ar y diagnosticar en

sistemas cuya seguridad es crít¡c€, 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, parabólica o exponencial. Su

detección temprana perm¡te predecir el instante en que superarán un

margen de tolerancia admisible. Es un comportam¡ento típ¡co dela des

calibración de los sensores o acluadores. Tiene un papel ¡mportante en el

mantenimiento predictivo industrial, donde la previsión de averías y las

reparaciones asoc¡adas a ellas es un factor crítico de los costes de

producción y mantenimiento.

Para diseñar un esquema de detección de fallos será necesario:

Definir un índice de funcionamienlo de la bondad de un determinado

esquema para detectar un determ¡nado tipo de fallo (t¡empo empleado para

detectar el fallo, minimizado para un índice de falsas alarmas previamenle

especificado).

Los esquemas de detección y diagnosis en situaciones rcales y práciicas

no deben ser demasiado complicados.

El método empleado en la detección y diagnóstico de fallos, debe ser

robusto con relación a la presencia de errores de modelado y/o

perturbaciones que actúan sobre el s¡stema.

2.2 Estado del arte en la detecc¡ón de fallas y su a¡slamiento

Tan temprano como en 1984, lsermann [11] exponía su apreciación sobre las

pos¡b¡lidedes alcanzadas con el desarrollo de la microelecirónica y las nuevas

a
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capacidades de los medios de cómputo para el control. Expresaba que la

supervisión de los procesos técnicos era objeto de un mayor desanollo debido

a la creciente demanda de fiabilidad y seguridad, que con ayuda de los

modelos de los procesos, los métodos de estimac¡ón y de decisión, también

era posible obseNar ¡as variables no medibles así como los estados del

proceso, los parámetros del proceso. En esa contribución se presentó un

resumen breve de los métodos básicos de detecc¡ón de fallos y la descripción

de los métodos de estimación de parámetros adecuados para los modelos de

t¡empo continuo-

Más tarde, en 1997 [12] considera los s¡stemas de control que operan bajo

condic¡ones potencialmente defectuosas. Ellos discuten el problema de

diseñar una sola unidad que maneje la acción de control y también que

identifique los fallos en los actuadores y los sensores. Se intenta identificar las

situaciones en las que diseñar por separado las unidades es un enfoque

razonable y los casos en los que el diseño de cada unidad debe tomar en

consideración al otro.

En 1998, lsermann [13], muestra cómo los enfoques de lógica difusa se

pueden aplicar para procesar la supervisión y el d¡agnóstico de fallos con el

razonam¡ento aproximado en los síntomas observados.
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En épocas más rec¡entes han aparecido ertículos sobre el empleo de

observadores para la detecc¡ón del fallo en los sistemas de control [14]. Por

ejemplo se planteá el uso de un observador de estado construido mediante las

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

En 2003 aparece una trilogía de artículos de Venkatasubramanian y sus

colaboradores, donde en el último se hace una revisión completa [5] de la

detección y diagnóstico de fallos del proceso exponiéndose, de forma

sistemática y comprens¡ble, los métodos basados en modelos cuantital¡vos,

las estrategias de búsqueda y de modelos cualitativos y el último artículo versa

sobre los métodos basados en los datos históricos del funcionamiento de los

procesos para la detección de fallos.

2,3 Estado del arte en la reconf¡gurac¡ón 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 año pueden afectar el rendimiento del

controlador en hasta el 600/o 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 c,omportamiento deseado y
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preservar las condic¡ones de estabil¡dad en presencia de los fallos de los

componentes y/o de la instrumentación [16].

Sin embargo, el princ¡pal ¡nmnveniente de un sistema de CTF pasivo es que a

medida que el número de fallas polenc¡ales y el grado de redundancia del

sistema aumentan, el diseño del controlador podría llegar a ser muy complejo,

y el desempeño del controlador resultante (si ex¡ste) podría ser muy

conservador. Por otra parte, si se produce un fallo ¡mprevisto, el CTF pasivo

no puede garantizar la estab¡l¡dad del sistema y no puede alc€,nzat de nuevo

el rendimiento nominal del s¡stema.

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

¡dent¡ficados muchas representaciones del sistema defec{uoso con el fin de

En algunas c¡rcunstanc¡as, un rendimiento reducido podría ser aceptado como

un trade off [3]. De h€cho, muchos métodos de Control Tolerante a Fallo, en

adelante CTF, se han desanollado rec¡entemente a171-f211. Casi todos los

métodos se pueden clas¡ficar en dos grupos [4]: los enfoques pasivos y los

enfoques aclivos. Los CTF con enfoques pasivos t¡enen gue ver con un

conjunto supuesto de fallos de los componentes del sistema en presencia de

redundancia del actuador en la efapa de diseño del controlador. El controlador

resultante generalmente t¡ene una estructura y parámetros frjos.
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sintetizar los 'controladores pr+calculados estab¡lizantes' fuera de línea

Estos requisitos son a veces dificiles de cumplir.

Con el fin de cumplir con los requisitos de mnfiabilidad y rend¡m¡ento

anteriores al fallo se han desarrollado controladores avanzados y sof¡st¡cados

con capacidades de acomodarse y tolerar el fallo [22], para el enfoque de

igualación al modelo o para realizar un seguimiento de una trayectoria [23] así

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

Recientemente ha sido considerada la importancia de mejorar el

comportamiento del sistema durante el t¡empo de retardo del acomodo al fallo

con el fln de reducir la pérdida de rendimiento [25]. En este trabajo se aborda

un nuevo enfoque con el fin de aumentar el desempeño de un sistema de

control tolerante a fallos activo.

Esta nueva lécnica consiste en tomar en cuenta un sistema de control de

recuperación/trayec{or¡a modificada cuando se produce una degradación del

rend¡m¡ento en el sistema debido a fallas en la dinámica del acluador. EI

Un sistema de CTF activo se caracter¡za por un proceso en línea de

ldentif¡cación y Diagnóst¡co del Fallo, en lo adelante lDF, y un mecanismo de

reconf¡guración de control. De acuerdo con el módulo de lDF, con el fin de

tener en cuenta la pos¡bil¡dad de ocunencia de fallo fue diseñado un

mecan¡smo de reconfigurac¡ón de control [21].



método desarrollado preserva el rendímiento del sistema a través de una

referencia reconfigurable apropiada a fin de preservar la salida propiedades

dinámicas y para limitar la energía de entradas de control también.

2.4 Estudio de los problemas de referencia publicados en la literatura

Dada la juventud y empuje del tema, existe un ¡mportante coleclivo de grupos

de investigación muy activos a nivel internacional que mantienen una estrecha

cooperación, entre ellos se cita a DAMADICS (Desanollo y Aplicaciones de

Métodos para el Diagnóstico del Actuador en los Sistemas de Control

lndustrial) e lFATlS, para dar respuestas teóricas a muchos de los problemas

del tema, así como su aplicación ya ser¡ por los mismos grupos de

investigación o por empresas punteras de los seclores aeronáuticos,

automoción, energéticos (nuclear),químicos, petroquímicos y de componentes

de automat¡zación (robots), principalmente.

DAMADICS fue una red (Research Tra¡ned Network) fundada por la Comisión

Europea bajo el sth Framework Programmer. Comenzó en 2000 y terminó en

el año 2003. Sus objetivos fueron proporcionar la formación y la movilidad de

los trabajos de investigación en la síntesis y el desarrollo de métodos y

herramientas de diagnóstico en-línea para aplicaciones en industrias de

generación de energía, de procesam¡ento de alimentos y químicas [24].

22
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El proyecto DAMADICS se @nlra en dispositivos tales como los acluadores.

Se ocupó del desanollo de algoritmos de detección y a¡slam¡ento 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 válvula de

control (control valve benchmark), cuyos sub elementos componentes se

corresponden con la válvula de control de igual porcentaje (ver referencias en

DAMADICS lnformation Website en la sección "Benchmark" con datos

publicados en internet http:i/diag. mchtr. prv.edu.pl/damadics) con posicionador

4785, y servomotor del tipo 37, de acción d¡rec{a y modo "abrir ante fallo'.

Como modelo de referencia se considera un conjunto real o v¡rtual de

mediciones estándares que ofrecen la posibilidad de evaluar y clasificar los

enfoques de ¡nvestigación, los máodos y los algoritmos.

El objetivo principal del modelo de referencia es exam¡nar los índices de

desempeño de los algoritmos cand¡datos antes de la aplicación industrial y sus

características principales pueden señalarse como: un área de aplicación bien

definida, entradas y salidas del modelo de referencia bien definidas

(indicadores de desempeño), una estructura transparente y la aceptabilidad de

los equipos de investigac¡ón- En la Figura 2.1 se mueslra un esquema de
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conexión de la válvula de control, mn posic¡onador, al s¡stema de tuberías de

un proceso donde se tienen:

V1, V2 y V3 - válvulas manuales de bypass.

V- válvula de control.

P1 - sensor de presión a la entrada de la válvula.

P2 - sensor de presión a la salida de la válvula.

F - sensor de flujo.

X - desplazamiento de la válvula.

x - señal de realimentación del posicionador de la válvula.

Ps - Fuente del servo motor neumático.

CV- variable de control del controlador Pl extemo.

Tomado de la literatura obtenida del Proyecto DAMADICS "lnformation

Website" en la sección "Benchmark'. DAMADICS ofrece un grupo de

programas en Simulink y MATLAB@ gue permiten el estudio del

comportam¡ento de la válvula de control ante diferentes tipos de fallos. Estos

programas se adjuntan en el disco compác{o (CD) del presente Trabajo de

Titulación.
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)(

-t r--.t

f5

Figura 2.1: Esquema de conex¡ón de la válvula de control con

posicionador al sistema de tuber¡as del proceso.

Pos¡ciooador

Fallos en la válvula de contrcl Fallos en el posicionador
Obstrucción de la válvula t12 Fallo del transductor electro

neumático
Sedimentac¡ón del asiento de
la válvula

Fallo del sensor
desplazam¡ento de la varilla

de

f3 Eros¡ón del asiento de la
válvula

f14 Fallo del sensor de pres¡ón

f4 Aumento de la fricc¡ón en la
válvula o del casquillo

f15 Fallo en
pos¡cionador

el resorte del

Fugas externas (buje con
goteras)

Fallos generales / fallos eÉernos

f6 Fugas internas (estrechez de
la válvula)

f16 Caída de presión de suministro
del posicionador

f7 evaporación del medio o
flujo crítico

f17 Cambio de presión inesperada en
la válvula

Fallos servo-motor naumático ft8 Válvula de bypass total
parcialmente abierta

o

Varilla del servomotor torc¡da fl9 Fallo del sensor de flujo
Vivienda del servomotor o
terminales de estanqueidad

f1 Perforación del diafragma del
servomotor

i1
1

resorte del

Tabla 1: Fallos de la Válvula DAMADICS

!.:

t1

f8
f9

f2 f13

Fallo del
servomotor
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En la Tabla 1 se muestran los fallos que DAMADICS experimentó

exitosamente de forma artif¡cial con la debida inslrumentac¡ón de proeso en

sesiones de experimentación en el ingenio de Lubl¡n. La biblioteca de bloques

que pueden se¡ empleados, con la garántía de DAMADICS, se muestra en la

Figura2.2.

Figura 2.2: B¡bl¡oteca de bloques qu6 proporc¡ona el Proyecto

DAMADICS,

El Sistema de Dos Tanques dibujado en la F¡gura 2.3 t¡ene los componentes

característ¡cos típicos usados en la industria química: los tanques, las tuberias
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y la válvula y generalmente se emplea como modelo de referencia de

procesos en los laboratorios de control de procesos.

Figura 2.3: Planta lFATlS, 2 tanques acoplados

Ecuación del estado del proceso de nivel en los tanques:

[e,.- Rrr/l=-hf, (2.1)

[n,rJn,- 4- nrJHr)

(2.3)

Donde:

h1 - Variable nivel del pr¡mer tanque.

h2 - Variable nivel del segundo tanque.

A7

1

dht
dt

dhz

dt

RRtz

(2.2)

!=hz

f rr¡r 2

q, - Flujo de entrada al primer tanque.

i

lL-t-
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R12 - Resistenc¡a al flujo entre el primer tanque y el segundo tanque.

R2 - Resistencia al flujo de salida del segundo tanque que descarga a la

atmósfera.

y -Se considera la variable de ¡nteÉs en el proceso de nivel como hr.

En estado estacionario suponiendo que hl - h2 > 0 se déterm¡na el lugar

geométrico de los puntos de equilibrio posibles como sigue:

Para el primer tanque

o=q1 -RrrJi;-E (2.4)

Qup = Rn$fi=@ (2.5)

hup = hzop* (r=f)' (2 6)

Para el segundo tanque:

o=nrr,[ir4-R2,[tt2 (2.7)

RrJ'itr"p - Rp,[Ea=fi* (2.8)

R,Jr;;=*,,H (2.e)

(2.1 0)n "r-W)'
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o.03

o.02

o. 01

Ni\,el 6n el primor tañque [m]

o.4 o.6 o.8
o

o.o t5

01o

o05o

o

12
x lo'

N¡\él en el segundo tanque [m]

o o.2 0.4 0-6 0.8 'l 1.2

x 10-'l

Figura 2.4: Lugar geométrico de los puntos de equilibrios parametr¡zados

por el flujo de entrada a los tanques.

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

o ,|

t
I

hup= hzop* (H)' (2.11)

n",o=(T)' (2.12)

ht *)'(f¡+"*) (2.13)

Como se observa, el nivel de establecimiento del pr¡mer tanque, considerando

la magnitud del flujo {op en €l estado de equilibrio o punto de operación

seleccionado por los valores.

op = (qt
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Rtz = !o.el- ro* 
§],n, = 8.e6 * ,* 

[*J
(2.14)

Y la secc¡ón transversal de los tanques como:

A1 =Ar=A=0.0I44m2, (2.1 5)

Es mayor que el n¡vel establecido de líquido en el segundo tanque.
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CAP¡TULO 3

3. DISEÑO DE DETEGTORES DE FALLAS CLÁSICOS Y CON

BASE A LAS TECNICAS INTELIGENTES

3.1 ldentificación de los modelos matemáticos de DAMADIGS

Para el diseño de los detec{ores de fallos se debe conocer el modelo

matemáico de la válvula de DAMADICS que es la representación del ac{uador

que se empleaÉ para el desanollo y simulación del presente trabajo, por lo

que se necesitaÉ un modelo matemáic¡ que represente su comportamiento,

razón por la cual se realizó una ¡dentif¡cac¡ón del modelo empleando el Syslem

ldentification Tool (IDENT) de MATLAB@.
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Figura 3.1: Diagrama de Simulink para generar los datos para

idenüficación.

La figura 3.1 , representa el d¡agrama en S¡mulink que permite generar los

datos de sal¡da (F'), luego de aplicar una señal excitante y persistente en la

entrada Cv (u_prbs), se recolec'tan los detos necesarios para la identificación

del modelo matemático de Ia válvula sin fallo.
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F¡gura 3.2: Comportamiento de la válvula sin Fallo Cv, X'y F'

La f¡gura 3.2, representa el comportamiento normal de la válvula de

DAMADICS sin fallo, con las siguientes salidas: La línea de color amarillo

representa la posición del vástago de la válvula, la de color rojo la señal PRBS

utilizada para la identificación del modelo de la planta y la de color azul

representa el flujo saliente de la válvula a escála 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¡D.

A continuac¡ón se expone la ldentificación del modelo matemático de la

válvula de DAMADICS sin fallo. Para este propósito se real¡zó la

experimentación con las siguientes consideraciones:

Pislón E l

- 
u-p6s fcvl
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La l¡brería DAMADICS trabaja en tiempo discreto con un t¡empo de

muestreo de 0.0025 segundos, lo que representa 400 muestras por

segundo.

Las presiones de entrada y sal¡da de la válvula se mantuv¡eron constantes

a 3500000 Pa y 2600000 Pa respec{ivamente y la temperáura del agua en

20"c.

La variable manipulada es Cv que representa la posición del vástago de la

válvula y la variable a controlar es el Flujo de salida (F'), ambas trabajan

entre los valores de 0 a 1, o sea están normadas por DAMADICS.

El punto de operación tomado para Cv es 0.60 con un máximo de apertura

de 0.70 y un mínimo de 0.50.

El tiempo de establecimiento de la señal de salida (o sea del flujo F') ante la

variable manipulada (Posición del vástago - Cv) es de aproximadamente 6

segundos, por tanto se generó una señal PRBS con pulsos con una

duración mín¡má de 50 segundos, con la finalidad de poder identificar no

solo la dinámica de la válvula sino también la ganancia estát¡ca de la

válvula.

a

a

Al excitar la válvula con la señal PRBS (u_prbs) se pudo observar que el

comportam¡ento de le señal de salida de F' puede ser aprox¡mado por una

dinámica de primer o segundo otden.
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Figura 3.3: lmportación de los datos al IDENT.

Una vez oblenidos los datos de la experimentación se realizó la ¡dentificac¡ón

del modelo de la planta empleando el IDENT de MATLAB@. La ventana

mostrada en la figura 3.3 muestra la importación de los datos de entrada y

sal¡da 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

HeF

5:
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segundo orden. Los modelos candidatos y sus respectivos porcentajes de

aproximac¡ón se muestran en las f¡guras 3.4 y 3.5:

Figura 3.4: Estimación de modGlos cand¡datos

Luego de analizar los resultados de los modelos candidatos se seleccionó el

modelo de primer orden n4s1 que tiene el 86.440lo de aproximación. Se elige

este modelo por ser un modelo simple y considerando que serviÉ de base

para el diseño del controlador. Por otro lado, la d¡ferencia del porcentaje de

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

planta.

El modelo discreto de la válvula de DAMADICS s¡n fallo se mueslra en la

expresión (3.1).

bl.z-r -0.001863*z-rG(z) - --::--:- -: (3 1)t-a112'1 t-o.9992.2-r

Se expone a continuac¡ón la ldentificación de los modelos matemáticos de la

válvula de DAMADICS con Fallos. Los fallos que se analizan en lo adelante

son aquellos fallos que nos permitirán desarrollar las ideas de diseño de los

detec-tores de fallos para la válvula de DAMADICS, considerando que algunos

de los fallos propuestos por esa institución proporcionan similares efectos en

las variables de salida de la válvula. Se seleccionan los sigu¡entes:
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Fallo 1: Obstrucción de la válvula, el vástago o pistón se averían ¡mpidiendo

cumpl¡r los mandos por la válvula lo cual simula el atascamiento.

Fallo 2: Válvula con sedimenlación en la base, en esle caso una gran

cant¡dad de impurezas solidas reposan en la base de la válvula, impídiendo

que el flujo pase en la cant¡dad deseada.

Fallo 3: Váfuula con erosión, los dientes de la válvula se deterioran y no

permite disminuir el flujo acorde a lo deseado, es dec¡r el flujo pasa en

mayor cantidad que la requerida, e incluso, estando totalmente cerada el

flujo de salida no es cero.

a

Con la finalidad de evidenciar varios aspectos referentes a los fallos se

seleccionó un fallo que le denom¡namos "no conlrolabld haciendo alus¡ón al

hecho de no poder gobemar la válvula para controlar el flujo de salida de la

misma. En este caso se deberá detener el funcionamiento de la válvula. A este

fallo se le asignó la denom¡nac¡ón adicional de Fallo 1. Los fallos que permiten

continuar con el funcionamiento del s¡lema son los fallos 2 y 3.

Para poder llevar a cabo la exper¡mentación en MATLAB@ se tomaron las

siguientes consideraciones:

. El bloque de S¡mul¡nk con el que trabaja DAMADICS tiene un tiempo de

muestreo de 0.0025 por tanto en cada segundo se toman 400 muestras.

Así, al importar los dalos al IDENT se debe seleccionar el t¡empo de

muestreo antes menc¡onado y se simularan 3000 segundos.
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. u es la señal PRBS que genera 1200000 muestras/4oo =3000 segundos de

simulación.

. u_prbs es la m¡sma señal u solo que seleccionada desde la muestra

220000, es decir, se da el t¡empo necesario para que el s¡stema alcance un

valor de establecimiento ¡nicial. Ambas PRBS tienen como valores mínimo

igual a 0.50 y máximo igual a 0.70, es dec¡r, se trabajó en el punto de

operación de 0.60 con una variación de +l-10Yo igual a 0.1 y la banda dela

señal PRBS fue [0 0.0000500] para poder mantener el ancho de los pulsos

superiores a los 50 segundos, esto permile que la válvula responda a la

excitac¡ón de la señal.

Consideraciones a segu¡r para ejecutar el experimento:

¡ Para la señal PRBS se emplea el archivo prbs_tes¡s.m, ésta se debe

ejecutarse al inicio de la experimentación.

r DAMADICS cuenta con una l¡brería espec¡al, llamada DABLib.mdl y se

debe abrir para poder ejecutar el programa correclamente.

o Una vez ejecutado los pasos anteriores se procede a abrir DAMADICS

contenida en el archivo Datos_FalloS.mdl

o Para la identificac¡ón se selecc¡ona la opción STATE SPACE MODEL y se

escoge la opción de orden I y d¡screto (n4s1).

Se realizó la experimentación para diferentes porcent4es, las mismas que se

muestran a continuac¡ón:
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Experimentación 1: Fallo 2 Sedimelrtación en el Asentamiento de la

Válvula a d¡ferentes porcanta¡es

¡ FALLO 2ALSYI

Aplicando la henamienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximación de

87 ,79 o/o y la func¡ón de transferencia es la s¡gu¡ente:

o FALLO 2 AL 10o/o

Apl¡cando la henamienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximación de

87 ,79 o/o y la función de transferencia es la s¡gu¡ente:

-0.001853 * z-1
C(z\ = ----=.---=l-0.9992*z-a

-O.OO7737 * z-l
e @) = T4ffi;;=T

-O-007627 * z-lc(')= T4ñÍ;;-

. FALLO 2 AL 15o/o

Aplicando la henamienta IDENT se obluvo un porcentaje de aproximación de

87 ,78 o/o y la func¡ón de transferenc¡a es la sigu¡ente:

¡ FALLO 2 AL 2lo/o

Aplicando la henamienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximación de

87 ,78 o/o y la función de transferencia es la s¡gu¡ente:
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. FALLO 2 ALZSo/o

Aplicando la herramienta IDENT se obtwo un porcentajé de aprox¡mac¡ón de

87 ,78 o/o y la función de transferencia es la siguiente:

-0.001525 * z-1c(?\ = 

-

7 - O.9992 ,t z-1

-O.OO[M7 * z-7n(?\ = 

-

l-0.9992*z-1

-O.OOL337 * z-LeQ)= T¡§ssz*r,

-O.0OL9O9 * z-r
c(z) = T=l.señ;;-

¡ FALLO 2 AL 30%

Apl¡cando la henam¡enta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximación de

87 ,78 o/o y lá función de transferenc¡a es la siguiente:

Experimentación 2: fallo 3 erosión en el asontamiento de la válvula a

d ife¡entes porcenta¡es

r FALLO 3 AL 5 o/o

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximación de

87 ,79 o/o y la función de transferenc¡a es Ia s¡guiente:
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. FALLO 3 AL l0 o/o

Apl¡cando la henam¡enta IDENT se obtuvo un porcent4e de aprox¡mación de

87 ,8 o/o y la función de transferencia es la s¡guiente:

. FALLO 3 AL 15 o/o

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximación de

87 ,82 o/o y la función de transferenc¡a es la s¡guiente:

-O.OO21O3 * z-1c(r)= T=oñ*r,

-O.OO2!73 * z-1
G ( z) = -..-......-.-...=7-0.9992*z-t

-0.002245 * z-1
G{z\ = --.-........-.-1-O.9992*z--\

o FALLO 3 AL 20 o/o

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximación de

87 ,84 o/o y la función de transferenc¡a es la s¡gu¡ente:

r FALLO 3 AL 25 o/o

Aplicando la henam¡enta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximac¡ón de

87 ,87 o/o y la función de transferenc¡a es la siguiente:

-O.OO232L + z-an(r\ = 

-

7-O.9992*z-r



. FALLO 3 AL 30 %

Aplicando la herramienta IDENT se obtuvo un porcentaje de aproximación de

87 ,89 o/o y la función de transferencia es la sigu¡ente:

-O.OO24 * z-r
c(z) = ;n nn * _t

Al momento de suscitarse un fallo de tipo 2 ó 3 se puede corroboEr que la

función de transferenc¡a es de Primer Orden. La identificación reelizada para

los diferentes porcentajes de los fallos 2 y 3 presentan valores de

aproximación mayor al 85 %, por lo que se cons¡dera que el porcentaje

obtenido es aceptable.

De las experimentaciones real¡zadas se pudo delerm¡nar que el valor del polo

se mantiene, mientras gue 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 comporlamiento de la gananc¡a deteminando si hay

un incremento o una disminuc¡ón del valor, como se muestra en la Tabla 2
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Tabla 2: Valores de los parámetros de la válvula de control con y sin fállo

La figura 3.6 muestra las zonas de incidencia defin¡das luego de la

experimentación para cada uno de los t¡pos de fallos seleccionados.

BAsrN
FALLO -0,9992 -0,001863

FALLO I 0

FALLO 2 A B

5o/o -0,9992 -0,001853
-0,001737-0,9992

-0,9992 -0,001627
-0,9992 -0,001525

25o/o -0,9992 -o,001447

30o/o -0,001337-0,9992

FALLO 3 B
-0,9992 -0,001909

10o/o -0,9992 -0,002103

15o/o -0,9992 -0,002173
-o,oo224520Yo -0,9992

25o/o -0,9992 -o,002321

-0,002400-0,9992

TIPO DE
FALLO

VALORES DE LOS
PARAMETROS

A B
Aproximadamente

0

I

10%
15o/o

20%

A

5o/o

3Oo/o
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Figura 3,6: Pafámetros de los fallos según su tipo

La Figura 3.7 representa la solución final de la detecc¡ón y aislamiento de

fallos por estimación de parámetros, observador de eslados y redes

neuronales, en esta secc¡ón se describirá el funcionamiento de los

subsistemas PaÉmetro delta b1, Modelo discreto de válvula e ldentificación

de Parámetros, los m¡smos que interv¡enen en el delector de fallos por

estimación de parámetros.
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3.2 Diseño del detector de fallas por estimación de parámetros

Como se indicó en el Capítulo l, para el diagnósüco y detección automát¡ca de

fallos en un s¡stema de control se pueden emplear diferentes métodos. En

este capítulo se desanolla el método de estimación de parámetros enfocado a

la detección de fallos.

La base fundamental del algoritmo de estimación de parámetros es el método

de Mínimos Cuadrados Recursivos con fac-tor de olvido. Los resullados de

aplicar este método, parámetros est¡mados (4, 6) se emplean para c€lcular las

diferencias, Aáo y Aá¡entre dos estimaciones sucesivas de los paÉmetros del

modelo.

Cuando no hay fallo,^áfluctúa en torno al valor cero, porque en este caso el

valor verdadero de 0y el valor med¡o de la estimación coinciden. Pero cuando

ocure un fallo los incrementos se mueven sistemát¡camente hacia ese nuevo

valor, ya sea pos¡tivo o negaüvo. Para la est¡mación de los parámetros en el

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

Así, el problema puede ser divid¡do en dos partes:

Detección del cambb producido.

Modificación del a§oritmo de esümación para acelerar la identificación del

valor final del mismo.

a

a
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Se explica a continuación el método de d¡seño de un detector de fallo basado

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

estimaciones sucesivas 
^áOe 

Os parámetros de un componente del sistema

sobre un cierlo ¡ntervalo de t¡empo. Se supone que el componente es una

válvula de control.

En el Capítulo anterior se reErenció el modelo de la válvula de control que

ofrece DAMADICS para investigac¡ones y pruebas de detectores y

diagnosticadores de fallos, d¡señados por diferentes entidades de

investigación. Se aporta ahora un modelo dásico de válvula de corÍrol dado

por [26].

Este modelo es dado en función de transferenc¡a (formulación entrada salida),

el mismo que depende de una variable Cv, conespondiente a la posición de la

válvula cierre o apertura, que para el presente proyecto será generado

med¡ante la señal u_prbs, las constantes P1, P2 y T con valores 3500000 Pa,

2600000 Pa y 20 'C respectivamente, una variable F' con unidades en Uh de

flujo más¡co que varía inversamenle a la señal de entrada y la señal variable

del tipo de fallo selecc¡onado.
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3.2.1 Método de mínimos cuadrados recursivo con factor de olvido

constante

El método de mínimos cuadrados recursivo es quizás uno de los

métodos más populares en la identificación de sistemas por las

fac¡lidades que el mismo brinda para su puesta en práctica en línea.

Consiste en min¡m¡zar la suma de los cuadrados del error e(tl entre la

salida del modelo y las obseruac¡ones realizadas sobre la salida real del

proceso por medio de la selección de los valores de los parámetros del

modelo para lo cual se formula la func¡ón de pérdidas V(0) como sigue:

Enor cometido por el modelo propuesto

e(fl = Y, - 6,"6 (3.2)

v@)=!,k)' ,Q)=)L,r'tr) (3 3)

Donde:

yN- vector de mediciones ac{uales sobre la salida del sistema

/(r)
v(2)yN

v(N)

(3.4)

Función de pédidas
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Veclor de regres¡ón y valores actual y pasados de la entrada

a'O=(y?-i ñ-z) y?-rr) u(¿) u(t-t) ... uQ-nt))
(3 5)

Vector de los parámetros a estimar del modelo

(3.6)0 I -b, a

n@)=;'Q)' ,a>12,: tr)=:v, - o,á)'(r, - a,o)

Asi, la función de pérdida se forma como sigue,

(3.7)

o (3 8)

Buscando el mín¡mo de la func¡ón de pérdida por los parámetros,

desarrollamos a cuyo desanollo se te aplicará, después, la búsqueda del

extremo:

vg¡ =)t-e'of + rnf¡1r, - oNá) = ){-e,o'*v* + rfrr, + aroloNg -

(t)

a)
Q,
(p'

a'w)

Y§aNo) (3.e)

Donde:



$vp\ =)q-v¡o, + zofiorá - rfor) = olo¡vá - rl,D¡
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Tomando derivada del criterio a minim¡zar, por los parámetros estimados

y considerando las reglas de derivación de formas cuadrát¡cas,

tendremos:

(3.10)

lgualando a cero para determinar el valor de 0que minimiza el criterio, se

tiene:

o[o"á = rfro" (3.11)

e = (oioN)-lyfioN (s.1 2)

Esto significa que si se realizan las operac¡ones indicadas con los

valores de I, y @, se podrá determ¡nar los valores elimados de los

parámetros de tal manera que esos valores estimados tengen el mínimo

enor cuadráüco.

En le práclica los paÉmetros que carac{erizan a los procesos varían de

forma casual con el liempo. Generalmente la ley estadística de tales

variaciones no se @noce.

Encontramos la matriz de la est¡mación de los parámetros,



51

Se supone entonces que las variac¡ones de los parámetros ocurren

lentamente y de forma heurísüca se dejan de tener en cuenta las

mediciones más v¡ejas. Para olvidar tales medic¡ones se aplica la

llamada Técn¡ca de Olvido Exponencial [26].

Gráfco del táctor d6 olüdo tx

- 

0<f< I

0 l0 20 40 50 60

Figura 3.8: Variación del factor de o¡vido con el üempo t.

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

la fórmula:

factoro¡r¡¿, = g¡ (3.13)

Con 9 = g.g2

Considerando el factor de olvido, las nuevas matrices son:

1

os

0.8

o.7

0.6

E 0.s

0.,0

0.3

o.2

0.1

U
30

-l
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(3.14)

Queda ahora la elecc¡ón del valor delladorrp. Se plantea [26] que este

valor debe ser escogido de foma intuitiva, según se observe con que

velocidad cambian los parámetros del sistema. Generalmente se

escogen valores cercanos a 0.9 si se desea un olvido más rápido.

Evidentemente el valor 1 no proporciona olvido.

Esta técnica se emplea además para eliminar los valores iniciales

inciertos de los parámetros del modelo, dado la desinformación natural

sobre como escoger estos valores iniciales (inicialización de los

parámetros en el programa de ident¡ficac¡ón del modelo) para comenzar

la identif¡cación.

El algoritmo de cálculo de la estimación rccursiva de los parámelros del

modelo, [27], donde se incluyen las expresiones para el cálculo de las

matrices y valores numérims se da a cont¡nuación:
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Variables auxil¡ares para el cómputo:

G (t) - c1¡ - 1¡rrr' (3.r s)

a2(t)=qz+zr(t)G(t) (3.16)

Estimación del valor predicho del eror y representa la nueva información

o ¡nnovac¡ón contenida en los datos obten¡dos en el tiempo t actual:

e(t) = y1¿ - 0(t - L)z(t) (3.17)

Estimación recursiva de los parámetros:

s1t's = 61¡ - 1) + +:: c(t)á(r) (3.18)

Variable auxiliar:

v(t) - 1+ tp?u(t - l) (3.1s)

Varianza predicha del ru¡do y representa la incertidumbre en el proc€so

de identmcac¡ón:

a2@ = ftfvG - L)62(t - 1) + +^ é(¿)¿r(r)] (3.20)

Sirve como media de la incerlidumbre en el proceso de idenüficación:
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c«rl = i[c(t - rl - *.cttlc'ftl] (3.21)

Los valores iniciarcsá(O) y C(0)se ¡nterpretarán como la estimación

inicial de los paÉmetros con imprecisión dada por C(0) donde se

¡ncorpora el conocim¡ento a priori sobre los probables valores de los

parámetros. S¡ no ex¡sten tales conocimientos se seleccionan valores

arbitrarios para los parámetros.

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 simulación de un proceso de identificación,

fueron tomados P(0) = [0.1;0.1] y C(0) = diag (100) con buenos

resuffiados. El diseño del detector de fallos se comienza diseñando la

estimación de los parámetros del modelo, para lo cual se ha programado

un modelo de primer orden y los ru¡dos de medición s¡mulando la

recopilación de datos del elemento válvula de control en un proceso.

Se ha simulado además una señal pseudo aleatoria b¡naria para la

excitación del modelo de la válvula. Por último, 'el algoritmo de

identificación recursiva por el máodo de mín¡mos cuedredos se ha

¡mplantado en una función de MATLAB@.
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Para la detección de fallos se propone emplear un detector clásico por

estimación de parámetros, debido a que pemite la identificación de

sistemas d¡scretos lineales tal como es el caso del modelo de la válvula.

Para diseñar el detector de fallos se deben conocer el conjunto de

parámetros que conforman las funciones de transferenc¡a con y sin fallos

en tiempo d¡screto, que en este c¿¡so al ser de primer orden son sólo 2:

a1 y b1, luego introducir estos parámetros en las ecuaciones de estados

para ser evaluadas y así obtener los datos de entradas y salidas

necesarios p€ra la estimac¡ón de parámetros.

Subsistema Selecbr de Fallo y porcenta¡e

Este s¡stema permite seleccionar el t¡po de fallo de la válvula y el

porcentaje de ¡nc¡dencia del m¡smo en la salida de la válvula. Para

programar el mismo se ha diseñado un subs¡stema enmascarado bajo el

nombre Seleclor de Fallo y porcentaje, cuya ventana de diálogo se

muestra en la Figura 3.9. Esto brinda mayor facilidad para la evaluación

de los fallos a estudiar.
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Figura 3.9: lnterfaz de la Máscara de Se¡ector de Fallo y porcentaje.

En la figura 3.10 se puede apreciar el diagrama que permite la selección

del Parámetro delta b1 que está en función del tipo de fallo y del

porcentaje de incidencia que se desea evaluar, este valor es enviado

hacia la entrada delta b1 del subs¡stema Modelo discreto de válvula,

para ser sumado al parámetro b1 de la ecuación de estados; siendo

delta b1 el valor que permite la introducción de los fallos al modelo de la

válvula.
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Este subsistema posee las s¡guientes entradas y salidas:

Tipo_fallo: Variable que recib€ el t¡po de fallo selecc¡onado.

Porcentde: Variable que recibe el porcentaje de incidenc¡a del fallo

que está entre el 5olo y 300/0.

Parámetro delta bl: Salida a través de la que se envia el valor de

delta b1 adecuado para cada fallo y su porcentaje.

Las constantes Parámelros delta b1 para fallo 2 y 3 cont¡enen cada una

un areglo con los valores de detta b1 necesarios para representar el

porcentaje de incidenc¡a de cada fallo.

Subsistema iiodelo discreto de válvula

Este subsistema permite evaluar las ecuaciones de estados del modelo

de la válvula y obtener los valores de entrada y salida necesarias para

estimar los parámetros del modelo en el subsistema ldenüficación de

parámetros y estimaÍ los estados en el subsistema Observador de

Elados. Este subsistema posee las s¡guientes entradas:

o V: Señal de entrada para la válvula.

. Delta b1: Valor de delta b1 generado en el subGisiema Selector de

Fallo y porcentaje.

o Cont: Contador que permite controlar el número de iteraciones.



Este subsistema posee las s¡guientes sal¡das:

. Ymod: Señal de salida de la válvula.

. Spers: Señal de entrada a la válvula.

¡ Bd: Parámetro b1 de la válvula que incluye el fallo en caso de haber

sido seleccionado.

¡gli G -.1 e | 'li5 lir-E¡Aó ¡E¡]¡

Modelo Discreto de la Válvula en Matr¡ces de Esfados

3pel!

te
Unit Delayl

delta b1 Unit D.lsy4

Ru¡do d€ la3
medic¡ones UnitDclsy2

Ecuac¡onas ds astado

r(k+1) x(k)

8d

I

cont
Unit Dshy3

Figura 3.11: Modelo discreto de la válvula.

El diagrama de Simulink dela figura 3.11 perm¡te evaluar las ecuaciones

de estados de la válvula, obleniendo así la salida de la válvula (ymod), el

parámetro b1 (Bd) y el estado real de la válvula xe.

Los bloques de funciones de Matlab@ Ecuaciones de estados y

Ecuación de salida, trabajan con los programas ecuac¡on_estado.m y

2

1 1n
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ecuac¡on_salida.m respectivamente, programas cuyo funcionamienlo es

descrito a continuación:

¡ Ecuacion_estados.m: Se encarga de recibir el valor de delta b1 para

introducir un fallo, en caso de exist¡r, en la ecuación de estados y

posteriormente evaluar la ecuación para obtener los datos de los

estados reales (xe).

x'=al*x+.bl+u {3.22)

. Ecuacion_salida.m: Se encarga de recibir los vafores del estado y

evaluar la ecuación de salida determ¡nando asi ymod.

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

En la Figura 3.12 se muestra el módulo empleado para real¡zar el

algoritmo de identificación de los parámetros del modelo de la válvula

dado [28].

b1 et

ü

al est

d¿lil

da
denldet€rtor

yñ'od

sp«s

Data Store

Reed

D¿b §ofe
wllt€

0& Store
tlgrmry

Figura 3.12: Diagrama de bloques del módulo de idenüficación de

pafámetros.
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En el módulo de identificación de parámetros se emplean los bloques

Oata Store Memory, Data Store Read y Deta Store Write de Simulink

para proporc¡onar los valores iniciales de variables empleadas en el

programa de identificación por el Método de Mínimos Cuadrados

Recursivo y su aclualización en cada instante de muestreo. Se incorpora

además el bloque MATLAB func{ion direccionado al guión

identdetec{or.m.

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

muestra el guión para la ecuación de salida.

Q eoito. - I
File Edit Text Go Cell Tooli Debug Derktop Wndow Help

D¡, I x LG. ,, ¡3,aó.'' Efi
o;irP¡8 -h6* *E1-" ¡s|xr! O-

f unÉtion l¡=ecuacion_salida (u)

x1=u ( 1) ;
e=u (2) ;
y=crx1+0 .01*e;

rl !i;J k

1

3-

identdete(tor.m, ecuarion-e5tado.., x le.ua(ion-ralrda.m'

e(uac¡on-s¿tda

Figura 3.13: Guión para la ecuación de salida.
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E¡ tdrtor - c:\users\Chente\Documents\MAf LAB\ecu¿don-estados.m t
File Edit Text 60 Cell Toolr Debug Derktop W¡ndow Help
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¿ -Er,E¡E -lro-. -E1 , ** C
iunction x=ecuacion_estados (u)
a=-0 .025;
b=0.5;
x1=u (1) ;
spers=u (2) ;
x=arx1+b*spers ;l

1

3-
4-

6-

¡dentdete(tor.m, ecuaaion-ettado,.,, e(ua(ion_§a|da.m ,

e(uacioñ-5alida

Flgura 3.'14: Guión para la ecuación de estado.

En la Figura 3.14 se muestra el gu¡ón para la ecuaclón de estado. Al

igual que el anterior este guión se ejecuta sólo cuando ocurre un tiempo

de muestreo (cadá 0. 1 segundos en la simulación).

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

Una vez analizado los diferentes tipos de observadores de estados clásicos,

se seleccionó el Observador de Estados de Lazo Cerrado debido a las

sigu¡entes característ¡cas:

o Este observador puede mejorar el error de estimac¡ón seleccionando la

ganancia Ke adecuada.

r El sistema cumple con la condición de observabilidad, es decir el rango de

la matriz de observabilidad del sistema es igual a la dimensión del mismo,

en este caso ambos son igual a 1 .
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La función de transferenc¡a de la planta obtenida por experimentación es de

primer orden.

Se requiere calcular el valor de un solo estado en función de la entrada y la

salida del s¡stema.

Se conoce las matrices A, B y C del sistema en t¡empo d¡screto.

A continuac¡ón se muestra el diagrama de bloques del observador de estado

de lazo cerrado realizado:

Ke

Bd

llatrix

Matr¡x

Figura 3.15: Diagrama de Bloques dcl Observador de Estado

El subsistema mostrado en la F¡gura 3.15 t¡ene las s¡guientes entradas y

salidas:

y : Es la señal de salida de la válvula.

Bd: Representa la matriz de estado B en üempo d¡screto de la válvula.

u: Es la señal de entrada de la válvula.

K'u

Uñ¡l Delay ,.y

1
z

C=

J
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Ke: Matriz de Ganancia

Ad: Representa la matriz de estado A en liempo d¡screto de la válvula.

y": Es la señal de salida del observador de estado

x": Es el valor del estado del observador

Cd: Representa la matriz de estado C en tiempo d¡screto de la válvula

Posteriormente se procedió a evaluar el comportam¡ento del observador de

estado, obteniendo la siguiente tabla:

TIPO FATLO ESTADOS EN t= 15 seg

SIN FATLO

xe 1 xe 2 xe obsl xe obs2

-o,0067 -o,1237 -0,0106 -o,L23!

FALLO 1

xe1 xe-2 xe_obs1 xe_obs2

0 0 -0,0039 5,58E-04

FAUO 2 xe_1 xe2 xe_obs1 xe obs2

5% -o,oo57 -0,123 -0,0106 -o,L225

10% -0,0063 -0,1153 -0,0102 -0,1148

t5v" -0,0059 -0,108 -0,0098 -0,1075

20% -0,0055 {,1012 -0,0094 -o,too7

25% -0,0052 -0,0961 -0,0091 -0,0955

30% -0,0048 -0,0888 -0,0087 -0,0882

FALTO 3 xe_1 xe 2 xe_obs1 xe_obs2

5% -0,0069 -o,L267 -0,0108 -o,7252

10% -o,oo76 -0,1396 -0,0115 -0,1391

15% -0,0079 -o,L443 -0,0118 -0,L437

20% -0,0081 -0,149 -0,012 -0,1485

25/o -0,0084 -0,1541 -0,0123 -0,1535

30% -0,0087 -0,1593 -o,oL?6 -0,1588

Tabla 3: Valores del estado real y del observador según el tipo de fallo.
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Los valores de la Tabla 3 son de la experimentación que se llevó a cabo en un

tiempo de 15 segundos, t¡empo necesario para que el sistema y el estado

sean estables, por lo tanto los valores obtenidos en el observador son los

estados del s¡stema en estado elable.

En virtud de que la planta es de primer orden solo se trabajará con un único

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 así validar sus resultados. Los subíndices 'l y 2

conesponden al penúltimo y uttimo 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 utilización.

Por otra parte en lo que respecta a la tendencia de los fallos se puede

observar que el comportam¡ento respec{o al valor sin fallo varía notoriamente y

cada uno t¡ene un área de acción bien definida (ver F¡gura 3.16), como por

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

ac{uación del [-0,1262 al-0,12251

¡ Para el fallo I se evidencia que el valor del estado tiende a cem.

. Para el fallo 2 se ev¡dencia que el valor del estado t¡ende a incrementarse

pero no llega a cero, de la experimentación se obtiene un rango de

actuación del [-0,1148 al -0,0882¡

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

experimentación se obt¡ene un rango de actuación del [-0,1588 al -0,1391]

t:.'

FAU-o I

-0 r6 -0. -0 12 -0r -0 c3 -0 06 -0 0r -c02

-0 0r

Figura 3.16: Valores del Estado obten¡do emp,eando el Observador.

3,4 Diseño del detector de fallas empleando redes neuronales

Una técnica modema y ef¡c¡enle actualmente utilizada en la identificación y

aislamiento de fallos es el empleo de redes neurales. De la experimentación

anterior (ver Tabla 2: Valores de los parámetros según el tipo de fallo y el

porcentaje), se tienen los valores que toman los parámetros a y b, y del cual

se evidencia una particularidad en el comportamiento del parámetro b

dependiendo de la condición de fallo o no fallo, del tipo de falla y del

porcentaje a aplicar.

z$tA FA[o 3 s¡i¡FÁrto z(}{aFAlro2
BC

0
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Para la experimentac¡ón se emplea la red neuronal de base radial, la misma

que tiene sus part¡cularidades. (Función de activación) que sirve para la

activaclón de las neuronas ocultas y la función de salida de base radial que

permite ac{¡var las neuronas de sal¡da. La función de base rad¡al empleada fue

la siguienle:

(b-c1)2

Fe*(b) = s--@ (3 23)

Una vez que se obt¡ene los valores de activación de las neuronas ocultas se

asignan los pesos para la función de salida y a su vez las cond¡c¡ones a

cumplir para el valor final de la salida de la neurona, esta define en función del

umbral la salida del sistema, es decir dependiendo de la condición de fallo o

no fallo, del tipo de falla y del porcentaje a apl¡car la red neuronal actuará y

tendrá la capacidad de determinar la condición en la que se enc entre.

Para Ia exper¡mentación y en base a la parte fisica de la válvula se cons¡deró

que una variación o fallo pequeño (aproximadamente 5 o/o) es irrelevante por lo

que se espera que al momento de presentarse este tipo de condic¡ones la red

neuronal sea capaz de discriminar estos valores y considerarlos como no

fallos. A continuación se muestra la tabla de activación de la red neuronal

realizada:
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TIPO

FATLO

PARAMETRO A
EVATUAR VALOR DE LA ACTryACIÓN

slN
FATLO

I vA(0) vA(1) vA(z) vA(3)

-0,001863 1,0050 0,0160 0,4603 o,L700

-0,000001 0,0100 o,9972 0,0100 0,0100

FArto 2 B vA(o) vA(1) vA(2) vA(3)

-0,001853 0,9990 0,0160 0,4816 0,1555

LO% -o,oot737 0,3323 0,0109 o,7332 0,o477

Ls% -0,001527 0,0287 0,0096 0,9299 o,ot72

20% -0,001s2s 0,0103 0,0100 1,0000 0,0113

25% -o,ool447 0,0095 0,0095 0,9582 0,0099

30% -0,00133 7 0,0078 0,0078 o,7804 0,0078

FALTO 3 B VA(O} vA(1) vA(z) vA(3)

s% -0,001909 o,8667 0,0145 0,3665 o,249t

-0,002103 0,0256 0,0089 0,1039 o,7744

-0,002173 0,0110 0,0099 0,0620 0,9366

20% -o,002245 0,0103 0,0103 0,0364 1,0003

25% -o,oo732t 0,0094 0,0094 o,ozto 0,9291

30% -0,002400 o,oo74 o,oo74 0,0120 0,736t

Tabla 4: Valores de activación de la red neuronal del parámetro b.

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

de cond¡c¡ón de fallo, por ejemplo:

r El porcentaje de umbral para la condición de NO FALLO es: 70 %

. El porcentaje de umbral para la condición de FALLO 1 es: 85 %

. El porcentaje de umbral para la condición de FALLO 2 es: 70 o/o al 12O o/o

. El porcentaje de umbral para la condición de FALLO 3 esr 70 o/o al 12O o/o

Este porcentaje de umbral definido nos sirve para deteminar la zona

predominante de ac{uación cuando un valor este dentro de más de una zona.

FALTO 1

s%

LO%

t5%



CAPITULO 4

4. DISEÑO DE CONTROLADORES DE RECONFIGURACIÓN

DEL SISTEMA EN BASE A LAS TECNICAS INTELIGENTES

4.1 Análisis del desempeño de los controladores de reconfiguración

para la planta del proyecto IFATIS

Con el aumento de la automat¡zación industrial de los distintos proc€sos

product¡vos aumentan las partes de cada si§ema sujetas a fallos. Los

sistemas actuales de superv¡s¡ón y control de procesos no se conciben si no

tienen en su composición un sislema de detección, diagnóstico y aislam¡ento

del fallo.

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

funcionamiento anómalo en un deteminado componente, y si procede,
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disminuir lo más pos¡ble los efectos perjudiciales a la calidad de la producc¡ón

del producto en cuestión.

La relación entre la tolerancia al fallo y la seguridad debe ser elaborada con

más detalle. Bajo el supuesto que el desempeño del sistema puede ser

descrito por dos var¡ables y1 y y2 se puede idear la fig. 4.1 donde se muestran

las diferentes regiones a considerar.

l:
Umbru¡ dor.b cl ,rtsn6

dc rlgurld.d crÉ lnYotucrldo

R.glón dc péllgro

Ra§ióo ía llnclo'l.ml.nto dagód.do R.!úón d.

¡mccpi¡bL

R.Cón ó. d.¡.mp.ño

lacupcftclóo

,

ll

Figura 4,1: Reg¡ones de desempeños nequer¡do y degradado (tomada de

la b¡bliografia 17)

El funcionamiento de los sistemas de reconfiguración y seguridad se explica a

conlinuac¡ón con ayuda de la Iig. 4.1 . En la región de desempeño requerido, el

sistema cumple su función. El sistema debe permanecer todo el tiempo de

I
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funcionamiento dentro de esta región independientemente de las

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

Para variac¡ones pequeñas por magnitud de los parámetros por fallos el

controlador debe mantener al s¡slema en esta región, pero esto no es su

objetivo pr¡ncipal. Así, el controlador "oculla" el efeclo de los fallos y hace que

la tarea de d¡agnóstico de fallos sea más difícil [17].

La reg¡ón de funcionam¡ento degradado es la región en el plano (y1, y2) donde

estará el s¡stema defectuoso, en estia reg¡ón el desempeño no satisface los

requerimientos, por lo que se deteriora el desempeño. Son los fallos los que

hacen que el funcionamiento del sistema s€lte de la Íeg¡ón de desempeño

requerido a la reg¡ón de func¡onamiento degradado.

Cuando el desempeño del sistema dado por (y1 , yZ) c/fuza la frontera entre las

dos regiones se ¡nvoca el s¡stema de superv¡s¡ón, el cual diagnost¡ca los fallos

y ajusta el conkolador a la nueva siluación.

El controlador tolerante a fallos debe ser capaz de iniciar acciones de

recuperación que impidan una mayor degradación de la ac{uación del sistema

hacia las regiones inaceptables o peligrosas y debe mover el s¡stema

nuevamente a la región de desempeño requerido It7].
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La región de func¡onam¡ento inaceptable debe evitarse por medio del control

tolerante a fallos. Esta región se encuentra entre la región de desempeño

aceptable en la cual el sistema debe permanecer y la región de peligro, a la

cual el s¡stema no debe llegar nunca. El sistema de seguridad intenumpe el

funcionamiento de todo el sistema para evitar el peligro para el sistema y su

entorno. Se ¡nvoca si se supera el borde exterior de la región de

funcionamiento inaceptable.

Esto demuestra que el sistema de seguridad y el controlador de tolerancia a

fallos trabajan en regiones separadas del espac¡o de (y1, y2) y satisfacen

objetivos complementarios. En muchas aplicaciones, ellas representan dos

partes separadas del sistema de control" Por ejemplo, en la ¡ndustda de

pro@sos, los sistemas de seguridad y de supervisión se ¡mplementan en

unidades separadas [17]. Esta separación hace posible el diseño de

controladores tolerantes a fallos sin necesídad de cumpl¡r las normas de

seguridad.

Para probar las estrateg¡as de detección de fallos y diseñar los detectores de

fallos es necesario tener un modelo matemáico de la planta, considerando a

ésta como la combinación del actuador, el procÉso y el sensor. Por otro lado

se deben tener los fallos modelados de alguna maner:¡- Muchos son los

modelos propuestos de la planta para la detección, d¡agnóstico y aislam¡ento 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 proporc¡ona Zhang y Jiang [29].

x¡¡¡1 -- F)t¡ + 6uk + wl (4.1)

y¡, - H"xp * Du¡, (4.2)

z* = Hxr * Du¡r l vy (4.3)

Dónde:

rk É flr - son los estados del sistema

z¿ € El - son las entradas

/k € Er - son las sal¡das del sistema

z¡ E 8m - son las entfadas

wÍ e n" - son les secuencias de ruido blanco gaussiano con media nula y

covarianzaQf € ntxñ representando los enores de modelación.

u¡ É.gtu - §on las secuencias de ruido blanco gaussiano con media nula y

covar¡anzaRk É Emxñrepresentando los enores de medición.

Para modelar los fallos del actuador se ¡ntroducen los factores de efectividad

del control. La parte dinám¡ca del sistema en presenc¡a de los fallos de la

válvula de control es:

x¡al = Fx¡ + Gf u* + wÍ (4.4)
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Donde 6I se relac¡ona con la matriz de entrada nominal G y con los factores

de efeclividad del control como sigue:

Gf = c(t - I-&) rk - diaglyfyzk ... ytkl (4.5)

fl -Factores de efectividad del control, i - 1, ...,1

Los factores de efectiv¡dad ri = 0 con i = 1,...,1denotan el buen estado del

actuador, pero 7i = lcorresponden al fallo total del i-ésimo actuador. Los

valores del factoro < y[ < trepresentan una pérdida parcial de la efect¡vidad

del control.

4.2 Diseño del controlador MBPC neuronal para la reconfiguración de

los s¡stemas planta del proyecto IFATIS de dos tanques

interconectados

El Control Pred¡ct¡vo con Base en el Modelo representa más que una

estrategia de control una Metodología de Diseño de Controladores [30]. En la

fig. 4.2 se muestran el punto de operación o set point (s(t)), la referenc¡a

interna (Uk), Ia salida de la planta hasta el ¡nslante de tiempo k; y(k), la

respuesta controlada del modelo y la respuesta l¡bre del modelo. Además, sé

muestra el horizonte de control Hp (en el Trabajo de Titulación se usa Nu)y el

¡nstante k + Hpdeseado de igualación de la respuesta controlada del modelo

,(tlr.)con la referencia interna ir(tlk).
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Figura 4.2: Trayectorias s6t point (s), de referenc¡a ¡nterna (r) y secuenc¡a

de control (inputf futuras [311.

El control predict¡vo usa un modelo explícito del proceso con el cual se calcula

la respuestra a una secuencia de control que minimiza la diferencia entre la

referencia deseada (interna) y la respuesta de dicho modelo explícito del

proceso en un horizonte de predicción dado, o sea en un instante de tiempo

futuro dado por el produc'to Nu*T". siendo Nu un número entero mayor que uno

y Ts el periodo de muestreo.

k

t
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Una carac{erist¡ca de la metodología es el cálculo de la secuencia de control

que minimiza la diferencia entre la referencia deseada (¡ntema) y la respuesta

de dicho modelo explícito, en cada periodo de muestreo, en el horizonte de

predicción. Así, en cada ¡nstante de tiempo, se calcula el control solucionando

un problema de opt¡mización de lazo abierto para el horizonte de pred¡cción,

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

Otra caraclerística de esta metodología es la estrategia de horizonte móvil, la

que consiste en aplicar la primera acción de control calculada y la repetición

del procedimiento en cada periodo de muestreo, para lo cual emplea Ia nueva

información d¡spon¡ble. Estos pasos se repiten en cada instante de tiempo de

muestreo.

Por otro lado, la detección de fallos implica decidir si algo está mal o si todo

está dentro de las condiciones de trabajo normales. Esta decisión 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, a¡slarlo. Una vez que

se detecta el fallo, el sistema de control tolerante al fallo debe acc¡onar de tal

manera que el funcionamienlo del sistema se mantenga, o al menos no se

deteriore demas¡ado.

Uno de los principales problemas es que la detecc¡ón de fallos tiene que ser

realizada en presencia de incertidumbres, de perturbaciones y ru¡dos de
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medición que hacen las cosas más dificiles. Una vez que se detecta el fallo y

se aísla, el Control Toleranle a Fallos (CTF) regula la estructura y la

sintonización del controlador con el fin de mantener el func¡onamiento.

Hay muchas estrategias que se pueden utilizar para este propósito. Todas

estas estrategias se pueden clasificar en Mélodos Pas¡vos o Métodos Activos

de CTF. El método pasivo consiste en el diseño de controladores robustos

para asegurar que el sistema de conlrol a lazo cenado 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 diseño de

controladores intrínsecamente seguros y por lo tanlo pertenecen a la clase de

CTF pasivos [32].

Una gran cantidad de monografias describen el control predic{ivo y sus

diferentes estrategias entre ellos sobresalen las de Camacho, E. and Bordons

[33] y Goodwin, G. C. et al [34]. El controlador pred¡ctivo básico se obtiene

cons¡derando que el criterio a minimizar es el sigu¡ente:

t -LlLNl(gG+tlr)-r(¿+klr))'?+6»il:1^u'?(r+klr) (4.6)
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Dónde:

Nr= horizonte de inicio

N¡ horizonte de pred¡cción o de salida

Nu= horizonte de control

6 =Coeficiente de ponder*ión del control

e(t + k) = i(t + klo - i(t + klt) Error entre la salida pred¡cha del modelo y la

predicción de la referencia interna,

A¿(¿ + klr) - lncremento futuro en el control.

Todas las estrategias de control predictivo lienen elementos comunes y

pueden ser elegidas diferentes opc¡ones para cada uno de estos elementos

dando lugar a diferentes algoritmos. Estos elementos @munes son: el modelo

de predicción, la función objetivo a minimizar y la ley de control a obtener.

El modelo es la p¡edra angular del MPC, el mismo debe haber capturado

completamenle la dinámica del proceso, debe de permitir calcular las

predicc¡ones y a la vez debe ser intuitivo y permitir el análisis teórico.

El MPC a diseñar es un controlador con parámetros fijos, el cual está d¡señado

para que tolere los cambios de la dinám¡ca de la planta, entendiéndose como

planta el conjunto válvula-proceso-sensor. Bajo el supuesto que el s¡stema
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controlado satilace los objetivos de mantener el desempeño del proceso

dentro de las tolerancias pemitidas en cond¡c¡ones de fallos bruscos no

crít¡cos y, de lo contrario, emitir un informe sobre la necesidad de detener el

proceso para eliminar la avería, la tolerancia a los fallos se obtiene s¡n

neces¡dad de cambiar los parámetros del controlador predictivo (N1, N2, N,, 61.

Es, por lo tranto, un método pas¡vo de proporcionar tolerancia a fallos. En este

caso estamos en presencia de un control prediclivo neuronal robusto

¡mpl¡cando esto que esta robuslez es vál¡da sólo para una clase restringida de

cambios en el comportam¡ento de la planta causado por un fallo.

4,2.1 Selección de la arquitectura de la red neuronal artificial

Según lsasi y Galván [35] antes de entrenar una red neurcnal es

necesario determinar el t¡po de red neuronal más adecuada según los

requerimientos del problema, determinar la arquitectura de la red, el

número de neuronas a la entrada, en la capa escond¡da, en la de sal¡da

y las funciones de activac¡ón de cada capa. El problema a resolver es

determinar una red neuronal que modele a la planta lFATlS. La m¡sma

que será empleada como modelo para la predicción del comportam¡ento

de la planta en un controlador predictivo.
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Dentro de las redes neuronales se t¡enen la red de neuronas

recurrentes, la red perceptrónic€ mult¡capa, la red de base radial, etc.,

estas dos últ¡mas redes t¡enen gran éxito en la aproximación universal

de funciones, por lo que pueden ser empleadas en la construcción de

modelos, aunque el perceptron mult¡capa ha sido más utilizado que la de

base radial para estos fines [35].

El número de neuronas de entrada estará determ¡nado por la cantidad

de valores temporales anteriores requeridos para la predicción del

comportamiento. Se requieren procesar los valores l¿(k - 1),t¡(k - 2) del

nivel en el segundo tanque y q(k-l),q(k -2) de valores del flujo o

caudal de entrada al primer tanque. Así, el número de neuronas en la

entrada es c¡nco.

La cantidad de capas escondidas de una red neuronal no está reg¡da por

ninguna especif¡cac¡ón teórica. Esta cant¡dad debe deteminare de

manera experimental o por prueba y enor. Se conoce [27] que la adición

de capas escondidas (una o dos) permite al algoritmo de retro

propagación desanollar una representación ¡ntema del problema que

puede ser vital para su soluc¡ón y se remmienda comenzar con el

número mínimo y posteriormente aumenüarlo si es el caso. Con base en

lo anterior se determina comenzar por la mín¡ma canüdad que es una

capa escondida con dos neuronas.



Surge entonces el problema de deteminar la capa de sal¡da. Para ello

se requiere analizar nuevamente el problema. La idea es obtener un

modelo matemático del tipo neuronal del modelo matemático

presentado. Como se observa este modelo es la relación entrada salida

de la planta de dos tanques de IFATIS que involucra valores pasados o

sea es regres¡vo. Pero lo más importante es que se modela una sola

salida, Así, la red neuronal que se propone tiene que tener tamb¡én una

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

Para concebir la arquiteclura de la red debe definirse la manera de

conexión de las neuronas de entradas con las de la capa escondida y

estas con la neurona de salida, esto es cuál es la conectividad de la red

neuronal. Se elige la conect¡v¡dad total, la misma que se muestra en la

figura 4.3.

n(k)

v11 2

25

n(x-1, h(r-z) Ir(k-3) «¡-l) q(¡-2,

80

Figura 4.3: Red neuronal cand¡data para modelar el proceso de

n¡vel en los dos tanques del proyecto IFATIS
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Las func¡ones de ac{ivación seleccionadas son la función sigmoide

tangente hiperbólica indicada en la figura4.3 como una ese alargada

denlro del circulo. La salida de la red neuronal candidáa será entonces

dada por las expresíones siguientes:

netT = wl:h(k - L) + wph(k - 2) + w13ft (k - 3) + wr¿q(k - 1) +

w6q(k - 2) + b1 «.7)

ne t2 = w27h(k - 1,) + w 22h(k - 2) + w Bh(k - 3) + wzrq(k - l) +

w25q(k - Z) * b2 (4.8)

c - | (4 9)I L - 1+e-rcar

F2
1

r;;@ (4.10)

net, = v¡F¡+ vLzFz + b3 (4.11)

F-=
Lre-¡.eá

(4.12)

El entrenamiento de la red debe determinar las siguientes matrices:

1

w= wllwpwrsw14wsbl
W21W22W2sw24lO25b2

(4.13)

(4.14)V = lvrrvrrful
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4.2.2Bloque control predictivo con red neuronal de Simulink

El Toolbox de Redes Neuronales de MATLAB@ proporciona un bloque

denominado Bloque de Control Predic{ivo con Red Neuronal. Este

bloque permite realizar todas las operaciones requeridas para:

¡ ldentificar un modelo de la planta a controlar.

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

neuronal que captura el comportam¡ento dinám¡co del modelo de la

planta anteriormenle encontrado por los requerimientos

seleccionados por el usuario.

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

resultados mostrados, el m¡smo bloque incorpora la red neuronal

entrenada al bloque del controlador predidivo como modelo para la

pred¡cción.

En lo que sigue se presenlan los resultados del modelado por

ident¡ficac¡ón de la planta, la red neuronal entrenada considerando los

datos de la planta y el modelo y el control predictivo diseñado resultante-

El Controlador MBPC Neuronal se aplice al s¡stema definido por una

Planta del Proyec{o IFATIS de dos tanques ¡nterconectados (planta

piloto no lineal reconocida por la Unión Europea).
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Los valores experimentales del func¡onam¡ento de una planta modelo se

la tomo de Moromenacho, E. O. et al [36] donde deftnen que la función

de lransferencia de los 2 tanques interconectados es la siguiente:

Que al tranlormarla en sistema discreto, para un t¡empo de muestreo de

0,0025 queda de la siguiente forma:

7

-r \* ' 2?7 ,326608s2 + 338,91168825 s + 32,25

0,0000737 3 z' | + 0,0000137 7 z-2
et'\4' 

7 - 1,9962-1s + 0,99632-2

-0.001863 * z-1C(z\ = 

-

7-O.9992*z-1

La planta es gobernada por la válvula DAMADICS, sobre la cual se

aplicarán diferentes fallos, la función de transferenc¡a de la válvula es la

sigu¡ente:

Para diseñar el controlador se emplean las ventanas de diálogos que

proporciona la henamienta de MATLAB@ NN Prediclive Controller. Esta

henam¡enla permite realizar la identificación de la planta, entrenar la red

y finalmente diseñar el controlador MBPC Neuronal. El diagrama de

bloques propuesto es el gue se muestra en la f¡gura 4.4.
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Figura 4.4: D¡agrama de bloques del s¡stema de control de la planta

IFATIS con el modelo de la válvula de DAMADICS y el control

predictivo-neuronal.

El bloque NN Pred¡ct¡ve Controller se encuentra en la sección de

bloques de red neuronal de le caja de henam¡entas de Simulink. La

señal de control se enlaza a la entrada de la planta modelo. La señal de

salida del modelo de la planla es conec{ada al sistema a controlar. La

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

Para configurar el Controlador Predicfivo Neuronal, tal como se muestra

en la figura 4.5 se tomaron las sigulentes cons¡derac¡ones:

!i

r..l ¡a

ldalfiBlüid¿Itdoúr,ú

I

I

I

rrl-l
L_1_,la
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. Costo del Horizonte = 4, (horizonte de predicción) número de pasos

de tiempo durante el cual se reducen al mínimo los enores de

predicc¡ón.

o Horizonte de Conlrol = 2, número de pasos de tiempo durante el cual

se reducen al mínimo los incrementos de control.

o Faclor de peso del control= 0.05, El valor p determina la contribución

que le suma de los cuadrados de los ¡ncrementos de control tiene

sobre el índice de funcionam¡ento.

. csrcfrbac: función unidimensional de minimización que usa el método

de backtracking para el controlador NN Predic'tive Controller.

. Parámetro de búsqueda (o) = 0.001 ,este parámetro se utiliza para

controlar la opümización y determina en cuanto se requiere reduc¡r el

desempeño para obtener una etapa de opt¡mización exitosa.

. lteraciones por tiempo de muestreo = 2, número de iteraciones del

algoritmo de optimizac¡ón.
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Figura 4,5: Configuración del Contrcl Predicüvo basado en Red

Neuronal

Una vez configurado los parámetros para el Control Pred¡ct¡vo Neuronal

se procede a configurar los parámelros para la ¡dentif¡cación de la

planta, tal como se muestra en la figura 4.6.
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Figura 4.6: Configuración para la ldentificación de la planta.

l

1

arp..1:iti

) J I

Dónde:

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

datos de la planta modelo de Simulink.

Muestreo de entrenam¡ento = 5OO, número de puntos generados para

validar el entrenam¡ento.

Entrada de la planta máx¡ma = 0.85, valor máximo de la entrada del

sislema.



88

Entrada de la planta mínima = 0.4, valor mínimo de la entrada del

sistema.

Se debe seleccionar el archivo de la planta modelo conespondiente y

ad¡cional en el Workspace seleccionar Ia ruta crrrespondiente al archivo

del modelo de Ia planta. Para la red neuronal:

Tamaño de la capa oculta = 1, número de neuronas en la primera capa

de la red modelo de la planta.

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

identificación del sistema válvula - 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 señal

debido a que el control es pred¡ct¡vo basado en redes neuronales. Una

vez realizada la identif¡cación y el entrenamiento del sistema se procede

a la validación de datos.

Figura 4.8: Curvas de entrada y salida de la planta, salida de la red

neuronal y el error obtén¡do en la validación de datos.

En la figura 4.8 se muestra la validación de la red neuronal gue modela

el comportamiento de la planta y realizaÉ la predicción en el control

predictivo neuronal. Como se observa la señal de la red neuronal es
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s¡milar a la señal de salida de la planta y el error no supera en valor

absoluto los 0.004 m.

Posteriormente se procede a evaluar el control predict¡vo neuronal en el

sistema válvul€ - tanques obteniendo el func¡onamiento mostrado en la

figura 4.9:

o9

o.7

o6

0.4

0.3

o.2 x {4.80
YrO.r¡lSEx 15.54

Y O íOlA
o.1

o 10 20 30 40 50 60 70 ao 90 100

Figura 4.9: Curvas de referencia, salida d€ la planta y señal de

control.

En la figura 4.9, la curva verde muestra el comportamiento a través del

tiempo de la señal de salida de la panta, la curva azul muestra la señal

de referencia de la planta y la cuNa roja muestra la señal de control de

la válvula (Cv) en este caso la apeftura y ciene de la válvula.
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El controlador predictivo neuronal diseñado funciona conectamente.

Esto es evidente del desanollo de la respuesta de la planta. lnic¡almente

se t¡ene un valor de referencia de 0.1 el cual se logra rápidamente a los

15 segundos.

Un camb¡o posterior en la referencia a los 40 segundos de in¡ciada la

simulación se establece a los 8.89 segundos de iniciado el cambio en el

punto de operación. Evidentemente el controlador predict¡vo neuronal

quedó diseñado.



CAPíTULO 5.

5. ANÁLISIS DE LOS RESULTADOS POR SIMULACIÓN

5.1 Diseño de pruebas

5.1.1 Necesidad de establecer las pruebas que validen las ideas de

funcionamiento del detector de fallos

Prev¡o a la verificación de los resultados del detecrtor de fallos, se deben

validar los modelos matemáticos de la válvula de DAMADICS con y sin

fallos y su porcentaje de incidencia identificados en el capítulo 3,

representen adecuadamente el comportam¡ento de la válvula, debido a

que el detector de fallos y controlador utilizan estos modelos para todas

las simulaciones del presente trabajo de titulación. Esta validación se la

realizará ingresando una señal PRBS a la válvula de DAMADICS y al
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modelo seleccionado, obteniendo de ambos la salida del Flujo para ser

comparadas-

Una vez val¡dados los modelos de la válvula y su porcentaje de

¡ncidencia, se deberá proceder a validar el funcionamiento del detec'tor

de fallos construido, pues a su salida se especificará qué tipo de fallo

está sucediendo en un momento determ¡nado y en caso de estar

conec{ado a un SCADA enviaría la señal de alama, que permitiria a los

operadores encargados de monitorear el proceso, analizar la información

y tomar las acciones que estimen pert¡nentes en función deltipo de fallo.

Esta val¡dación se real¡zará introduciendo una señal PRBS o un paso

escalón y el tipo de fallo con su porcentaje de incidencia al modelo de la

válvula; con esto el detec{or de fallos est¡mará el üpo de fallo presente y

emitiÉ una señal de alarma.

Por tanto es de imperiosa neces¡dad la validac¡ón de los modelos de la

válvula de DAMADICS, así como del bloque de detección y a¡slamiento

del fallo, debido a que estas validaciones permiten darle el sustento

adecuado al desarrollo del presente trabajo de titulación.
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5.1.2Selecc¡ón de los fallos y los porc¡entos que mejor representen

los fallos selcccionados de DAMADICS

Luego de ánalizar todos los fallos de la válvula de DAMADICS se

seleccionaron los siguientes:

. Fallo 1: Obstrucc¡ón de la válvula

r Fallo 2: Sed¡mentación en el asentam¡enlo de la válvula.

. Fallo 3: Erosión en el asentamiento de la válvula.

El fallo I fue selecc¡onado debido a que es un fallo no controlable en el

cual la válvula deja de responder a Ia señal de entrada y se queda en un

mismo nivel de ápertura como se puede apreciar en la figura 5.',l. En

este caso el bloque del detec{or y asilamiento de fallos, emitirá una señal

de alerta que indique que se debe detener el proceso.

0.35

o9

0€5

0.8

075

o.?

0.66

o6

o55

o5
zo a9 6D a0 100 r20 1,lO 160 r Brl

F¡gura 5.1: Flulo de salida de DAMADICS y del Modelo con Fallo 1.

I
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La figura 5.1 permite comprobar que el bloque de Modelos de

DAMADICS represenla adecuadamente el fallo 1, pues su señal se

superpone con la salida de la válvula de DAMADICS y además se puede

aprec¡ar que a pesar de que la señal de entrada (u_prbs) ¡ntenta

aumentar o d¡sminuir el flujo, éste permanece constante en I 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 válvula, ocasionando una disminución y aumento del flujo

respectivamente. Para el caso del fallo 2 al 10% la figura 5.2 permite

apreciar como las señales de la salida de la válvula de DAMADICS y Ia

del modelo propuesto tienen prác{icamente el mismo mmportamiento y

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

0.7

Il6

o5

ü¡t

o3

L2
2f) 6fi t!n r20 l rro 160 18ú ?m

Figura 5.2: Fluio de salida de DAÍUIADICS y del iiodelo con Fallo 2,

al 1Oo/".
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Figura 5.3: Flujo de salida de DAMADICS y del lllodelo con Fallo 3,

al 10o/o.

5.1.3 Funcionamiento de la detección y aislam¡ento de los fallos

Para probar el deteclor 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 válvula, esto se realiza en el bloque selector de fallo

y porcentaje, como se muestra en la figura 5.4.

u-Fta fC¿

B Source Bk<} k d. frno y porcÉnt F
Selector de fa{o y porceilaF (mask)

Pem¡te h sehcción del üpo de flllo y el porcent re de ¡ncidemia del
misrrto $bre la váhrub,

Falh 3 - Erdiih del Asentam¡ento

ox §¡nc€l !elp Ápptv

Pararneters

s€l€ctor de F {o

Pofcenraj€ FaÍlo

Figura 5.4: Selector de¡ fallo y porcentaje

l,l0

I

I

§
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Luego se inicia la simulación con eltiempo que se est¡me conveniente, el

resultado de la evaluación de los 3 métodos identificación de

parámetros, observador de elados y red neuronal se presenta como un

mensaje en el workspace cada 15 segundos, como se puede apreciar en

la figura 5.5.

a üaru8 rzo¡2.

61. tdr 049 l¡r¡fld Mp Ufú'do,i E lp

1 ú .t se S r § ld ¿ I (.,r.',tFE¡d.rcrus!a1oo(uEnt¡'.M..rrñ¡\t6,,\Mn

s¡.n«.G ¡ H ro a.E tj wlt,lNe

Red Néuronal - Fallo 3: Erosión en el asentamiento de la vátuuh
Parámetro - Fallo 3: Eros¡ón en el asentamiento de h válvula

Entrs el 159o y 20% aproximadamentg
Observdor - Fallo 3: Erosión en el as6nt micnto d€ I¿ válvula

En,ve él 20'h y 25% aproimadamente

Red Neuronal - Fallo 3: Erosión en el asentamiento de b válvuls
Parámetro - Fallo 3: Eros¡ón en elasentami€nto de lá válvula

Entre €l 15% y 20% aproximadamente
Obs€rvador - Fallo 3: Erosióñ en el agEntam¡onto de la válvula

Entre el 15% y 20% aprox¡madamenle

Red Nsuronal - Fallo 3: Erosión en el asentam¡ento de la váhula
PaÉmeüo - Fallo 3: Eros¡ón en el asentam¡€nto de la válvuls
Enr'.re el ?0"h y 25o/o aproximadarnonte
Observsdor - Fallo 3: Erosión en el asentamionto d6 la válvula

Emre el 15% y 200,6 aproximadam€nte

Red Neuronal - Fallo 3: Ero3ión en el asentamiento de la válvula

Parámetro - Fallo 3: Erosión 6n el asentam¡€nto de la válvula

Entre el 15% y 20olo aproximadam€nt6
Obssrvador - Fallo 3: Erogión 6n él asentam¡ento de la válvui5

J& Eñtre €l 15% y 20% aprox¡madamenta

F¡gura 5.5: Resultados de la detección y a¡slam¡ento de los fallos.

!

I
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5.2 Análisis de los resultados por simulación

5.2.1Simulación de pruebas y verificación de resultados de

detección de fallos según la frecuencia de correcta detección

del fallo

En el capítulo 3 se muestran los resu¡tados de cada una de las técnicas

seleccionadas para la detecc¡ón y aislamiento de los fallos para la

válvula de DAMADICS, y se pudo determinar que las 3 técnicas

empleadas, Est¡mac¡ón de Parámelros, Observador de Estados y Redes

Neuronales, funcionan correc{amente para la señal ingresada uJcrbs, es

dec¡r podemos emplear cualquiera de las mencionadas para la dáección

de fallo.

Adicional se realizó la experimentación para dos señales, una señal de

apertura de la válvula y otra de ciene ambas STEP (paso), encontrando

que el Observador de Estado fallaba al momento de enviar este tipo de

señal de apertura, porque no detectaba la falla o la detectaba pero

estableciendo otras condiciones.

Sin embargo conoborando la información con los elados reales se

mantenia la tendencia (ver tablas), es decir el observador de estado

funciona coflEc{amente sin embargo se debe camb¡ar los rangos

establecidos para una buena detección.
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Modificar los rangos para la detección y a¡slamiento de fallos es una

tarea exhaustiva debido a que se debe adic¡onal probar para todo los

tipos de señales de entrada pos¡bles, como por ejemplo señal rampa,

exponencial, entre otros. Como se evidenc¡a en las tablas al momento

de variar la señal de entrada los estados se modifican tomando valores

que pueden estar dentro de los rangos establecidos de no fallo para otra

entrada.

TIPO DE FAttA ESÍADOS EN t= 15 seg

SIN FALI.A

xe 1 xe_2 xe obsl xe obs2

-0.1231 -0.0068 -o.1243

FAtlA 1

xe1 xe2 xe obsl xe obs2

0

FALLA 2 xe1 xez xe obsl xe obs2

5% -o.oo72 -0.L225 -0.0067 -o.Lz37

10% -0.0068 -0.1148

L5% -0.0064 -0.1075

zoy" -0.1008 -0.0054 -0.102

?5"/" -0.0057 -0.0051 -0.0958

30% -0.0884 -0.0052 -0.0047 -0.0896

FALTA 3 xe_1 xe2 xe obsl xe_obs2

5% -0.0075 -o.1262 -o.r274

70% -0.0082 -0.139 -o.0077 -0.1402

t5% -0.0085 -0.1435 -0.008 -o.t44a

20% -0.0088

25% -0.0091 -0.1534 -0.0086 -0.1546

30% -0.0089 -0.1598

Tabla 5: Valores del estado real y del observador ¡nyectando unaseñal paso de

c¡ere de válvula.

-0.0073

0 0.000s2s i -r.zor-og

-0.0063 | -o.rre

I ¡.oosa | -o.ro¡z
-0.006

-0.0956

-0.0069

-0.1484 -o.oo83 i -0.1495

-o.oos4 | -0.1585



TIPO DE FATTA ESTADOS EN t= 15 seg

SIN FATLA

xe1 xe2 xe obsl xe obs2

-0.0052 -0.0879 -0.0047 -0.0891

FALI.A 1

1 xe_2 xe obsl xe obs2

0 0.0005249 -1.20E-03

FATIA 2 xe1 xe2 xe obsl xe obs2

5% -0.0052 -0.0875 -0.0047 -0.0887

10% -0.0049 -0.082 -0.0043 -0.0832

t5% -0.004 -0.078

20% -o.o72 -0.0037 -0.0732

25% -0.004 -0.0683 -0.0035 -0.0695

30% -0-0531 -0.0032 -0.0643

FATI.A 3 xe 1 xe_2 xe obsl xe obs2

5% -0.0901 -0.0048 -0.0913

LO% -0.0059 -0.0993 -0.0054 -0.1005

t5% -0.0061 -0.1026 -0.0055 -0.1038

20% -0.0053 -0.106 -0.0057 -o.tol2
25% -0.1095 -0.1108

30% -0.0067 -0.1L 33 -0.0062 -0.1145

Tabla 6: Valores del estado real y dol observador ¡nyectando una

señal paso de apertura de válvula.

Es decir ambos funcionan s¡n anomalía para valores de no fallo y para

fallos con porcentaje de afeclación mayor al 10 % sin embargo para

100

-0.0045 I -0.0758

-0.0043

-0.0037

-0.0053

-o_o065 -0.006

Para el caso particular del presente proyecto se tomó la señal de entrada

u_prbs y la señal del tipo paso escalón de cierre de válvula para lo cual

el obseruador funciona conectamenle. Por otra parte se evidenció un

funcionamiento anormal en los linderos empleando los deteclores de

fallo por eslimac¡ón de parámetros y observador de estado.
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fallas con porcentaje de afectación del 5% al 10 70, tanto la técnica de

est¡mación de parámetros y observador de estado en ocasiones la

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

muestras.

A cont¡nuación se muestra el porcentaje de efectividad obtenido

mediante una prueba de 150 segundos.

Tabla 7: Eficiencia de los detectores de fallos.

Como se puede observar en la Tabla 7 todos los detectores

proporcionan una frecuencia máxima de detección de no fallo y de

detección correcta del FALLO 1. Para el FALLO 2 el deteclor por

TIPO

FATLO % EFICIENCIA (n/10)

stN
FATTA

PARAMETROS OBSERVADOR NEURONAT

APERTURA CIERRE APERTURA CIERRE APERTURA CIERRE

100 100 0 100 100 100

FAtto 1

APERTURA CIERR E APERTURA CIERRE CIERRE

100 100 1.00 100 100 100

FAt-ro 2 APERTURA CIERR E APERTURA CIERRE APERTURA CIERRE

5% 100 100 0 100 100 100

to% 70 70 100 80 100 100

100 100 100 100 100 100

30% 100 100 100 100 100 100

FAtto 3 APERTURA CIE RR E APERTURA CIERRE APERTURA CIERRE

100 100 0 100 100 100

L0% 70 0 20 90 100

t5% 100 0 100 100 100

30% 100 100 0 100 80 100

APERTURA

t5%

5%

lao
I roo
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estimac¡ón de parámetros proporc¡ona una frecuencia de detección

correcla del fallo de 0.7 en ambos casos y el detector empleando

observador t¡ene una frecuenc¡a de detección correcta del fallo de 0.8 en

el cierre con el 10% de porcentaje de afectación. El detec{or por redes

neuronales de base radial presenta una frecuencia de detección correcta

máxima en todos los valores de porcentaje de afectación.

En el caso cuando se simula el Fallo 3 el detecior que presenta el peor

comportam¡ento es el detector empleando observador (0.2 de frecuencia

de detecc¡ón) en el caso cuando el porcentaje es de 10olo al cierre. En

general el detector con mayor eficiencia en cada uno de los rangos

definidos en la experimentación es el detec{or de Red Neuronal. Cabe

¡ndicar que se aceptó, de manera inicial, para cada uno de los detectores

de fallos que una falla al 5o/o no debe ser considerada como tal sino

como condición nomal de operac¡ón o rango de tolerancia.

5.2.2Verificación de ¡a robustez del controlador pred¡ctivo

neuronal

Para verificar la robustez del controlador en presencia de fallos se

realiza la conida de varias simulaciones cada una con un valor de fallo

diferente, de manera que se pueda comprobar que el desempeño del

controlador proporc¡one una regulación al valor de referenc¡a con un
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pequeño error ya que la válvula de control durante el fallo ha variado su

ganancia o sea el control está degradado.

o.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

Referencia

- 

Salida de la planta

eñal de cortrol_)

00 10 20 30 40 50 60 70 80 90 r00

Figura 5.6: Trabajo del sistema d6 control predictivo sin fallo.

En la figura 5.6 se muestra el resultado de simular el diagrama

sistema_predic{ivo en el cual se han diseñado la planta no l¡neal, el

controlador pred¡ctivo neuronal y la detección de fallos. Como se

observa, el s¡stema a lazo cerrado s¡gue la referencia antes y después

del cambio como un paso escalón de amplitud 0.05. En la figura 5.7 se

muestra el resultado de simular el diagrama mencionado con el fallo 2

"Sed¡mentación del asentam¡ento con un porcentaje del 10ol0".

0.8l

,l

I
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00 r0 20 30 10 50 60 70 80 90 '100

Figura 5.7: Resultado de simular el diagrama mencionado con el

Fallo 2 "Sedimentac¡ón del asentam¡ento con un porcentaje del

10q/o" ,

El error que comete el s¡stema con el controlador d¡señado es de 0.0099

m por defecto. En la figura 5.8, se observa nuevamente el desempeño

del controlador predictivo neuronal con el mismo fallo pero ahora al 300/o.
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Figura 5,8: Resultado de simular el diagrama menc¡onado con cl

Fallo 2 "Sedimentación del asentamiento con un ponc€nta¡e del

30%".

El sistema a lazo cerado 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 simulación, con el 10% y después con el 30%.

".1
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Reierencia

- 

Sdida d6 la Canta
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Señd d6 control
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El resultado de simular el fallo 3 con el 10olo y de conlrolar el nivel de

líquido en el segundo tanque se muestra en la figura s.g.Como se

obseNa el error cometido por el sistema a lazo @nado 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 n¡vel

de lfquido en el sogundo 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 simulación,

con fallo 3 al 30%, se muestra en la figura s.s.Como resuhado el error es

de 0.0172 metros.
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Figura 5.10: Restablecimiento del nivel en el tanque a pesar de

haber ocurrido el fallo 3 con un 30%
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error en el estado estac¡onario de 0.0309 m, lo que representa un

aumento de 2.6875 veces respecto del enor anterior.

5.3 Generalización de los resultados

La evaluación de la tolerancia a los fallos es un campo de investigación que

aún no se ha desarrollado en su totalidad, o sea su desarrollo es aún

incipiente [23]. El Trabajo de T¡tulación presenta algunos resultados

prel¡minares donde se introducen varias med¡das determ¡nistas a partir de las

cuales se determina la frecuencia con que los detec{ores de fallos descubren

la presenc¡a del fallo, o sea, la frecuencia de detección conec{a del fallo. Es de

nolar que esla frecuencia de detección está influenciada por el porcentaje de

incidencia del fallo. Esta inc¡dencia refleja la gravedad del fallo simulado y está

dada por el prop¡o modelo de válvula 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 carac,terizado mediante el enor de restablec¡miento del valor de

referencia después del fallo. Queda comprobada la ¡nfluenc¡a de la magnitud

del valor de referencia sobre el error que comete el controlador prediclivo

neuronal al tratar de restablecer el desempeño en condic¡ones normales, o

sea de trabajo sin fallo.
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CONCLUSIONES

1. Se estudió el estado del arte en la detección de fallos y en Ia reconfigurac¡ón del

control en presencia de fallos.

2. Del proyecto DAMADICS se seleccionaron solo 3 fallos entre 19 fallos

electromecánicos de la válvula de control.

3. Se diseñaron: un detecfor de fallos por estimación de parámetros, un observador

de estados y un detector empleando redes neuronales de base radial para la

Detección y A¡sfam¡ento de los Fallos en el problema de referencia que

proporciona el Proyecto DAMADICS. Este últ¡mo deteclor mostró las mejores

prestaciones en la detección de los fallos.

4. Se realizó la comparación entre los detectores diseñados solo para dos fallos

significativos para el control, gue son los fallos por Sedimentación y Erosión del

Asentamiento, los mismos que permiten la manipulación del flujo por la válvula

de control.

5. Se diseñó un controlador predic{ivo neuronal robusto ante los dos fallos

selecc¡onados del actuador (Sedimentación y Eros¡ón del Asenlam¡ento), para

los cuales es posible realizar el control con exigencias degradadas a la exactitud

del desempeño.
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RECOMENDACIONES

L Estudiar detenidamente los restantes 16 fallos que proporciona DAMADICS con

el objetivo de verificar las bondades de los detectores de fallos diseñados y

definir cuáles de elos fallos permiten aun la manipulac¡ón del flujo.

2. Con el objetivo de constatar la presencia de fallos en desarrollo se recom¡enda

div¡dir las zonas delim¡tadas por las campanas de Gauss en sub zonas definidas

por los porcientos del 10 hasta el 30o/o de manera tal que la presencia del fallo

en esas zonas indique el desarrollo de un fallo paulatino y esa ¡nformac¡ón

pueda ser empleada para determ¡nar la neces¡dad del manten¡miento a la

válvula de control.

3. La recomendac¡ón anterior no solo refleja una necesidad académ¡ca sino

además una necesidad desde los puntos de vista práciicos de la ingenierÍa de

control.

4. Desanollar un controlador predict¡vo neuronal mediante codigos de MATLAB @

que perm¡ta real¡zar cambios de los parámetros del controlador prediclivo (Nl,

N2, Nu, ),) de manera adaptativa parE¡ una mejor adaptación a los fallos de los

actuadores.

5. Extender el trabajo de detección de fallos y de diseño de controladores

predictivos neuronales a los sistemas MIMO.
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ANEXO I

ANEXO CAP¡TULO III

ok

ToPrograma que perm¡te detectar y aislar el fallo para la técn¡ca de
identificación de parámetros y observador de estados
Yo

function [delta] = identdetector(u)
%función para est¡mar las diferencias entre dos valores sucesivos de los
%parámetros estimados del modelo de primer orden

Yo

global cont
o/o

fac_olv = 0.95;
ymod = u(1); Tovalor aclual de medicion de la salida del modelo
spers = u(2); %valor actual de entrada al modelo
xe_obs = u(15); %valor actual del estado obten¡do por el observador
Yo
o/olectura de la memoria
yant = u(3); %mem(1)
vant = u(4); o/omem(2)

cont = u(5); %mem(3) valor de inicio debe ser 0
btant = u(6); o/omem(4)

a'lant = u(7); Tomem(5)
ct'l = u(8); o/omem(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(1 1) valor de inicio 0. 1

xe_obs_ant = u(14); %mem(11) valor anterior del estado obten¡do por el
observador
Yo

% formacion matriz C y Pest
C=lc1 1 c'12'p21 c22l',
Pest=[p1;p2];
Yo

%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
bl=Pest'.[1 0]';
a1=Pest'-[0 1]';
db=b1-b1ant;
da=a 1 -a1ant;
Yo

%datos para la actualización
yant=ymod;
vant=spers;
C=(C-M/alfa)/fac_olv ;

Pest=Pest;
c1=C(l );%nuevo valor de cl 1

c2=C(2);Yonuevo valor de c21
c3=C(3);%nuevo valor de cl2
c4=C(4);%nuevo valor de c22
p1=Pest(1);
p2=Pest(2);
cont=cont+1;

para m(6)
para m(8)
para m(7)
para m(9)

%condición que define el tamaño de la ventana de datos con los que se va a
trabajar,
Tocofiro el t¡empo muestreo es de 0.1 s y la ventana es de 15 s, se establece
%el contador en 150 muestras que es el tamaño de la ventana.
if cont == 150

b1 = b1/100;
%disp(['a1_est:',num2str(a1),' - b1_est:',num2str(b1)])

%condiciones que permiten determinar la existencia o no de un Fallo en
o/ofunción de los paÉmetros de la función de transferencia a'l y bl.
tipo_fallo_param = 0;
if (b1 >= -0.0001) && (b1 <= 0.0001)

tipo_fallo_param = 1;

disp('Parámetro - Fallo 1: Obstrucción de la válvula')
elseif (b1 >= -0.001737)

tipo_fallo_param = 2;
disp('Parámetro - Fallo 2: Sedimentación en el asentamientiento de la

válvula')
if (b1 >= -0.001737) && (b1 < -0.001627)

disp('Entre el 1Oo/o y 15o/o aprcximadamente')
elseif (b1 >= -0.001627) && (b1 < -0.001525)

disp('Entre el 15o/o y 2lo/o ap@ximadamente')
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elseif (b1 >= -0.001525) && (b1 < -0.001447)
disp('Entre el20o/o y 25% aproximadamente')

elseif (b1 >= -0.001¿147) && (b1 < -0.001337)
disp('Entre el 25o/o y 30% aprox¡madamente')

elseif (b1 >= -0.001337)
d i sp ('Su perior 3 0olo')

end;
elseif (b1 <= -0.00209)

tipo_fallo_param = 3;
disp('Parámetro - Fallo 3: Erosión en el asentamiento de la válvula')
if (b1 <= -0.0024)

disp('Superior al 30%')
elseif (b1 > -0.0024) && (b1 <= -0.042321)

disp('Entre el25o/o ! el 30% aproximadamente')
elseif (b1 > -0.002321) && (b1 <= -0.002245)

disp('Entre el 2oo/o y 25!o aproximadamente')
elseif (bl > -0.002245) && (b1 <= -0.002173)

disp('Entre el 15o/o y 2lo/o apoximadamente')
elseif (b1 > -0.002173) && (bl <= -0.00209)

disp('Entre el 10% y 15% aproximadamente')
end;

else
disp('Parámetro - Sin Fallo')

end;

o/ocond¡c¡ones que perm¡ten determinar la ex¡stenc¡a o no de un Fallo en
%función de los parámetros de la función de transferencia a1 y b1 .

t¡po_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: Obstrucción de la válvula')
elseif (xe_obs >= -0. 1 16)

tipo_fallo_estado = 2;
d¡sp('Observador - Fallo 2: Sedimentación en el asentamientiento de la

válvula')
if (xe_obs >= -0. 1 16) && (xe_obs < -0. 1087)

disp('Entre el 10% y 1 5% aproximadamente')
elseif (xe_obs >= -0. 1087) && (xe_obs < -0. 1 02)

d¡sp('Entre el 15o/o y 20o/o apraximadamente')
elseif (xe_obs >= -0.102) && (xe_obs < -0.0968)
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disp('Entre el20o/o y 25% aproximadamente')
elseif (xe_obs >= -0.0968) && (xe_obs < -0.0896)

disp('Entre el25o/o | 30% aproximadamente')
elseif (xe_obs >= -0.0896)

disp('Superior 30%')
end;

elseif (xe_obs <= -0.'1402)
tipo_fallo_estado = 3;
disp('Observador - Fallo 3: Erosión en el asentam¡ento de la válvula')
if (xe_obs <= -0. 159E)

disp('Superior al 30%')
elseif (xe_obs > -0.1598) && (xe_obs <= -0.1546)

disp('Entre el25o/o y el 30o/o aprox¡madamente')
elseif (xe_obs > -0.1546) && (xe_obs <= -0.1496)

disp('Entre el20o/o y 2570 aproximadamente')
else¡f (xe_obs > -0.1496) && (xe_obs <= -O.'1448)

disp('Entre el 15% y 2go/o aprcximadamente')
elseif (xe_obs > -0.1448) && (xe_obs <= -0.1402)

disp('Entre el 10o/o y 15olo aprox¡madamente')
end;

else
disp('Observador - Sin Fallo')

end;
displ'------- ---------------');
%Se inicializan todos las variables y memor¡a para el in¡cio de los
%nuevos datos de la ventana.
cont = 0;
b1 =0;
db=0;
a1 =0;
da=0;
mem(1)=0'
mem(2)=0;
mem(3)=0;
mem(4)=0;
mem(5)=0;
mem(6)='t00'
mem(7)=0;
mem(8)=0;
mem(9)=100'
mem(10)=0.1'
mem(11)=0.1'
mem(12)=0;

else
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%escritura en memoria con la asignacion de valores pasados a las 12
Tolocalizaciones de memoria declaradas en el campo lnilial value del
%bloque Data Store Memory
xe_obs_ant = xe_obs;
mem(1)=yant;
mem(2)=vant'
mem(3)=6e¡1'
mem(4)=b1'
mem(5)=a1'
mem(6)=q'l'
mem(7)=cA'
mem(8)=s!,
mem(9)=c4'
mem(10)=p1;
mem(11)=p2;
mem(12) = xe-obs-ant;

end

%salida de la funcion
O"¡1s=[b1 db a1 da mem cont];

Yo

%fln del programa
ok

o/o

o/oPrograma que perm¡te detectar y aislar el fallo con la red neuronal de base
radial
%
functiontipo_fallo_red = red_base_rad¡al(u)
global cont3

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

o/oSelecciona el tipo de fallo en función de la neurona que mayor valor de
%activación tubo.
cont3 = cont3 + 1;

if cont3 == 1 50
o/odisp(b1);
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%Centros de las funciones de la base radial
c0 = -0.001863;
cl =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;
sigmal = 0.000133;
sigma2 = 0.000267;
sigma3 = 0.000198;

%Numeradores del exponente de las funciones de base radial
numQ=(bl -c0)^2;

numl = (bl - c1)^2;
num2= (b1 -c2)^2;
num3 = (b1 - c3)^2;

o/oDenominadores del exponente de las funciones de base radial
denO = 2*sigma0^2,
denl = 2*sigma 1^2;
den2 = 2*sigma2^2;
den3 = 2*sigma3^2;

%Funciones de base rad¡al, para activar las neuronas ocultas
exp0 = exp(-(num0/den0));
expl = exp(-(num'l /den 1));
exp2 = exp(-(num2/den2));
exp3 = exp(-(num3/den3));

%Funciones de salida de la base radial, para activar las neuronas de
Tosalida.
falloO = exp0*1 + expl*0.01 + exp2"0.01 + exp3*0.01;
fallol = exp0-0.01 + expl*1 + exp2*0.01 + exp3*0.01;
lallo2 = exp0-0.01 + expí *0.01 + exp2*1 + exp3.0.01;
fallo3 = exp0*0.0'l + expl*0.01 + exp2*0.01 + exp3*1;

if fallo0 > 0.70
tipo_fallo_red = 0;
disp('Red Neuronal - Sin Fallo: Funcionamiento Normal')
elseif fallol >= 0.85
tipo_fallo_red = 1;

disp('Red Neuronal - Fallo l: Obstrucción de la válvula')
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elseif (fallo2 >= 0.70) && (falloZ <= 1.2)
tipo_fallo_red = 2;
disp('Red Neuronal - Fallo 2: Sedimentación en el asentamientiento de la
válvula')
elseif (fallo3 >= 0.70) && (falloS <= 1.2)
tipo_fallo_red = 3;
disp('Red Neuronal - Fallo 3: Erosión en el asentamiento de la válvula')
else
tipo_fallo_red = -1;
end;
else
tipo_fallo_red = -1;
end;

%o

o/oPrograma que permite evaluar las ecuaciones de estados
o/o

fu nction retorno=ecuacion_estados(u)
global contl;
x1=u(1);
spers=u(2);
delta_b't = u(3);
contl = u(4);

%s¡ delta_b1 = -1 se seleccionó el fallo 1 obstrucción de la válvula por
%lo que se hace cero
if delta_b 1 == -1

v = 0; %para hacer cero el valor de b1 en caso de fallo I
else

v= 1;

end;

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

if cont't == 0
x1 = 0;

spers=o;
end;
x=Ad*x1+Bd*spers;
.."1orns = ¡x Bdl;
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%
o/oPrograma que permite evaluar la salida de Ia ecuación de estado
%

fu nction retorno=ecuacion_salida(u)
global cont2;
Cd=1;
x1=u(1);
e=u(2);

cont2 = u(3):
if cont2 == 0

x1 =0:
e=0;

end;
y=Cd*x1+0.01*e;

retorno = y;


