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I ntroduccién

Revision del Campo

La deteccion de falas en sistemas dinamicos se ha convertido en un campo maduro de estudio a través
de los dltimos afios, esto derivado de la necesidad de ofrecer técnicas mas eficientes, confiables y
seguras con relacién a una alta capacidad de mantenimiento y seguridad del propio sistema dinamico.

La deteccion y clasificacion de fallas es una tarea dificil de realizar dada la naturaleza incierta en €l
comportamiento del sistema monitoreado durante un escenario con fallas. Por lo que laimplantacion de
herramientas concernientes a campo de la Inteligencia Artificial (I1A) para desarrollar dicho objetivo ha
sido aplicada con relativo éxito.

Distintas técnicas de IA han sido propuestas, tales como sistemas expertos, arboles de decision,
sistemas de inferencia 10gica, sistemas basados en el conocimiento asi como las redes neuronales
artificiales, que han sido favorablemente aplicadas como aproximadores universales de sistemas
altamente no lineales. Es por ello que su uso en clasificacién, control, y procesamiento de sefiales
resulta comun aun cuando no son técnicas faciles de sintonizar para cada caso de estudio.

Por gemplo, las redes neuronales artificiales pueden ser entrenadas para la deteccion de fallas,
aprendiendo el conocimiento de los expertos mediante un conjunto de datos representativo. Esto es
posible debido a su habilidad de reconocimiento de patrones. Otra caracteristica es no requerir modelos
basicos en la representacion del sistema monitoreado a fin de tomar una decision. EI modelo del
proceso puede ser solamente aproximado o parcial ya que las redes neuronales son capaces de mapear
internamente |as relaciones funcional es que representen al proceso.

Sin embargo, en algunos casos, las redes neuronales se encuentran limitadas cuando la deteccion de
fallas se quiere realizar en un proceso en linea, ya que es necesario tener una gran precision en la
medida de los valores necesarios para llevar a cabo la deteccion. Debido a que las mediciones se
efectlan a través de instrumentos que pueden no ser suficientemente sensibles, la presencia de ruido
llega a ser muy probable. En este caso lared neuronal pierde sensibilidad y puede no ser eficiente en la
deteccidn de la falla. Para esto se hace necesario el pre-procesamiento de los datos a fin de que se le
presente alared |os parametros significativos.

Por |o que en ésta tesis se propone como método de pre-procesamiento |a estimacion de parametros del
sistema dinamico empleando el método de minimos cuadrados. Dicho método obtendrd el modelo en
diferencias parcial del sistema, € cua se presentara a la red como entradas a ser aprendidas que
contengan la representacion més aproximada del sistema en presencia de posibles perturbaciones. Asi
se lograra que lared obtenga sensibilidad sin perder generalizacion.

Ya que la deteccion y clasificacion de falas de un sistema dindmico se realiza sobre un conjunto de
datos los cuales no se sabe a que clase pertenece, ni su proximidad a distintos escenarios ya
clasificados, €l uso de un método de aprendizaje no supervisado que contemple una cercania através de
un mangjo multidimensional adecuado se convierte en lo mas apropiado. Por esto, se emplean los
mapas auto-organizados (SOM, por sus siglas en inglés Self Organizing Maps), ya que la topologia del
espacio de entradas es preservada [Kohonen, 1995] [Jamsa-Jounela et. a., 1988], lo que permite una
definicidén més conveniente en la compatibilidad de la medida.



Metas

Se pretende construir un esquema de deteccion y clasificacion de fallas en linea con la capacidad de
distinguir las transiciones inherentes a cambios de puntos de operacion asi como un monitoreo certero
en laclasificacion defalas.

Objetivo

El objetivo del presente trabajo es la deteccion y clasificacion de fallas en sistemas dinamicos
utilizando estimacion de pardmetros como un constructor local del sistema observado y mapas auto-
organizados como un clasificador de su conducta.

Para alcanzar dicho objetivo se gjemplifica el algoritmo que llevard a cabo la deteccion y clasificacion
de fallas con un giemplo. La sefia a analizar es obtenida a través de ssmulacién por medio del uso del
paguete Simulink que Matlab ofrece, para posteriormente llevar a cabo la estimacion de parametros.
Una vez obtenido e modelo matemético del sistema, este se presenta a la red por medio de la ley de
aprendizaje correspondiente. Este proceso se gecuta en una etapa fuera de linea. Seguido a esto, se
procede a una etapa en linea para la deteccion de posibles fallas, presentando a la red el vector de
pardmetros actual en la ventana de tiempo considerada (o cual es la representacion del modelo
matematico del sistema); se calcula una distancia euclidiana entre €l vector y la matriz de pesos
correspondiente a la red, para encontrar asi la minima distancia que nos dara la neurona activada para
dicho vector, afin de conocer si e vector de parametros actual corresponde o no aunafalla

MapadelaTesis

El desarrollo de esta tesis se encuentra dividido en 4 capitulos. El capitulo 1 da una descripcion general
de las redes neuronales profundizando en los mapas auto-organizados. El capitulo 2 hace una
descripciéon del método empleado para la estimacion de pardmetros como modelado matemético del
sistema. Cabe sefidar que este capitulo no comprende una teoria profunda de la estimacion de
pardmetros, pues unicamente se emplea como herramienta para €l procesamiento de la sefid. En el
capitulo 3 seintroduce al disefio experimental del modelo de deteccién de fallas. Parala estimacion de
pardmetros se empled las funciones existentes en el paguete de Matlab 7.0. EI mapa auto-organizado
fue programada en Matlab 7.0. Los listados de los programas empleados se pueden consultar en €l
apéndice A. El capitulo 4 muestra los resultados obtenidos a partir de la aplicaciéon del método
propuesto en el capitulo 3 asi como |a descripcion de los diferentes casos de estudio.

Finalmente se presentan conclusiones generales, referenciasy el apéndice A.



CAPITULO 1. REDESNEURONALES

1.1 Introduccién

Las redes neuronales artificiales representan un método para implementar procesos de pensamiento
parecidos al de los humanos, es decir, ssmular €l funcionamiento del cerebro humano con la finalidad
de redlizar unatarea en concreto.

La estructura del cerebro humano es altamente compleja, no lineal, cooperativa y paralela; tiene la
capacidad de organizar sus componentes estructurales (conocidos como neuronas), asi como realizar
calculos precisos (reconocimiento de patrones, percepcion y control motor, etc.). Ademas, €l cerebro
tiene la estructura y habilidad para acumular sus propias reglas de aprendizaje que usuamente son
referidas como “experiencia’. De hecho, |a experiencia es acumulada a través del tiempo. Es asi como
las redes neuronales artificiales se basan en estas caracteristicas para crear una semejanza para
aplicaciones computacionales.

L as redes neuronal es artificiales emplean unainterconexion masiva de células computacionales simples
referidas como neuronas o0 unidades de procesamiento, las cuales amacenan conocimiento
experimental y 1o hacen disponible para su uso. Esto asemeja a cerebro en dos aspectos [Haykin,
1994]:

e El conocimiento es adquirido por lared de su entorno a partir de un proceso de aprendizagje. Las
fuerzas de conexién entre las neuronas, conocidas como pesos Singpticos, son usadas para
almacenar e conocimiento adquirido.

e ElI mecanismo usado para desarrollar €l proceso de aprendizaje es llamado algoritmo de
aprendizaje, cuya funcién es modificar los pesos sinapticos de la red para lograr un objetivo
deseado.

A lo largo de este capitulo se introducen los aspectos generales que comprenden |as redes neuronales
artificiales, compuestos por los elementos indispensables para la definicién de una red neuronal
artificial, como son estructura, topologia, caracteristicas de los nodos (neuronas), asi como reglas de
aprendizaje o entrenamiento. Esto serd Util para hacer énfasis en |as redes propuestas para esta tesis, los
mapas auto-organizados, modelo de red neuronal no supervisada introducida por Kohonen en 1982
[Kohonen, 1995].

1.2 Generalidades

La unidad de procesamiento de informacién que es fundamental para la operacién de una red neuronal
es conocida como neurona. La figura 1.1 muestra el modelo de una neurona, la cual es la base para €l
disefio de redes neuronales. Se identifican tres el ementos basicos del modelo neuronal [Haykin, 1994]:

v' Sinapsis, caracterizadas por un peso. Especificamente, y como lo sefiala Haykin [Haykin,
1994], una sefid x; a la entrada de la sinapsis j conectada a la neurona k es multiplicada por su
peso sinaptico wjk. El subindice k serefiere alaneuronaen cuestiony €l j serefiere alaentrada



de la sinapsis. Contrario alas sinapsis en el cerebro, € peso singptico de una neurona artificial
puede caer en un rango que incluya valores tanto positivos como negativos.

v' Sumador, para las sefides de entrada.

v Funcién de activacion, paralimitar la amplitud de la salida de una neurona.

by Umbra
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— »{  outby — K
g Wik W Sdida
. Neurona
Xm ~ Pesos
Entradas

Figura 1.1. Modelo de neurona

Se puede describir una neurona k como:

m

U= 2 Wik X
i=1

(1.1)

Y= @(Uictby) (1.2
donde x4, Xo,... , Xm SON las sefiales de entrada; Wik, Wo,..., Wik SON 10S pesos sinapticos de la neuronak;
Uk es la salida combinatoria lineal debido alas sefiales de entrada; by es el umbral; ¢(.) eslafuncion de
activacion y yi es la sefid de salida de la neurona. El uso del umbral by tiene e efecto de afinar la
transformacion ala salida ui de la combinacion lineal.

La estructura genera de una red neuronal consiste de una o mas entradas. Existe un primer nivel de
grupo de neuronas que generan una salida igual a las entradas presentadas. En este nivel (también
conocido como capa de entrada) no existe ningun tipo de procesamiento [Hagan M. et al, 1997].

Ademas se cuenta con una 0 mas neuronas de salida. En este nivel (también conocido como capa de
salida) cada neurona de salida acepta entradas, las procesay finalmente genera una salida.

Lafigura 1.2 muestra las neuronas de entrada conectadas a las neuronas de salida a través de una “caja
negra’, la cua es la encargada de llevar a cabo el proceso de aprendizaje. EI modelo exacto de red es
determinado por la naturaleza de esta cagja negra, la cua puede estar formada por mas capas de
neuronas, que Se conocen como capas ocultas o intermedias.



Procesamiento interno

Figura 1. 2. Estructura basica de una red neuronal

El proceso mediante € cua la red neuronal sera capaz de almacenar conocimiento a partir de las
entradas presentadas se conoce como entrenamiento o regla de aprendizaje.

Una red neurona puede ser entrenada de dos formas. Una de ellas es a través del entrenamiento
supervisado. En este método, cada muestra (donde se hace referencia a muestra como el conjunto de
entradas presentadas a la red en un tiempo dado) dentro del grupo de entrenamiento tendra informacién
tanto de las entradas como de las correspondientes salidas, las cuales se conocen como “salidas
deseadas’. Para cada muestra, se comparan las salidas obtenidas por lared al habérsele presentado las
muestras de entrenamiento en un orden aleatorio, con |as salidas deseadas. Posteriormente se actualizan
los pesos singpticos de forma que se reduzca una medida de error en los resultados de lared. Se [lama
“época’ a cada vez que se presenta a la red un conjunto de muestras de entrenamiento aunado a la
actualizacion de los pesos sindpticos. Estas épocas son repetidas hasta que la red a canza un desempefio
satisfactorio.

La segunda forma de entrenamiento es el llamado no supervisado, en el cual se cuenta con muestras de
entrenamiento que contienen informacién solamente sobre las entradas. Aqui se asume gue cada
entrada representa una de varias clases, y las salidas de lared es unaidentificacion de la clase ala cual
esa entrada pertenece. El proceso de entrenamiento de la red consiste en permitir que ésta clasifique
caracteristicas sobresalientes del grupo de entrenamiento, y usar estas caracteristicas en las diferentes
clases que encontrd [Haykin, 1994].

Dado que las redes propuestas para esta tesis pertenecen a la segunda forma de entrenamiento se
explicard mas adelante y con més detalle este proceso.

Entre los beneficios que ofrecen las redes neuronal es artificiales tenemos [Haykin, 1994]:
e Estructuradistribuida paralela masiva.
e Habilidad para aprender, por lo que se tiene la capacidad de generalizar. (La generalizacion se

refiere a las salidas razonables que produce la red neuronal artificial a partir de entradas no
contempladas durante el entrenamiento).



El uso de unared neuronal ofrece las siguientes propiedades y capacidades:

e No-linedidad, la cua es una propiedad importante si |0 que se desea en la generacion de la
sefial de salidaesno lineal.

e Mapeo entrada-salida: Como se menciona a hablar de tipos de entrenamiento, €l aprendizaje
supervisado involucra la modificacion de los pesos sinapticos de la red neurona por la
presentacion de “muestras de entrenamiento” etiquetadas. Asi la red aprende de las muestras
por construccion de un mapeo entrada-salida para el problema planteado.

e Adaptatividad. Las redes neuronales tienen la capacidad de adaptar sus pesos sindpticos cuando
se presentan cambios en e ambiente que las rodea. Es decir, una red neurona puede ser
facilmente entrenada nuevamente a fin de realizar cambios menores en el funcionamiento y asi
adaptarse al nuevo ambiente.

e Respuesta evidente. En el contexto de la clasificacién de patrones, una red neuronal puede ser
disefiada para proporcionar informacion no solamente acerca de cua patrén seleccionar, sino
ademés acerca de la confianza en la decision tomada. Esta tltima informacion puede ser usada
para rechazar patrones ambiguos que pudieran presentarse para meorar la forma de
clasificacién de lared.

1.3 Redes no supervisadas

L as redes no supervisadas son llamadas de esta forma por referirse a su regla de aprendizaje de tipo no
supervisado. Este tipo de regla de aprendizaje o entrenamiento se basa en que Unicamente se debe
suministrar a la red los datos de entrada para que extraiga los rasgos caracteristicos esenciales. Esto
equivale a los modelos en los que sdlo hay vectores de variables independientes y buscan el
agrupamiento de los patrones de entrada: andlisis de conglomerados o cluster, escalas
multidimensionales, etc.

Estas redes deben encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o categorias que se pueden
establecer entre los datos de entrada. Puesto que no hay un supervisor que indique a lared la respuesta
gue debe generar una entrada concreta, se puede decir que existen varias posibilidades en cuanto a la
interpretacion de las salidas, que dependen de su estructuray de la regla de aprendizaje empleada.

En algunos casos, la salida representa € grado de familiaridad o similitud entre las entradas y las
informaciones que se le han mostrado hasta entonces (en el pasado). En otro caso podria realizar una
técnica de clustering o establecimiento de categorias, indicando a la salida a qué categoria pertenece la
informacion presentada en la entrada. La propia red debe encontrar |as categorias apropiadas a partir de
correlaciones entre lainformacién presentada.

Finalmente, algunas redes con aprendizaje no supervisado realizan un mapeo de caracteristicas (feature
mapping), obteniendo en las neuronas de salida una disposicion geométrica que representa un mapa
topogréfico de las caracteristicas de los datos de entrada, de tal forma que s se presentan a la red
informaciones similares, siempre sean afectadas neuronas de salida proximas entre si, en la misma zona
del mapa [Haykin, 1994]. En esta categoria es en la que se clasifican los mapas auto-organizados, que
se describen con mayor detalle en la siguiente seccion.



1.4 M apas Auto-or ganizados

L os mapas auto-organizados [Kohonen,1995] (self organizing maps, SOM), fueron introducidos en el
ano de 1982 por Teuvo Kohonen. Esta red emplea un tipo de aprendizaje no supervisado de tipo
competitivo, de mucha utilidad si se piensa en el campo del andlisis exploratorio de datos. Debido a su
capacidad de andlisis puede representar densidades de probabilidad y proyectar un espacio de ata
dimensién sobre otro de dimensién menor.

En el aprendizaje competitivo las neuronas compiten unas con otras con € fin de llevar a cabo una
tarea dada. Aqui se pretende que cuando se presente a la red un patron de entrada de la muestra de
entrenamiento, solo una de las neuronas de salida (0 un grupo de vecinas) se active. Esto es, las
neuronas compiten por activarse, quedando una como neurona ganadora, mientras €l resto son forzadas
a sus valores de respuesta menores que dependen de su distancia a la neurona ganadora.

El modelo SOM [Jamsa-Jounela et. a, 1988] estd compuesto por dos capas de neuronas. La capa de
entrada (formada por N neuronas, una por cada sefial de entrada) es la encargada de recibir y propagar
ala capa de salida las sefiales de entrada procedentes del exterior. La capa de salida (formada por M
neuronas) es la encargada de procesar la informacion y formar un mapa de rasgos. Las neuronas de la
capa de salida se organizan, generalmente, en forma de mapa bidimensional como se muestra en la
figura 1.3, aunque pueden usarse capas de diferentes dimensiones.

(salida)

,\ ’.:'i?' |
o))
! “‘.h LA
\Lg~ ~yl

X(r)

Capa sensorial

Sinapsis
(entradas)

Wik

Figura 1.3. Mapa bidimensional

Cada neurona de entrada i esta conectada a cada una de las neuronas de salidaj atravésde un peso wj;.
Las conexiones que se forman entre las dos capas propagan la informacion desde la capa de entrada
hacia la capa de salida.

Entre las neuronas de la capa de salida puede decirse que existen conexiones laterales de excitacion o
inhibicion, pues aunque no estén conectadas, cada una de estas neuronas va a tener cierta influencia
sobre sus vecinas. Esto se consigue a través de un proceso de competencia entre las neuronas y de la
aplicacion de una funcion llamada de vecindad.

L os pasos para formar e mapa auto-organizado, tal como los describe Kohonen [Kohonen, 1995], son
los siguientes:
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1. Designar nimero de neuronasy formadel mapa.

2. Inicializar los pesos sindpticos. Existen tres formas de realizar este proceso:

» Aleatoria, donde los pesos son inicializados con val ores al eatorios pequefios.

» Por muestras, donde |os pesos son inicializados empleando muestras aleatorias del grupo
de datos de entrada.

» Lineal, donde los pesos son inicializados en una manera ordenada a lo largo del
subespacio lineal que pasa por |os dos vectores propios principales del grupo de datos de
entrada. Los vectores propios pueden ser calculados usando €l procedimiento Gram.-
Schmidt [Hoffman et. al, 1973].

3. Sepresenta un patron p de entrada Xp: Xpa, ... » Xpi, .. » Xpn, € cual se transmite directamente de la
capa de entrada a la capa de salida, para posteriormente llevar a cabo tres procesos esenciales.

a)

b)

Competitivo: Buscar €l vector de pesos w; que mejor empareja a vector X,. Esto se hace
calculando
Wi Xp (1.3)

y seleccionar e mayor. Asi se tendra la localizacién donde la vecindad de neuronas
excitadas sera centrada, es decir, la neurona ganadora.

El mejor emparejamiento se logra calculando el minimo de la distancia euclidiana entre X, y
W

Cooperativo: Sea h;; la vecindad centrada sobre la neurona ganadorai; j determina el grupo
de neuronas excitadas.

Sead;; ladistancialateral entrelas neuronasi y j. Entonces, h;; satisface que:
> Suvaor maximo lo tiene en laneuronai paralacual d;;= 0.
» Laamplitud de h; ; decrece monétonamente con el incremento de la d;;.
Unah;; que satisface estos requerimientos es la funcion gaussiana
hii(X) = exp (- d;;°/ 267 (1.4)

o mide € grado a cual las neuronas excitadas en los alrededores de la neurona ganadora
participan en €l aprendizaje.

d;i se toma para € caso unidimensional como j- il siendo un entero. Para el caso
bidimensional setomaladistanciaeuclidiana

15

¢,2= 11 -rll? (13
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donde rj esla posicion de la neurona excitadaj (coordenadas dentro del mapa); mientras que
ri eslaposicion de la neurona ganadora.

Una caracteristica de SOM es que las vecindades se reducen a traves del tiempo. Esto se
hace haciendo ¢ decreciente en € tiempo

o(N=ceexp(-nty) n=0,1,2, .. (1.6)
donde cpesalgun o inicial por definirsey 11 €s una constante de tiempo.
Por |o tanto, asumiendo variacion en el tiempo se tiene
hii(x) (n) = exp (—di?/ 26%(n)) n=0,1,2, ... (1.7)

Asi, incrementandose el tiempo n, o(n) decrece en un rango exponencial y la vecindad se
hace més pequefia.

c) Adaptativo. Para que sea auto-organizado se requiere que el cambio del vector de pesos wj
sea con respecto al vector de entrada.

Para esto se utiliza la hipétesis de Hebbian [Hebb, 1949] adicionando un término que se
llama de “olvido”, de la forma g(y;))w;. 9(y;) es aguna funcion escalar positiva de la

respuesta y;, la cual debe cumplir la condicion g(y;)=0, entonces y;=0; por lo que e cambio
en €l vector de pesos (Aw;) estara dado por

AW = 1 ¥ Xp - 9V (1.8)

donde n es el paréametro de aprendizaje, es decir, €l valor que determina que tan lento 6
rapido sera el aprendizaje de lared.

Para satisfacer g(y;) =0y V=0, se escoge g(y;) como una funcion linesl
a(v) = (1.9)
Se puede simplificar haciendo y; = h; .
Entonces
AW =1 g - (Xp W) (1.10)
Tomando en cuentalavariacién en € tiempo de manera discreta se tendria
wi(rr+ 1) = wi(n) + n(n) - g () - (x-wi() (11)

Al paso de la presentacion de los datos de entrenamiento, |os pesos sinapticos tienden a
seguir ladistribucion del vector de entrada debido ala actualizacién de la vecindad.

12



Para que el desempefio de lared sea satisfactorio a aplicar este algoritmo, es necesario tomar en cuenta
algunas heuristicas, como:

e El pardmetro de aprendizaje n(n) deberd comenzar en un valor inicial no para posteriormente
decrecer gradualmente conforme pase el tiempo. Esto se logra haciendo:

n(n)=mnoexp(-n/t) n=0,1,2, ... (1.12)
donde 7, es una constante de tiempo.

e En e proceso adaptativo existen dos fases en las que es importante escoger los parametros
empleados.

» Autoorganizacion o fase de ordenamiento: Se lleva a cabo e ordenamiento topoldgico
de los vectores de peso. Es importante saber escoger:

a) n(n), e cual debe ser cercano a uno y que decrezca gradualmente hasta 0.01.
Esto se satisface con 1o = 0.1y 1> = 1000.

b) Tratar que h;;(n) incluya casi todas las neuronas centradas sobre la ganadorai, y
se reduzca conforme pase el tiempo. Para e caso bidimensional ponemos oo

igual a “radio” del mapa. Puede ser mas de la mitad del diametro de lared. t;.
gue es empleada en la ecuacion (1.6) para e caculo de vecindades, puede ser

1000/ log oo. Esta fase tomara aproximadamente 1000 iteraciones.

» Fase de convergencia: Es necesaria para dar una cuantificacion estadistica exacta del
espacio de entrada. Toma a menos 500 veces el nimero de neuronas en lared.

1.5 Conclusiones

Este capitulo abarca una introduccion a las redes neuronales artificiales, particularizando en las redes
SOM, 0 mapas auto-organizados, empleados en esta tesis; esto con lafinalidad de introducir al lector a
laterminologia usada en el desarrollo posterior.

Aun cuando ya se mencion0 €l por qué se ve conveniente usar redes neuronales con aprendizaje de tipo
no supervisado, el elegir los mapas auto-organizados no es discriminatorio a otro tipo de red con €l
mismo tipo de aprendizaje tal como las redes de tipo ART ( Adaptable Resonance Theory) [Lee S. Et
al.,2003] lo cual se deja como un trabajo de investigacion a futuro.
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CAPITULO 2. ESTIMACION DE PARAMETROS
2.1 Introduccién

El objetivo de la estimaciéon de pardmetros consiste en establecer modelos matematicos de sistemas
fisicoslineales y observables con base en una discretizacion finita.

En un sistema lineal, las variables que son de interés son las salidas, mientras las sefidles que pueden
ser manipuladas libremente son sus entradas. El resto de las sefiales que influyen en las salidas pero que

no pueden ser manipuladas son llamadas perturbaciones, denotadas por € simbolo (t). La figura 2.1
muestra un esquema del sistema dinamico.

Perturbacion

g(t)

L

Sistema dinamico

Salida

Entrada

u(t) y(t)

Figura 2.1. Representacion de un sistema dinamico

En ocasiones es conveniente trabajar con el modelo del sistema fisico a estudiar, ya que esto nos
permitird conocer €l comportamiento del sistema en ciertas condiciones y ante determinadas entradas.

Existen dos tipos de model os [Chi-Tsong, 1999]:

a) No paramétricos, para los cuales es suficiente dar una representacion a través de un gréfico o
tabla que describa sus propiedades dinamicas mediante un niUmero no finito de pardmetros.

b) Parameétricos o mateméticos, en donde se describen las relaciones entre las variables del sistema
mediante expresiones matematicas como pueden ser ecuaciones diferenciales (para sistemas
continuos) o en diferencias (para sistemas discretos). En funcion del tipo de sistemay de la
representaci on matemética utilizada, 10s sistemas pueden ser:

» Deterministicos o estocasticos. Se dice que un modelo es deterministico cuando expresa
la relacion entre entradas y salidas mediante una ecuacion exacta. Por €l contrario, un
modelo es estocastico si posee un cierto grado de incertidumbre. Estos Ultimos se
definen mediante conceptos probabilisticos o estadisticos.

» Dinamicos o estaticos. Un sistema es estatico cuando la salida depende Unicamente de la
entrada en ese mismo instante. En estos sistemas existe una relacion directa entre
entrada y salida, independiente del tiempo. Un sistema dinamico es aquel en € que las
salidas evolucionan con €l tiempo tras la aplicacion de una determinada entrada. En
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estos ultimos, para conocer € valor actual de la salida es necesario conocer el tiempo
transcurrido desde la aplicacion de la entrada.

» Continuos o discretos. Los sistemas continuos trabgjan con sefiales continuas, y se
caracterizan mediante ecuaciones diferenciales. Los sistemas discretos trabajan con
sefiadl es muestreadas, y quedan descritos mediante ecuaciones en diferencias.

Todo modelo mateméatico o paramétrico de un sistema consta de una 0 varias ecuaciones que
relacionan las entradas y salidas (en los modelos dindmicos la variable t (tiempo) juega también un
papel importante).

El modelado matemético de sistemas fisicos es posible a través de un conjunto de teorias, métodos, y
algoritmos que permiten, a partir de datos experimentales de las entradas y salidas, obtener el modelo
matematico del sistema, el cual es equivalente al sistemabgjo un cierto criterio.

La estimacion de pardmetros para sistemas fisicos se lleva a cabo excitando a sistema con algun tipo
de sefia rica en frecuenciasy procesando la entraday salida en un determinado intervalo de tiempo. Un
aspecto importante es la seleccion correcta de la sefial de excitacion y € nimero de muestras.
Posteriormente se propone un modelo, e cual debe permitir que los calculos de los parametros sean
simples.

En particular, este trabajo se enfoca en los sistemas dinamicos, describiendo asi uno de los métodos
més empleado de estimacion de parametros, el método de minimos cuadrados.

2.2 Minimos cuadrados para la estimacién de par ametros

Se menciona primero la aplicacion del método a sistemas estéticos, enfocando por € momento a
modelos lineales [ Getler,1998].

Considérese un sistema con una salida y(t) y un grupo de entradas us(t) ux(t) ... u(t), conectadas de
formalineal

y(t) = a ug(t) + aglp(t) + ... + acu(t) + &(t) (2.1)
donde ¢(t) es un término que indica una sefia de perturbacion.
Si seintroduce la notacion vectorial
@' (1) =u(®)=[n®) w®) .. u®] n=[aa .. a (2.2)

donde ¢(t) = u(t) es llamado el vector de regresién y n es €l vector parametro. Se puede escribir el
modelo de lafigura2.1 como

y(© = ¢'(t) © + &(t) (2.3)
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Aqui, las entradas ¢’ (t) y la salida y(t) pueden ser medidas; |0 que no es posible es medir la sefial de
perturbacion. Ademas los parametros = son desconocidos. Es posible predecir las salidas basandonos
en las entradas como

JO= o ()2 (2.4)

donde # es un estimado del vector de pardmetros. Se encontrara este estimado tal que la suma de los
cuadrados de los errores de prediccion, sobre una serie K de observaciones

K-1

I= A K)=5 ¥ (t-K) — y(t-K)] 2 (2.5)

sea minima. A esto es |o que se conoce como € agoritmo de minimos cuadrados, € cual cumple con
dicho propdsito. Es importante sefidlar que esta aproximacién depende del tipo de sistema a observar €l
cual tiene que ser lineal en los pardmetros por el hecho de la suma finita de sus diferencias.

Para derivar a algoritmo basico de minimos cuadrados, se sustituye 2.4 en 2.5, de forma que se
obtiene:

K-1
J= kZ_ Ecp’ (t-k) 2 - y(t-K)]? (2.6)
Diferenciando con respecto a #
K-1
éi_J =2 20(t-K) [¢'(t-K) 7 - y(t-K)] (2.7)
# k=0

Con el conocimiento previo de que en el 6ptimo la derivada es cero se tiene que

K-1 K-1

Y o(t-k) o' (t-K) 2 =X o(t-K) y(t-K) (2.8
k=0 k=0

La solucion de 2.8 es un minimo porque la segunda derivada del desarrollo de J,

K-1
dJ = 3 2¢(tk) ¢ (t-K (2.9)
dzdz’ k=0

es una matriz definida positiva [ Getler,1998].

Lasolucion de la ecuacion 2.8 da la estimacion de los parametros como
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K-1 K-1

7 =[Z ot-k) ¢ (-] = @(t-K) y(t-K)] (2.10)
k=0 k=0

La ecuacion 2.10 es la fundamental en la estimacion de parametros por el algoritmo de minimos
cuadrados. La solucion a esta ecuacion existe si la matriz resultante del primer corchete tiene rango
completo. La aplicacion de este método en modelos no lineales no es tan ssmple como para €l caso
anterior; sin embargo podemos aplicarlo de una forma sencilla en modelos no lineales cuyos
pardmetros son lineales.

Laformagenera de un modelo no lineal el cua eslinea en sus parametros es
y(t) = ar fafu(®)] + az f2[u(t)] + ... + a, f[u®)] + &(t) (2.11)

donde fi[u(t)], ..., f,[u(t)] son funciones no lineales conocidas del vector de entrada u(t), y a; ... 8, son
parametros no conocidos. Asi, los vectores de regresion y de parametros son definidos como:

@ ()= [fu®)] ... LIu®]] n=[ar.. a ] (2.12)

De este modo, se puede predecir la salida tal como en €l caso lineal como lo muestra la ecuacion 2.4.
Por 1o que se estiman |os parametros usando la ecuacién 2.10 del método de minimos cuadrados.

Como se menciono, para mostrar la utilidad de este método, este trabajo se enfoca en |os sistemas auto
regresivos de promedio movil (ARMA, AutoRegressive Moving Average systems, en inglés), los
cual es son una clase de model os dinamicos lineal es discretos.

Existen tres tipos de sistemas ARMA:

1. Unaentrada- unasalida: Considere el sistema

y(©) = ad) u(t) + (1) (2.13)
h(¢)

donde y(t) es una salida escalar, u(t) es una entrada escalar y y(t) es un término que representa
una sefial de perturbacion la cual actia sobre la salida del sistema. g(¢)/ h(¢) representa la
funcion de transferencia polinomial, ya que se tiene a sistema de estudio representado por

ecuaciones diferenciales ordinarias simultaneas. g(¢) y h(¢) estan dadas por:

g) =g’ +g ¢t + ...+ g ¢"
v=[0.1] (2.14)
h@@)=1+h'¢*+ ...+ h' ¢

Se busca convertir la ecuacion 2.13 en una ecuacion en formadiferencial recursiva. Para esto se
multiplica de forma cruzada la ecuacion 2.13 por h(¢), obteniendo:

h(9) y(t) = g(¢) u(t) + h(¢) y(t) (2.15)

18



Para asi expresar y(t) delaforma

y() = 9(¢) u(®) —[h(e) — 1] () + h(e) v(¥) (2.16)

lo que se puede escribir como

y(t) = ¢’ () © +&(t) (2.17)
donde
@' (1) = [Ua(t), Us(t-1), ..., Un(t-v) -y(t-1) ... -y(t-v)] (2.18)
n=[g" ... g" ht..h" ]’ (2.19)
&(t) = h(d)v(®) (2.20)

gue presenta la misma estructura que la ecuacion 2.3, permitiendo asi aplicar la ecuacion 2.10
del método de minimos cuadrados para la obtencion de los pardmetros, pensando en la
prediccion como se muestra en la ecuacion 2.4.

Cabe sefidar que en las ecuaciones 2.18, 2.19 y 2.20 se tienen diferencias importantes con
respecto alo mencionado anteriormente:

> El vector de regresion o(t) contiene valores tanto presentes como pasados.
» El vector de regresion contiene salidas pasadas, ademas de las entradas.

> Laecuacion de error del sistema, €(t), no esidéntica ala sefial de perturbacién de salida
v(t) como en los casos anteriores.

. Mdltiples entradas — una salida: Considere el sistema

y(t) = Gu(0) us(t) + Gad) Ua(t) + ... + G(0) k() + (1) (221)
h(¢) h(¢) h(¢)
donde
g0) =g + g ¢+ .+ g ¢V j= 1.k (222)

y h(¢) es e comin denominador de las funciones de transferencia. Esto da la expresion
recursiva paray(t)

Y(B) = 91(9) Ua(t) + G2(9) Wao(t) + ... + 9(9) Uk(t) —[N(p) — 1] y(t) + h(¢) v(t)  (2.23)

gue puede ser descrito como

y() = ¢’ (1) © + &(0) (2.24)
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con

@ () = [ug(®) ... U(t-v) ... Uk(t) ... Ue(t-v) -y(t-1) ... -y(t-V)] (2.25)
r=[g° ... o' ...al ...q’ h..h7] (2.26)
e(t) = h(d)v(t) (2.27)

De éstaforma se puede aplicar el método de minimos cuadrados.

. Multiples entradas — multiples salidas. En este tipo de sistemas no es tan facil como en los
anteriores aplicar el método de minimos cuadrados, se modela de laforma

k
YO =2 G@u®+n®  i=1..p (2.28)
=1 hi()

donde e denominador hi(¢) se asume que es diferente en cada salida de un subsistema, 1o que

da por entendido que e sistema puede ser identificado como un conjunto de p salidas de
subsistemas no relacionados entre si. Sin embargo, en un sistema real de multiples salidas, 1os
denominadores de los subsistemas son, a menos, parcialmente idénticos, lo que nos lleva a
poder representar la ecuacion anterior de laforma

K gi9)
yi(t) = 121 _ M)+ i) i=1...p (2.29)
h(¢)

donde h(¢) es el minimo comin mdltiplo de hi(¢). Por medio de una formulacién recursiva
esto nos da

k
yi(t) = 21 gi(d) u® ~[h @) - n®+ h@n® i=1..n (2.30)
j=

Definiendo un vector de parametros en comun

n=[[gu]’ .. [0 .. [Gu]’ .. [0’ [N (2.31)

donde
[Gi]' =[G, gt -] i=L1..p,j= 1.k (2.32)
[ﬁi' = [rﬁ;1 rTV] (2.33)

Entonces, la ecuacion 2.30 puede ser escrita como

yl(t) = \VI’(t) T+ Si(t) i=1... 98 (234)
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donde

yi®)=[0 ...0 ...... 0 ...0 ugt) ... ug(t-v) ... u(t) ... U(t-v)
1 i-1 RS
0..0.... 0 ...0 —yi(t-1) ... -yi(t-v)]

(donde O’ denotan vectores renglon de ceros) y

&i() = h(@)yi(®) 1=1..p
Escribiendo la prediccion del vector de salida y(t) = [yi(t) ... yu(t)]’ como
g ="(®z
donde
PN
y1'(t)

P (1) = \Ifzj (t)

‘Ifu: ®
"~ J

Y sedefine el indice del desarrollo de minimos cuadrados como

K-1lp K-1
I=JLK=Z 2 [§i(t-K) -yit-k]? = = [y (t-K) -y (K] [ §(t-K) y(t-K)]
k=0i=1 k=0

Sustituyendo la ecuacion 2.37 en la anterior, se obtiene
K-1
J =z [2" w(t-K) v (t-K) 7- 2y (t-K) v’ (t-K) 2+ Y (t-K) y(t-K)]
gue a derivar da

K-1

=3 2[y(t-K) vy’ (t-K) 7 - w(t-k) y(t-K)]
dz k=o

De aqui, el pardmetro de estimacion seré

K-1 K-1
# =[Z vtk v (K] 2yt Y(tk)] = [0'0] oy
donde

(2.35)

(2.36)

(2.37)

(2.38)

(2.39)

(2.40)

(2.41)

(2.42)
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- N

\y’ (t)
wp=| VD (2.43)

& (t-k+ 1)
. S

s ~
y(t)

Y(t_'l) (2.44)

y(t-K+1)
N\ y,

2.3 Conclusiones

En este capitulo se hadado lateoria fundamental del algoritmo de minimos cuadrados gque lleva a cabo
la estimacion de parametros del sistema. Esta nos dice: “Los parametros desconocidos de un modelo se
deben elegir de modo que la suma de los cuadrados de las diferencias entre los valores observados
realmente y los estimados, multiplicada por nimeros que midan €l grado de precisién, sea un minimo”
[Ljung, 1987].

En los capitulos posteriores se mostrara su aplicacion para presentar el modelado matemético del
sistema dinamico a emplearse en el entrenamiento de lared neuronal propuesta.

Cabe sefidar que alin cuando se han presentado la aplicacion del método de minimos cuadrados para
los tres tipos principales de modelos ARMA, en esta tesis se emplea un sistema dinamico ARMA de
una entraday una salida, por lo que se aplican las ecuaciones correspondientes a dicho apartado.

Es importante resaltar dentro de este capitulo que el empleo del método de minimos cuadrados dentro

de esta tesis para la estimacion de parametros no es limitativo, existiendo otras técnicas para la
estimacion de parametros tales como |os algoritmos genéticos o alguna otra técnica de optimizacion.
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CAPITULO 3. DISENO DEL MODELO DE DETECCION DE FALLAS

3.1 Introduccion

En este capitulo se presenta la descripcion del método propuesto para la deteccion de fallas usando
mapas auto-organizados y la estimacidn de pardmetros como representacion de la dinamica del sistema.

El objetivo de este proyecto es clasificar fallas en linea con base en la estimacion de pardmetros de
manera local. Esto es, €l caso de estudio es observado durante una ventana de tiempo, con lo que se
produce una representacion acotada del sistema. El algoritmo propuesto en esta tesis consta de dos
etapas, la primera encargada de producir un modelo local paramétrico del comportamiento del caso de
estudio y la segunda se encarga de clasificar el coOmputo de parametros propuestos en la primera. Este
algoritmo requiere de dos escenarios, fuera de lineay en linea. Durante €l primer escenario se entrenaa
la red neuronal con diversas respuestas de modelos ARMAX producidos por la primera etapa. Para el
segundo escenario se usa a mapa auto-organizado para clasificar larespuestalocal de la primer etapa.
Durante €l segundo escenario s la respuesta no es satisfactoria, el mapa tendra que ser reentrenado
como objetivo posterior al proceso actual.

El algoritmo propuesto busca clasificar la conducta del sistema considerando una respuesta parameétrica
con lo cual se puedatener unatransicion suave entre condiciones no conocidas por el disefiador.

El método propuesto se expresa gréficamente en la figura 3.1.

Shten

—

[

Salids
a dindmics r vit)
Entrada

L
| ___Sdlida |

(Estimacion de parametros)

Procesamiento de la sefial ]
|

Il

Procesamiento de la sefia
(Estimacion de parametros)

]._

[ Entrenamiento SOM ’

Fuera delinea

[ Clasificacion SOM ]

[Reconoci miento falla ]

Enlinea

Figura 3.1. Modelo de deteccion de fallas
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La red neuronal es entrenada fuera de linea con las condiciones de operacion normales del sistema
dindmico durante una ventana de tiempo determinada. Para esto, se lleva previamente el procesamiento
de la sefia por medio de la estimacion de parametros a través del algoritmo de minimos cuadrados. Una
vez obtenidos los parametros necesarios para la descripcion del sistema, éstos son presentados a la red
como los patrones para el aprendizaje, previa normalizacion de los mismos, 1o cua es requerido por
este tipo de redes neuronal es para un mejor desempefio [Haykin, 1994]. Como parte de la propuesta de
tesis, la ley de aprendizaje original de la red [Kohonen, 1995] fue modificada a fin de que e mapa
auto-organizado reflgjara en su topologia de forma adecuada €l modelo matematico del sistema.

En laetapaen linea, se presentaalared, previo procesamiento de la sefia (estimacion de parametros) y
normalizacion de los datos, el vector de pardmetros correspondiente a las entradas y salidas del sistema
en diferentes condiciones, ya sea libre o en presencia de fallas, para una determinada ventana de
tiempo. La clasificacion se lleva a cabo calculando la distancia euclidiana entre los vectores de
pardmetrosy los pesos de lared, los cuales se sabe por el entrenamiento que contienen la estimacion de
pardmetros del modelo en condiciones normales de operacion del sistema dinamico. Es aqui donde se
compara el modelo aprendido por la red con e correspondiente a la ventana actual para redlizar la
deteccion de posibles fallas en € funcionamiento del sistema.

Lafigura 3.2 muestra en forma sintéticalo expresado anteriormente.

Datos Red
normales SOM —pp entrenada
Datoscon =P  SOM Deteccion de
y sinfalla lafala

Figura 3.2.Proceso de monitoreo

En la siguiente seccion se da una explicacion més detallada del proceso.

3.2 Descripcion del método propuesto

En esta seccion se describe la obtencién de datos del sistema dinamico, €l procesamiento de los mismos
y €l desarrollo de lared neuronal paraladeteccion de fallas.

Los datos del sistema dindmico empleado para explicar los resultados de esta tesis provienen
directamente del ambiente que Simulink de Matlab 7.0 ofrece [Hunt et al, 2001].

Una vez obtenidos los datos, estos son empleados para llevar a cabo € modelado paramétrico del
sistema. Para esto se aplica € agoritmo de minimos cuadrados, para obtener dichos parametros. Parala
estimacion, se empled la funcion llamada rarmax, la cua estima los pardmetros de forma recursiva
paralos modelos de tipo ARMA. La sintaxis de lafuncion empleada es

[thm,yhat] = rarmax(z,nn,adm,adg)
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Los datos de entrada y salida estan contenidos en la variable z, la cual es unamatriz delaformaz= [y
u] dondey, que eslasalida, y u, que es la entrada son vectores columna. EI modelo esta dado por

A(Q)y(t) = B(q)u(t-nk) + C(a)e(t) (3.1)
Dondet es el tiempo, q es el operador de retraso y nk es lavariable de retraso.

L os ordenes del modelo estan contenidos en nn, por [o que nn = [na nb nc nk]. Especificamente:

na: A(Q) = 1+ ag* + ... + g™ (3.2)
nb: B(q) = by + bogt + ... + byg™*? (3.3)
nc: C(q) = 1+ cig + ... + Cueg™ (3.4)

En el caso de estudio que se describira mas adelante, se emplea nc=0, ya que no se cuenta con una
medida de error en especifico; nk=1; y los valores de na'y nb son probados por medio de diferentes
simulaciones (que se mostraran en el capitulo siguiente) a fin de encontrar aquel valor que ayude a
expresar de forma mas precisa el modelo matematico € sistema.

Para completar los argumentos necesarios en la funcion rarmax que calcula la estimacién de
pardmetros, hace falta explicar los argumentos admy adg, los cuales seleccionan el agoritmo actua a
emplearse para dicho proceso. Estos pueden ser elegidos dentro de |as siguientes opciones:

e Conadm="ff'y adg = lam se emplea el algoritmo con un factor de olvido, siendo éste la variable
lam. Esto es referido usualmente como el algoritmo recursivo de minimos cuadrados con factor de
olvido [Getler, 1998] (RLS).

e Conadm="ug'y adg = gam, se emplea el algoritmo del gradiente no normalizado.

e De forma similar, adm ='ng' y adg = gam da & agoritmo del gradiente normalizado o minimos
cuadrados normalizados (NLMYS) .

e Conadm='kf'y adg = R1, se emplea el algoritmo basado en el Filtro Kalman.

Para el desarrollo de estatesis se seleccion6 adm = 'ff' y adg = 0.98.

La estimacion de pardmetros obtenida por la funcion [thm,yhat] = rarmax(z,nn,adm,adg) es dada en la
matriz thm. El k-ésimo renglén contiene los pardmetros asociados con €l tiempo k. Cada renglén de thm
contiene los parametros estimados en €l siguiente orden:

thm(k,:) = [a1,a2,-..,@na,01,.+-,0nb,C1,-.-,Cnc] (3.5

yhat es el valor predicho para la salida, de acuerdo a modelo actual, es decir, € renglén k de yhat
contiene el valor predicho de y(k) basado en los datos pasados.

Una vez obtenida la matriz thm para una ventana (intervalo) de tiempo dada, se toma la columna que
dio una mejor aproximacion a modelo de dicha matriz como patron de entrenamiento. Este proceso se
repite para las ventanas de tiempo restantes a fin de obtener una matriz con vectores de parametros
representativos que nos ayuden en el mejor aprendizaje de la red, sabiendo de antemano que e tomar
todos los vectores de parametros satura a la red disminuyendo notablemente su desempefio. La matriz

26



de vectores de parametros obtenida es normalizada empleando la formula para cada columna de la
matriz:

n

| vector de parametros| / (X (elementos en el vector parametros)? )¥2
i=1

(3.6)

donde n es el nimero de parametros en el vector dado. A estanueva matriz se le llama Vg.

Posteriormente se inicia el entrenamiento de la red neuronal. L os patrones de entrenamiento empleados
son los parametros estimados para una ventana de tiempo que contiene los datos del sistema dinamico
en condiciones normales de operacion, es decir, sin fallas. Esto se lleva a cabo por medio del programa
escrito para Matlab 7.0 que se muestraen el apéndice A.

Se determina un mapa auto-organizado el cual sera rectangular (bidimensional). A fin de encontrar la
red neuronal que proporcione el mejor desempefio, se realizo una serie de pruebas tanto en la parte de
estimacion de parametros como en el entrenamiento de la red originando diferentes redes neuronales
con diferentes variables contempladas, tales como: valor de na'y nb (que se consideran iguales por
facilidad de disefio) para el calculo de los vectores de parametros, tamafio de la ventana de tiempo ,
tamafio de la red neuronal, nimero de épocas de entrenamiento, valor del factor de aprendizaje ny
valor del factor de vecindad o. La siguiente tabla muestra el rango de valores entre los cuales se
considero probar estas variables. Cabe resaltar que debido a que el espacio de valores contemplados es
muy grande, no se realizaron todas las pruebas posibles.

naynb Tamafnodela | Tamafodela Epocas n o
Ventana red
De3al0 De 5000 a De3*3hasta | De1l00a200 | De0.01a0.2 | Del0a3.0
20000 8*8
Tabla 3.1. Rangos para |as variables necesarias en la estimacion de parametros y entrenamiento de la

red

Unavez determinados |os valores apropiados (lo cua se mostrara en el siguiente capitul o), se continua
con € entrenamiento de la red. Se asignan pesos a la red de forma aleatoria. Se establecen magnitudes
para |los pesos dentro del intervalo [0, 0.2], esto basado en que al asignar pesos pequefios la red tendra
un mejor desempefio en el proceso de aprendizaje [Kohonen, 1995].

Posteriormente seinicia el entrenamiento de lared. Para cada época se realizaran |os siguientes pasos:
a. Seescoge un patron de entrenamiento de forma aleatoria.

b. Secaculaladistanciaeuclidiana entre el patron de entrada de la matriz Vg y cada neurona de la

forma
Distancia = ||Vg(i) — wi| (3.7)

Donde w;; representa |os pesos de la neurona j a cada uno de |os elementos del vector Vg, (i=1..
numero de vectores parametro en la matriz Q).
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c. Seescoge laneuronacon ladistanciaminimay se declara ganadora.

d. Unavez seleccionada la neurona ganadora, se buscan las coordenadas de ésta dentro del mapa,
paraasi calcular ladistancialatera entre éstay las neuronas restantes. Esto se hace empleando

A= Irj—rill? (3.8)

e. Secalculan las vecindades alrededor de la neurona ganadora por medio de

hii(X) = exp (- %/ 26%) (3.9)
f. Seactualizan los pesos sindpticos de lared empleando como ley de aprendizaje
wi'= (Wi (L) + (* (i * Vg)) (3.10)

donde w;" es la matriz de pesos actualizada, w;° es la matriz de pesos anterior y ; es e factor
de aprendizgje.

g. Se repite los incisos del (a) a (g) para los diferentes patrones de entrenamiento que forman
parte de lamatriz Vg.

Laegjecucion del algoritmo presentado se repite para un nimero de épocas determinado.

Una vez efectuado el entrenamiento de la red, se procede a la etapa en linea, en la que se efectuara la
deteccion de posibles fallas en la operacion del sistema dindmico.

Para esto se emplean los vectores de pardmetros correspondientes a la nueva ventana de tiempo a
analizar.

Previo ala presentacion de los vectores de pardmetros, se normalizan |os mismos siguiendo la ecuacion
3.6.

Para realizar el proceso de clasificacion de la fallas (es decir, la deteccion de éstas), se calcula la
distancia euclidiana entre la matriz de pesos obtenida de la red (que se sabe contiene € conocimiento
de los vectores de parametros) y los vectores de parametros para una ventana de tiempo determinada.
Esto Ileva a obtener la distancia minima entre lo aprendido por lared y lo presentado actualmente; esto
€s.

Distancia = ||Vgactual(i) — wiill (3.11)
Se escoge la neurona con la distancia minima y se declara ganadora. Se detecta una falla cuando se

activa una neurona diferente a la que se activo en un ambiente fuera de fallas. Esto crea las regiones
necesarias paraidentificar diferentes escenarios [Alhoniemi, 2002].
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3.3 Conclusiones

El presente capitulo muestra la definicién del algoritmo a partir de la integracién del mapa auto-
organizado y la estimacion de parametros para el modelado matematico del sistema, lo cual lleva a
cabo la deteccion de fallas.

El uso de redes neuronales no supervisadas aunado a la dinamica del sistema se presenta como
aternativa eficaz parala deteccion de fallas en el funcionamiento del sistema.
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CAPITULO 4. RESULTADOS

4.1 Introduccién

El objetivo de este capitulo es mostrar |os resultados obtenidos en la aplicacion del método presentado
para un caso de estudio en especifico y asi evaluar el modelo de deteccidn de fallas propuesto.

La seccion 4.2 muestra los resultados para el sistema dinamico evaluado, €l cual se obtuvo por medio
de una simulacion en la herramienta de Matlab 7.0 Simulink, la cual nos permite la construccion de una
representacién por medio de diagramas de bloques de un proceso. Asi mismo se explicard el sistemay
las condiciones del mismo.

4.2 Caso de estudio: Simulaciéon de un Sistema de Primer Orden.
4.2.1 Descripcion general del modelo

En esta seccion se presenta el caso de estudio simulado por medio de la herramienta Simulink, el cual
forma parte de Matlab 7.0. Lafigura4.1 muestra el sistema desarrollado en dicha herramienta

-
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Constanti

Conatant? Manual Switchl
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Constant3 | Ll 210 > “F
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g ¥

To Workspace

h 4

r
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)

G Switch

Constant4

Sigral

Gereratar To Workspacel

05

Famp

Figura 4.1 Sstema Dinamico simulado
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El modelo representado es un sistema ARMAX de primer orden de una entrada y una salida, donde se
representa en primer lugar una sefial seno, posteriormente una sefial de tipo escalon para finalizar con
una sefia de tipo aleatorio. Esto se hace de forma manual a fin de tener las tres sefidles en un periodo
de tiempo determinado. Cada sefial pasa por una funcién de transferencia la cual nos dara como salida
la misma funcion a una escala de 1/10. Como se ve, e sistema es simple buscando tener una
herramienta Util para el andlisis de los resultados a aplicar el modelo de deteccidn de falas. En este
sistema se asegura no existe ruido , lo cual afectaria de forma significativa la evaluacién de los mismos.
En este experimento no se hace un andlisis en corrimiento de las frecuencias dado que solo se intenta
tener una respuesta aproximada de |a herramienta durante fallas observables.

4.2.2 Aplicacion del modelo de deteccién defalla

El conjunto de datos requeridos para el escenario fuera de linea requieren una respuesta rica en
frecuencia con €l objeto de entrenar de manera completa al algoritmo propuesto. Este tipo de datos
estandar son comunes en |la prueba de redes neuronales tal como se presenta en [Narendra et. al., 1990].
Como se ha mencionado anteriormente, el algoritmo requiere tomar una ventana minima de datos, que
para cada prueba se muestra en su respectiva figura. Dicha ventana no tiene corrimiento contiguo con
sus predecesores.

La figura 4.2 muestra las gréficas de los datos obtenidos del sistema correspondiente a la entrada y
salida del sistema después de la gjecucién de la simulacidn en condiciones normal es de operacion.

w1 \’ \”;f
-

0 05 1 15 2 25 3

oy
[ER e n
[ERE |
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Seiial e mnlr 2y
|

Saiial e valuis

0z

Figura 4.2 Sefial de entrada y salida correspondiente al caso de estudio

32



Una vez obtenidos los datos del sistema se lleva a cabo la prueba para diferentes escenarios de
entrenamiento de la red para determinar los valores de las variables para la estimacion de parametros y
el entrenamiento de la red mencionadas en e capitulo anterior, que llevan a un mejor desempefio de la
misma. Se presentan en las siguientes figuras los distintos desempefios obtenidos por dichas redes con
algunos valores de las variables, empleando un escenario libre de fallas. La primera gréfica de cada
figura representa la distancia euclidiana entre la matriz de pesos y el vector de pardmetros actual, la
segunda gréfica representa la neurona activada para cada vector de pardmetros. Como vemos en
algunos casos el desempefio es muy bueno, pues es capaz de activar 3 neuronas diferentes para cada
una de las sefiales presentadas, ademas de que la distancia mejora entre las que pudieron seleccionar
tres neuronas diferentes; en otros casos esto no se da.

o = = a8
= ]

# i, o, it

vt S parimeie W

Dwbarcia ary

-1 c

Vector actual

Figura 4.3 Desempefio de la red con Tamaio de red =4*4; na=nb=5; Tamafo de ventana =20000;
Epocas = 100; n= 0.2; o= 3.0.
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La siguiente tabla muestra en resumen |o expuesto anteriormente. Esta tabla fue obtenida por medio de
una gjecucion exhaustiva de cada variable bajo un rango local, manteniendo el resto constante. Se
encontro que los casos reportados son aquellos que dan una respuesta aceptable con la combinacion
mostrada. Otros de estos son gemplos de casos que no mostraron ser tan eficientes. El resto de los

casos no es mostrado por razones de calidad.

Tamarno

~ Tamano - Neurona Error
al | jelared | M@0 vgri;a Epocas N © activada| maximo
Seno 6 0.42
Pulso 4*4 5 20000 100 0.2 3.0 9 0.25
Aleatorio 2 0.55
Seno 40 0.4
Pulso 7 5 10000 100 0.1 3.0 438 0.37
Aleatorio 39 0.42
Seno 15 0.28
Pulso 6*6 7 20000 100 0.1 3.0 16y 17 | 0.27y 0.38
Aleatorio 14 0.42
Seno 29 0.4
Pulso 8*8 3 5000 200 0.015 3.0 30 0.36
Aleatorio 28 0.34
Seno 28 0.5
Pulso 6*6 5 10000 150 0.2 3.0 35 0.25
Aleatorio 27 0.54
Seno 44 0.4
Pulso 7 5 10000 100 0.1 1.0 44 0.43
Aleatorio 44 0.42
Seno 10 0.5
Pulso 4*4 3 10000 200 0.1 1.0 9 0.32
Aleatorio 10 0.34
Seno 53y 54 0.36
Pulso 8*8 7 9000 200 0.015 3.0 54y 55 0.4
Aleatorio 52 0.43
Seno 2 0.3
Pulso 6*6 5 5000 200 0.015 3.0 1 0.42
Aleatorio 3 0.38

Tabla 4.1. Resumen de resultados

Tomando en consideracion como mejor resultado el que muestralafigura4.11 (resaltando nuevamente
gue se considero solamente las pruebas redlizadas, |0 que hace que sea el mejor de una muestra de
posibles escenarios), se procede a hacer la prueba de la red ya entrenada con escenario para €l sistema
dinamico en los que existe unafalla.
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La figura 4.12 muestra la sefial empleada en cuya salida existen tres diferentes fallas. En este caso la
falla elegida es un incremento constante del tipo rampa con lo cual se busca una respuesta aceptable
ante un cambio constante sin importar € tipo de entrada. En este caso existen dos premisas. la
saturacion no existe y lafrecuencia no es un factor de cambio.

Sefial de entrada

Sefial de salida con falla

Figura 4.12 Sefia de entraday salida correspondiente a un escenario con fallas

La siguiente figura muestra el resultado de la prueba de lared con los 3 diferentes escenarios con fallas
mostrados en la figura anterior paralas condiciones de lafigura4.11.
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Figura 4.13 Desempefio de lared al presentarse fallas con Tamario de red=6*6; na=nb=>5; Tamario
de ventana=5000; Epocas = 200; n= 0.015; 6=3.0

Vemos que la red es capaz de clasificar |as fallas en neuronas diferentes a las activadas con escenarios
sin fallas, aunque en este caso repite en la primera y en la tercer falla neuronas de activacion. Sin
embargo, se puede tomar como satisfactorio el resultado, pues la red reconoce fallas gracias al
entrenamiento previo sin falas por medio de las activacion de diferentes neuronas, que es lo que se
buscaba.

En e entendido de que en algunos casos no siempre la red demuestra un mejor desempefio en la etapa
de entrenamiento de aquel en |a etapa de prueba, se presentan otros resultados probando con otras redes
entrenadas para mostrar como hacen estas la clasificacion de las fallas.
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Figura 4.16 Desempefio de la red al presentarse fallas con Tamarfio de red=7*7; na=nb=5; Tamafo
de ventana=10000; Epocas = 100; n= 0.1; 6=3.0
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Figura 4.17 Desempefio de la red al presentarse fallas con Tamario de red=6*6; na=nb=7; Tamafo
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Figura 4.18 Desempefio de la red al presentarse fallas con Tamarfio de red=7*7; na=nb=7; Tamafo
de ventana=10000; Epocas = 200; n= 0.2; c=3.0

wiearciin e paiati Aot
-
.

it mfas e PATE e fenla g

Vector actual

Figura 4.19 Desempefio de la red al presentarse fallas con Tamario de red=4*4; na=nb=5; Tamafo

de ventana=7000; Epocas = 200; n= 0.015; 6=3.0
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Figura 4.20 Desempefio de la red al presentarse fallas con Tamafio de red=4*4; na=nb=>5; Tamafio
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L os casos anteriores fueron pruebas de redes que tenian un buen desempefio, sin embargo no todos los
casos mostraron un buen resultado en la prueba. En el mejor de los casos conviene aun mas seleccionar
los valores para las variables mostrados en la figura 4.14, los cuales detectaron mejor las tres diferentes

fallas.

Latabla 4.2 muestra en resumen los resultado presentados en las ultimas figuras.

Tamano

~ Tamarno - . Error

Sefial na; nb | dela Epocas c Neurona activada L
delared Jentana N méximo

Falal 13,19y 25 0.98
Fala?2 6*6 5 5000 200 0.015 3.0 31 0.98
Fala3 25 0.96
Falal 1,2,5,6,811,12 0.99
Fala?2 6*6 5 10000 150 0.2 3.0 2 0.99
Fala3 5 0.98
Falal 26,33,34,41,42,43,50 0.98
Fala?2 8*8 5 5000 200 0.015 3.0 50 0.98
Fala3 42 0.97
Fallal 7,13,14,21 0.99
Fala?2 ™7 5 10000 100 0.1 3.0 7 0.99
Fala3 14 0.98
Falal 5,6,12,36 0.99
Fala?2 6*6 7 10000 100 0.2 3.0 36 0.99
Fala3 12 0.97
Falal 1,2,89 0.99
Fala?2 ™7 7 10000 200 0.2 3.0 1 0.99
Fala3 8 0.97
Fallal 36 1.01
Fala2 6*6 7 20000 100 0.1 3.0 36 1.01
Fala3 36 0.97
Falal 16 1.04
Fala?2 4*4 5 20000 100 0.2 3.0 16 1.03
Fala3 16 0.99
Falal 18,19,25,26 0.95
Fala?2 8*8 3 5000 200 0.015 3.0 22,25 0.95
Fala3 25 0.95

Tabla 4.2. Resumen de resultados
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES

A partir del andlisis de resultados expuesto en el capitulo anterior se considera que se ha cumplido con
la meta de construir un esquema de deteccion y clasificacion de falas en linea, que nos permite
distinguir los cambios de puntos de operacion asi como un monitoreo certero en la clasificacion de
falas.

Si bien en la propuesta mostrada queda al final por parte del operador dar una interpretacion alo que la
red neuronal esta mostrando como resultado, tiene sus ventajas cuando la sefia es muy larga, o es
requerida una lectura continua de mediciones manuales, pues las herramientas basadas en computacion
como ésta pueden ser usadas para dar soporte a los operadores para entender mejor €l estado actual del
proceso.

El algoritmo para la creacion del mapa auto-organizado, siendo basicamente igual al presentado por
Kohonen, se ve enriquecido al usar como procesamiento de los datos la estimacién de pardmetros del
sistema, lo que ayuda alograr que este tipo de redes neuronales sea capaz de aprender series de tiempo,
y asi reconocer los diferentes estados en los que opera € sistema, tanto libre de fallas como en
presencia de éstas.

Otra de las ventgjas que nos da e uso de mapas auto-organizados es que pueden ser usados tanto para
revisar i € mapa conoce un nuevo patrén, 0 s muestra una nueva neurona dentro del mapa o un
conjunto de estas la cual dé lamejor respuesta del nuevo patron, dando asi la opcion de generalizacion,
necesario en un proceso como éste en el cual la estimacion de parametros no garantiza ser exacta.

Con lo que respecta a la estimacion de parametros, se vio que mucho depende de los datos €l mejor
desempefio de la aplicacion del algoritmo de minimos cuadrados, y que aun contando con las
herramientas que Matlab 7.0 y Simulink ofrecen, esto no implica que la estimacion de parametros este
garantizada ser la mejor, pero si nos da un buen pardmetro de confianza aunado a otras herramientas,
tales como los parametros variables en lared neuronal, para asegurar asi un eficaz desempefio del mapa
auto-organi zado.

Para el caso de la red neuronal, el uso de los mapas auto-organizados como un clasificador de la
conducta del sistema de la forma en que ha sido planteada en € capitulo 3 nos muestra que en
conjuncién con estimacion de pardmetros refleja muy buenos resultados. Es importante que se observe
gue las condiciones iniciales de los valores necesarios en €l aprendizaje de la red, como son el nimero
de neuronas en la red, el nimero de épocas de entrenamiento, el factor de aprendizaje y € factor que
ayuda a modificar las vecindades pueden diferir en cada caso de estudio, obligando asi a desarrollar
una seleccidn adecuada de los mismos para llevar a mejor desempefio principamente al proceso en
linea. En el desarrollo de esta tesis se vio que las variables dependian de la adecuada estimacion de
pardmetros, y que cada caso estudiado daba una pauta en particular para una seleccion idonea de estos
valores. Cabe aclarar que hace falta una busgueda exhaustiva en todas las posibles combinaciones para
los valores de estas variables, que por falta de tiempo no fue posible de redlizar, y que queda como
trabajo futuro.

Ademés, como parte de un trabgjo futuro, se degja la idea de emplear otros métodos para €
procesamiento de los datos, como podria ser la aplicacion de onduletas en lugar de la estimacion de

a7



pardmetros por minimos cuadrados, 10 que lleva a una revision de la clasificacion de fallas. Ademéas
seriaimportante probar con distintos casos de estudio.
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APENDICE A. CODIGO DE PROGRAMAS
Estimacion de par dmetros:
load trainl2

%Normalizamos las entradas y salidas
nn=[u; Y];
entrada=abs(u)/sgrt(sum(nn.”2));
salida=abs(Y)/sgrt(sum(nn."2));

param=5;
maxtam= 12000;
[val1s,val 2s] = size(salida);

%Efectuamos la estimacién de parametros

for i=1:floor(val 15/maxtam)
[jiji jojo] =rarmax([ salida(1+maxtam®* (i-1): maxtam®*i)...

entrada(1+ maxtam®* (i-1): maxtam*i)] ,[ param param 0 1] ,'ff',0.98);
[vall],val2j] =size(jiji);
erryhat(i,:)=abs(j ojo-salida(1+ maxtam* (i-1): maxtam*i));
%Se calcula € error en la estimacion para elegir € mejor vector de parametros

[val,indval]=min(erryhat(i,:));

errvect(i)=val;
mtx_vg(i,:)=jiji(indval,:);
end

%Declaramos |0s vectores necesarios para el entrenamiento como |os patrones
Vg=mtx_vg',
[xy]=size(VQ);

%LIlamamos a la funcion encargada del entrenamiento
entrena

Entrenamiento:

%Nor malizamos Vg

for colum=1:y
Vgnorm(:,colum)=abs(Vg(:,colum))/sgrt(sum(Vg(: ,colum).*2));

end

%INICIA LA DEFINICION DE LA RED NEURONAL
D=m*n; %numero de neuronas de salida
%inicializamos val ores necesarios para el aprendizaje
sigma_cero=3.0;

eta_cero=0.05;

eta=1.0;
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tao2=1000;
epoca=150;
taol=1000/log(sigma_cero);

topol ogia=creaTopologia(m,n); %Disefia la forma y tamafio de lared
coord_neuronas=creaCoord_neuronas(m,n); %Da las coordenadas de |as neuronas dentro del lattice

%I nicializamos la matriz de pesos.

aa=0; bb=10.1;
w = aa+ (bb-aa) * rand(D,x); %matriz de pesos
wini=w;

C=x; %numero de neuronas de entrada o caracteristicas en el vector
%de entrada
E=y; %numero de vectores de entrada en cada ventana

%lnicia el entrenamiento
=1,
while t<epoca & eta>=0.01 %Epocas en las que se gecutara el
%entrenamiento 0 mientras que eta sea
%mayor a 0.01
eta=eta_cero* (exp(-1* (t/tao2))); %factor de aprendizaje
choice = randperm(E); %Arreglo que contiene el orden en el cual
%se presentaran |os vectores de entrada
sigma=sigma_cer o* (exp(-1* (t/taol))); %eCalculamos €l valor de
%sigma que se usara para
%l as vecindades, €l cual
%mide el grado al cual las
%neuronas excitadas en la
%vecindad de la neurona
%ganadora participan en €l
%aprendizaje

for a=1.E
%Se realiza el proceso competitivo para seleccionar la neurona
%ganadora con cada uno de los vectores de entrada
distancia=dist(w,Vgnorm(:,choice(1,a))); %Calculamos la
%distancia euclidiana
%entre el vector de
%entrada y cada
%neurona de salida
[mindist, indice] =min(distancia); %Se elige el vector de
%salida con la distancia
%minima

if (t==epoca-1 | eta<=0.01)
C = dtrvcat('Para el vector de entrada’, ...
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int2str (choice(1,a)),...
'la neurona de salida activada esla’, ...
int2str (indice))

end

%Una vez determinada la neurona ganadora seinicia el proceso
%cooper ativo obteniendo la vecindad para la actualizacion de
%pesos.Calculamos |a distancia lateral con respecto a ganadora
[ 0i,gj] =find(topol ogia==indice); %Buscamos las coordenadas
%de la neurona ganadora
%(dentro del lattice
ind_ganadora=[gi;qj];
%Calculamos distancia lateral entre la neurona ganadoray
%I as restantes pertenecientes al lattice
dist_lateral=dist(coord_neuronas,ind_ganadora);
%cal culamos vecindades
h=exp(-1* ((dist_lateral .~2)/(2* (sigma’2))));

%Ahora se gjecuta el proceso adaptativo donde se actualiza la
%matriz de pesos de la red neuronal
for k=1:D
w(k,:)=(w(k,:)* (1-eta))+ (eta* (h(k,1)*...
Vgnorm(:,choice(a))))’;
end

end
t=t+1

end

save w w param %Guardamos la matriz de pesos

Funcion paracrear lared:

function topol ogia=creaTopologia(m,n)
%Topologia:matriz que nos sera util solo para determinar las vecindades, la cual
%contendra las coordenadas que le corresponden a cada neurona de salida
contador=1;
for j=1:n
for i=1:m

topologia(i,j)=contador;
contador=contador+1;

end

end



Funcién para determinar las coor denadas de las neur onas dentro del lattice:

function coord_neuronas=creaCoord_neuronas(m,n)
%coord_neuronas. matriz que nos ayudara para calcular las diferencias
%] aterales con respecto a la neurona ganadora
contador=1;
fori=1:m
for j=1:n
coord_neuronas(1,contador)=j;
coord_neuronas(2,contador)=i;
contador=contador+ 1;
end
end

Prueba en linea:

load trainl2
load w

tam=7;
param=5;
maxtam=5000;
epoca=100;

eta cero=0.1,
sigma_cero=3.0;
m=tam;

n=tam;

%ESstimacion de parametros

nn=[u;Y];

entrada=abs([ u(1: 200000); u(200000: 300000); u(350000: 390000)] )/sgrt(sum(nn."2));
salida=abs([ Y(1:100000); Y(200000: 300000); Y(350000: 390000)] )/sgrt(sum(nn."2));

maxtam2=maxtam,;
[vallsval2s] =size(salida);
for i=1:floor (val 1s/maxtam?)
[jiji jojo] =rarmax([ salida(1+maxtam2* (i-1): maxtamz2*i)...
entrada(1+ maxtam2* (i-1): maxtam2*i)] [ param param 0 1] ,'ff',0.98);
[vallj,val2j] =size(jiji);
erryhat(i,:)=abs(joj o-salida(1+ maxtam2* (i-1): maxtamz2*i));
[val,indval] =min(erryhat(i,:));

end

Vg=mtx_vg';
[x.y] =size(Vg);

55



%Normalizamos Vg
for colum=1:y
Vgnorm(: ,colum)=abs(Vg(:,colum))/sgrt(sum(Vg(: ,colum).”2));
end

%Probamos |os vectores actualesen lared
for colum=1:y
resultado=dist(w,Vgnorm(:,colum)); %Distancia euclidiana
[ mindist, indice] =min(resultado);
[ maxdist, indicem] =max(resultado);
distanciamin(colum)=mindist;
indicemin(colum)=indice;
distanciamax(colum)=maxdist;
indicemax(colum)=indicem;
end

figure;subplot(2,1,1); plot(distanciamin,™*"); title(ar chivo); xlabel (' Distanciaminima falla');
subplot(2,1,2);plot(indicemin,™*"); xlabel ('Indice minimo falla’);
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