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OBJETIVOS Y METODO DE ESTUDIO: La presente tesis tiene como objetivo general
desarrollar un algoritmo para el aislamiento de fallas, en donde el requerimiento
consiste en utilizar solamente informacién sobre las mediciones de entrada-salida del

sistema.

Como metodologia se tiene realizar una revisiéon de la bibliografia referente a
la generacion de residuos a partir de datos de un sistema, los cuales estan inspirados
en métodos basados en observadores. Se prosigue con proponer un enfoque que nos

permita tener residuos desacoplados de ciertas fallas.

CONTRIBUCIONES Y CONCLUSIONES: Un punto importante en este trabajo fue

demostrar que el aislamiento de fallas puede ser realizado directamente usando datos
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de entrada y salida del proceso, para esto se propone un enfoque basado en datos
medidos para el aislamiento de fallas en sistemas muestreados, mediante un algoritmo

de identificacion.

La propuesta de solucién para el problema de aislamiento de fallas con ge-
neradores de residuos basados en observadores disenados a partir de datos, esta
inspirado en la idea utilizada en los métodos de diagndstico basados en redes neuro-
nales, en los cuales existe una primera fase de entrenamiento en la que se selecciona
las ponderaciones de la red neuronal y una segunda fase en la que se aplica la red
neuronal disenada en el diagnéstico de fallas. De hecho, la metodologia estandar
de diseno de observadores basados en datos sigue estas dos fases. A diferencia del
algoritmo disponible en la literatura, en este trabajo se propone utilizar mediciones
con una determinada falla, para asi poder disenar un observador sin sensibilidad a
la falla presente en los datos del sistema. Utilizando informacién adecuada es po-
sible construir generadores de residuos para lograr aislar un conjunto de fallas. El
método propuesto es justificado técnicamente mediante experimentos realizados en
un equipo de laboratorio DR300 de la marca AMIRA®. En donde los resultados en

simulacién obtenidos permiten afirmar que el aislamiento es satisfactorio.

Se verifico) que es posible la deteccién de fallas a partir de datos mediante la
utilizacion de un ejemplo de aplicacién en un transformador, con lo que se realizé
la redaccion de un articulo “Data-driven approach to Observer-based incipient fault
detection in Transformer” que fue aceptado para el IEEE/PES Transmission and
Distribution Conference and Exposition Latin America (IEEE/PES T&D LA 2016
). Y gracias a los resultados de investigacién que arrojé este tema de tesis, se tie-
ne otro articulo “Aislamiento de Fallas en Sistemas Lineales Discretos a partir de

Mediciones” para el Congreso Nacional de Control Automético 2016 (AMCA 2016).

Firma del asesor:

Dr. Efrain Alcorta Garcia



CapriTULO 1

INTRODUCCION

Una falla debe ser entendida como un cambio indeseable en el sistema, que

tiende a degradar el desempeno del mismo.

El diagnostico de fallas se ha consolidado en los ultimos anos debido al intenso
trabajo realizado por la comunidad de diagnéstico, motivados por las exigencias de
seguridad y confiabilidad de la industria. Una de las técnicas ampliamente reportadas
en la literatura hace uso de observadores de la salida [1]. Una dificultad es que muchos
de los métodos desarrollados hacen uso de un modelo matematico del proceso, el cual
en algunos casos no es posible de obtener facilmente, ademas incluyen un analisis

matematico que presenta considerable complejidad.

La idea bésica de la deteccion y aislamiento de fallas basados en modelos es el
uso de la redundancia analitica, es decir, redundancia obtenida mediante el uso de
un modelo matematico del sistema en consideracién, con el fin de obtener senales
que detectan fallas, que se denominan residuos [1]. Una forma de materializar la
redundancia analitica es a través de observadores, los residuos se obtienen como la
diferencia entre una salida de medicién menos un estimado de ellos. La senal residual
debe seguir siendo analizada con el fin de determinar si existe una falla en el sistema

supervisado.

La manera mas comun de generacién de residuos es a través de un observador.
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Idealmente el residuo sera cero cuando no se presente falla y diferente de cero en
presencia de falla y no en otro caso, esto es cierto en el contexto de un conocimiento
perfecto del sistema y de un escenario libre de perturbaciones. Cuando cualquier tipo
de ruido o perturbacién estd presente dentro del sistema, es necesario considerar una
cota o umbral para los residuos, a partir del cual se considera que se ha producido una
falla, la intencién de utilizar dicho umbral es disminuir (y eventualmente eliminar)

las falsas alarmas, ver por ejemplo [2], [3].

Bajo ciertas condiciones, el residuo puede ser totalmente desacoplado de algu-
nas fallas (o perturbaciones). En general se maneja la deteccion de fallas directamente
de datos, con robustez frente a ruido y perturbaciones. Para el aislamiento de fallas,
aunque se presentan enfoques de solucién, estos estan basados en las matrices del

sistema y no directamente de los datos.

Este trabajo esta enfocado en el problema de aislamiento de fallas utilizan-
do generadores de residuos basados en observadores que son disenados utilizando
mediciones entrada-salida del sistema a ser supervisado. La base del trabajo esta
reportada en [4] asi como en los antecedentes de diagnéstico de fallas basados en

modelos [3].

Los métodos basados en datos se han desarrollado para sistemas lineales de

tiempo discreto [4], asi como para sistemas de tiempo continuo [5].

La propuesta de solucién para el problema de aislamiento de fallas con genera-
dores de residuos basados en observadores disenados a partir de datos esta inspirado
en la idea utilizada en los métodos de diagnéstico basados en redes neuronales, en
los cuales existe una primera fase de entrenamiento en la que se selecciona las pon-
deraciones de la red neuronal y una segunda fase en la que se aplica la red neuronal
disenada en el diagnéstico de fallas. De hecho, la metodologia estandar de diseno
de observadores basados en datos sigue estas dos fases. A diferencia del algoritmo
disponible en la literatura, en este trabajo se propone utilizar mediciones con una

determinada falla, para asi poder disenar un observador sin sensibilidad a la falla pre-
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sente en los datos del sistema. Utilizando informacién adecuada es posible construir
generadores de residuos para lograr aislar un conjunto de fallas. El método propues-
to es justificado técnicamente y verificado adicionalmente mediante experimentos

realizados en un equipo de laboratorio DR300 de la marca AMIRA®.

1.1 HirOTESIS

Es posible detectar y aislar fallas en sistemas lineales discretos, utilizando como

unica informacién disponible mediciones de entrada y salida del sistema.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 GENERALES

Desarrollar un algoritmo para el aislamiento de fallas, en donde el requeri-
miento consiste en utilizar solamente informacion sobre las mediciones de entrada-

salida del sistema.

1.2.2 PARTICULARES

El desglose del objetivo general es el siguiente:

= Rehacer los resultados existentes en la literatura para la generacién residual

directamente de datos.

= Probar los resultados existentes con un ejemplo de aplicacién.
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= Proponer una metodologia simple para la obtencion de residuos desacoplados

mediante una cancelacion geométrica.

= Desarrollo del algoritmo basado en mediciones para el aislamiento de fallas en

sistemas muestreados.

» Verificacién del enfoque mediante programacién y prueba con diferentes datos.

1.3 METODOLOGIA

La estrategia propuesta para alcanzar el objetivo general (y los objetivos par-

ticulares) es la siguiente:

= Se realizard una revision de la bibliografia referente a la generacién de residuos
a partir de datos, los cuales estan inspirados en métodos basados en observa-

dores.

= Seleccionar el algoritmo que servira de base en nuestra propuesta. Se pretende

re-hacer los resultados obtenibles mediante este algoritmo.

» Revisar técnicas de identificacién de sistemas a partir de datos (Identificacion

por subespacios).

= Proponer un algoritmo que permita obtener residuos desacoplados de ciertas

fallas.
= Programacién y prueba del algoritmo con diferentes datos.

= Reporte de resultados.
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PRELIMINARES

2.1 ESTADO DEL ARTE

Todo sistema fisico esta sujeto a cambios en sus pardmetros, los cuales modi-
fican el comportamiento para el cual fueron disenados, por esto, la deteccion y el
aislamiento de fallas son un aspecto importante a considerar en los procesos indus-
triales, que permiten mejorar el funcionamiento de éstos. Los métodos de deteccion
y desacoplo han ido evolucionando acorde con la aparicion de nuevas tecnologias que

permiten su implementacion.

En sus inicios los sistemas de deteccién de fallas, analizaban y diagnosticaban
en base a redundancia fisica, es decir, en el uso de los elementos repetidos del sis-
tema. Estos nos permiten, por medio de comparaciones del funcionamiento, tomar
decisiones sobre la presencia de fallas. Sin embargo, debe tenerse claro que la utiliza-
cion de elementos repetidos en un sistema no puede ser llevada a la practica siempre

(costo, tamano y peso) [6].

A principios de la década de los 70 fue introducido el concepto de redundancia
analitica, la cual esta basada en el conocimiento del modelo matematico del sistema
en cuestion asi como de las senales de entrada y salida del sistema [6], en el contexto

de sistemas lineales invariantes en el tiempo, muchos enfoques han sido propuestos
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[1], entre los que destacan los métodos basados en observadores.

El diagnéstico de fallas consiste en la deteccion, localizacion e identificacién
de fallas. Para métodos basados en modelos, el diagnéstico se realiza a través del
diseno de senales que dependen idealmente solo de las fallas, las cuales son llamadas
residuos. La evaluacion de estas senales, mediante comparacién con un valor de
umbral, implica un segundo paso. Finalmente, la informacién sobre las fallas es

extraida para completar el diagnéstico mediante la identificacion de la falla.

Los métodos basados en datos historicos del proceso, son utilizados debido a su
relativa simplicidad y eficiencia, tales como: métodos basados en redes neuronales,
en légica difusa y en inteligencia artificial [7]. Existen otras propuestas inspiradas en

técnicas procedentes de la estadistica, tales como PCA y PLS [3].

En la actualidad los métodos utilizados para la obtencion de residuos a partir de
datos de entrada y salida del proceso estan en desarrollo, estos métodos combinan
las ventajas de los métodos de diagndstico basados en modelos con los que estan
basados en datos. Existe una técnica basada en observadores para la generacién de

residuos a partir de datos, presentada en [4].

En esta tesis se presenta un enfoque para el aislamiento de fallas a partir
de datos, dicho enfoque se basa en observadores de salida para la generacién de
un residuo desacoplado de las fallas de no interés, el cual hace uso del algoritmo
presentado en [4], este utiliza un método de identificacién, con el cual se calculan las
matrices del observador, para después aislar fallas mediante la utilizacién de datos

sin falla y con falla del proceso.
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2.2 CONCEPTOS BASICOS EN EL DIAGNOSTICO DE

FALLAS

Una falla es comprendida en general como el cambio de un parametro fuera

de los margenes de tolerancia.
Tipos de fallas:
» Fallas multiplicativas. Una falla multiplicativa se representa mediante un

término en el cudl se estd multiplicando al estado o a la entrada (cambio en el

pardametro del sistema).

s Fallas aditivas. Una falla aditiva es aquella que afecta al sistema mani-
festandose como una entrada adicional.
Clasificacion de fallas por dependencia temporal:

s Abrupta. Es la que se manifiesta como un cambio repentino y puede ser
modelado mediante una funcién escalén.

» Incipiente. Es la que va aumentando su nivel paulatinamente en el tiempo,

el cambio manifestado puede ser modelado mediante una funcién tipo rampa.
s Intermitente. Es cuando la falla aparece y desaparece sin un patrén deter-
minado.
Clasificacion de fallas por el lugar de origen:
= Fallas en los sensores. Estas fallas actiian directamente sobre las medicio-
nes del proceso.

» Fallas en los actuadores. Estas fallas causan cambios en el actuador.
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s Fallas en los componentes. Estas fallas se usan para indicar un mal fun-

cionamiento en los componentes internos del proceso.

El diagnéstico de fallas es necesario por las siguientes razones:

s Seguridad. Las fallas pueden ocasionar accidentes.

= Fconomia. Las fallas pueden producir pérdidas econémicas.

s Preservacion del desempeno. Algunas veces, preservar el desempeno del
sistema es el objetivo, pues este esta directamente afectando a seres humanos.
El diagnéstico de fallas consiste en:

s Deteccion de fallas. Sélo dice si ocurrié la falla y, de ser asi, el tiempo en
el que ocurrié.

» Localizacion de fallas. Consiste en ubicar dénde ocurrié la falla (actuador,

sensor o componente).

» Identificacion de Fallas. Se determina el tamano, tipo o naturaleza de la

falla.

Entrada Sistema Salida

Generador
de
residuos

ZO0—00Om+4mo
oHZmM—Z>rn-—>»

l Residu;) 1

Evaluacion
de
residuos

l

ZO0—0>»0—TM——4Zm0 —

Figura 2.1: Esquema de Diagnéstico de Fallas
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Pasos para el diagnéstico de fallas:

= Generacion de residuos. Obtencion de senales, llamadas residuos, con in-
formacién sobre fallas. De manera ideal un residuo sera cero si no hay fallas

presentes, y diferente de cero de otra forma.

» Fvaluacion de residuos. Es la extraccién de la informacion sobre la falla.

El residuo es un indicador de falla. Algunas propiedades deseables para el

residuo son las siguientes:

Tener valores cercanos a cero para los modos de operaciéon normal.

Que algin residuo alcance valores diferentes de cero para los modos de opera-

cién con fallas.

Ser muy sensibles a fallas.

Responder rapidamente a posibles fallas

Existen ciertos aspectos para evaluar la eficiencia de las distintas técnicas de

deteccion de fallas. Los méas importantes en esté trabajo son:

= Rapidez de la deteccion.

= Sensibilidad frente a fallas incipientes.

En funcion de elegir la técnica de deteccion de fallas mas adecuada, lo que se
quiere evitar son:
= Falsas alarmas por unidad de tiempo.
= Fallas que no se detectan.

» [dentificacién incorrecta de fallas.
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2.3 GENERACION RESIDUAL

En un esquema de diagnostico de fallas basado en modelos, la generacién de
residuos corresponde a la etapa del calculo de las diferencias entre las variables
medidas y las estimadas mediante cada modelo, observador o filtro presente en el

esquema.
Los esquemas de diagnostico de fallas presentados en esta seccion incluyen dos
técnicas de generacién de residuos [8]:
= Observadores.
» Kcuaciones de Paridad.

Este trabajo utilizara ambas técnicas para la construccion de un generador de

residuos basado en datos.

2.3.1 ESPACIO DE PARIDAD

La esencia de este enfoque es derivar las llamadas relaciones de paridad. Es
ampliamente aceptado gracias su simplicidad computacional y a su facil implemen-
tacion. El espacio de paridad para sistemas dindmicos fue desarrollado en [9]. La
idea es construir un conjunto de ecuaciones que dependan solo de variables medibles

y a las cuales se les pueda revisar su paridad (consistencia).

El espacio de paridad establece la consistencia del modelo con las mediciones

en una ventana de tiempo. En este trabajo utilizaremos la siguiente descripcién [3].

Considerando un sistema dindmico en tiempo discreto

x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k)
y(k) = Cuz(k)+ Du(k) (2.1)
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donde z(0) es la condicién inicial de dimensién n, z(k) es el vector de estado de
dimensién n, u(k) es el vector de entradas de dimensién m y y(k) es el vector de

salida de dimensién p.

Si se consideran fallas aditivas:

x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k)+ Eq.d(k) + Eff(k)
y(k) = Cux(k)+ Du(k) + Fud(k) + Frf(k) (2.2)

donde d(k) es el vector de perturbaciones, f(k) es el vector de fallas, Las matri-
ces A, B, C, D, Ey, Ef, Fy y Fy son constantes, conocidas y de dimensiones

apropiadas. Suponer que el par (A, C) es observable y que rango(C') = p.

Considerar un atraso de s instantes de tiempo discreto de al menos el mismo
tamano que el orden del sistema (s > n) y representar la salida del sistema para este

valor.

Con el proposito de construir el generador de residuos suponemos primero que
d(k) = 0y f(k) = 0. Expresando la ecuacién de salida con un atraso de tiempo s,

cuyo valor méaximo depende del indice de observabilidad del sistema:

y(k—s) = Cx(k—3s)+ Du(k —s)
ylk—s+1) = Cax(k—s+1)+ Dulk—s+1)

= CAz(k—s)+ CBu(k —s)+ Du(k — s+ 1)

Aplicando este procedimiento de forma recursiva se obtiene la representacion de

salida para el tiempo actual k.

yk—s+2) = CA?x(k —s) + CABu(k — s) + CBu(k — s+ 1) + Du(k — 5 + 2)

y(k) = CA%x(k—s)+ CA* 'Bu(k —s)+ ...+ CBu(k + 1) + Du(k)

Se definen los vectores:
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y se considera la matriz (matriz de observabilidad extendida)
C
Iy =
CA°

Con la matriz asociada a los parametros de Markov de la entrada a la salida

D 0 -0
CB D
Hu,s:
0
CA*'B ... CB D

se puede escribir el conjunto de ecuaciones desarrolladas en forma compacta como:

y(k) = Isx(k — s) + Hy sus(k) (2.4)

La ecuacion (2.4) es conocida como la relacién de paridad. Note que los vectores
de entradas us(k) y de salidas ys(k) se forman con las mediciones y se suponen
conocidas. Las matrices Iy y H, s son constantes y formadas con las matrices del

sistema, las cuales se suponen conocidas. La tnica variable desconocida es x(k — s).

La idea basica de la relacion de paridad es utilizar el hecho de que s > n
entonces el rango(ls) = n es menor que el numero de renglones de I, con lo que

existe al menos un vector renglén vy # 0 de dimensiones (s + 1)p tal que

vl =0 (2.5)

El generador de residuos basado en relaciones de paridad es construido por:

’I"(/{?) = Vs(ys(k) - Hu,sus<k)) (26)
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Los vectores que satisfacen (2.5) son llamados vectores de paridad. El conjunto

de vectores de paridad que satisfacen

Ps:{V5|Vst:0} (27>

es llamado espacio de paridad de orden s-ésimo.

Para ver el efecto de f(k) y d(k) en el generador de residuos (2.6) ahora se

remueve la restriccién utilizada. Definiendo

f(k—s) d(k — s)

fs(k) = : ;o ds(k) = : (2.8)
B (k)
R 0 0 |

Hpy = C_Ff ks (2.9)

0

| CATUFy - CFp Fy |
R0 0 |

Hys = C?d B (2.10)
| CATE, - CEy Fy |

Entonces las ecuaciones para y,(k) puede escribirse como:

ys(k) = Iz (k — s) + Hysus(k) + Hy o fo(k) + Hasds (k) (2.11)

El generador de residuos queda como:

ro(k) = vy (Hpofu(k) + Haods()), v, € P, (2.12)



CAPITULO 2. PRELIMINARES 14

S

u(k) Sistema y)
~—
‘ Atrasos Atrasos \
VsHu,s Vs

r(k)

Figura 2.2: Esquema espacio de paridad

2.3.2  OBSERVADOR DE DiacanOsTICcO (DO)

El DO es gracias a su estructura flexible y similaridad al observador de Luen-

berger uno de los generadores de residuos mas investigados [4].

Este generador de residuo es un observador de salida descrito por:

2(k+1) = Agz(k) + Bau(k) + Lay(k)
r(k) = Gay(k) — Caz(k) — Dqu(k) (2.13)

donde z € R*, s denota el orden del observador.
Asumiendo que Gy, (2) = C(2I—A) ' B+D, entonces Aq, By, Ly, Da, Cqy Gy
junto con la matriz T' € R**" tienen que satisfacer las condiciones de Luenberger,
1. A, es estable
2. TA— AT =L,C, By=TB — Ly4qD

3. GoC —-CT' =0, Dg=Gy4D
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con lo que el sistema (2.13) proporciona un vector residual, es decir

Vu, x(0), lim r(k) =0
k—o00
Este esquema de observador de diagndstico es equivalente a un Observador de

orden reducido, lo que es deseable y t1til para su aplicacion en linea.

2.4 IDENTIFICACION DE SISTEMAS

Un sistema es toda realidad en la que interactiian variables de diferentes tipos
para producir senales observables. Las senales observables que son de interés para el
observador se denominan salidas del sistema, mientras que las senales que pueden
ser manipuladas libremente por dicho observador son las entradas del mismo. El
resto de las senales que influyen en la evoluciéon de las salidas pero no pueden ser

manipuladas por el observador se denominan perturbaciones o fallas.

Perturbacién/Falla

Entrada Sistema Salida
dinamico

Figura 2.3: Sistema dindmico

Cuando es necesario conocer el comportamiento de un sistema en determinadas
condiciones y ante determinadas entradas, se puede recurrir a la experimentacién
sobre dicho sistema y a la observacion de sus salidas. Sin embargo, en muchos casos
la experimentacién puede resultar compleja o incluso imposible de llevar a cabo,
lo que hace necesario trabajar con algin tipo de representacién que se aproxime

a la realidad, y a la que se conoce como modelo. Basicamente, un modelo es una
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herramienta que permite predecir el comportamiento de un sistema sin necesidad de

experimentar sobre él.

Las técnicas de control actuales requieren de modelos matematicos cada vez
mas exactos para el analisis y el diseno. En algunos casos, los modelos no pueden
ser obtenidos de forma sencilla a partir de las leyes fisicas que rigen el proceso, por

lo que se recurre a la identificaciéon de sistemas.

Podemos definir la identificaciéon de sistemas como el “arte” de crear modelos
matematicos sencillos y precisos para sistemas complejos a partir de series temporales

de observaciones ruidosas [10] .

Entrada Salida
Proceso —

A A 4

A
Datos de Datos de
entrada salida

|dentificacion
del sistema
MODELO
MATEMATICO

Figura 2.4: Proceso de identificacion

En la literatura han sido propuestos numerosos métodos lineales como solucion
al proceso de identificacién. Estos son simples, como por ejemplo ARX, ARMAX y
OE, los cuales se basan en la optimizacién de parametros, es decir, los pardmetros

del sistema se obtienen minimizando una funcién de costo conveniente.
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2.4.1 EL PROCESO DE IDENTIFICACION

En términos generales, el proceso de identificacion comprende los siguientes

pasos:

1. Obtencion de datos de entrada-salida. Para ello se debe excitar el sistema
mediante la aplicacion de una senal de entrada y registrar la evolucién de sus

entradas y salidas durante un intervalo de tiempo.

2. Tratamiento previo de los datos registrados. Los datos registrados estan
generalmente acompanados de ruidos indeseados u otro tipo de imperfecciones
que puede ser necesario corregir antes de iniciar la identificacion del modelo.
Se trata, por tanto, de “preparar”los datos para facilitar y mejorar el proceso

de identificacion.

3. Eleccién de la estructura del modelo. Si el modelo que se desea obtener es
un modelo paramétrico, se debe determinar la estructura deseada para dicho
modelo. Este punto se facilita en gran medida si se tiene un cierto conocimiento

sobre las leyes fisicas que rigen el proceso.

4. Obtencion de los parametros del modelo. A continuacién se procede a la
estimacion de los parametros de la estructura que mejor ajustan la respuesta

del modelo a los datos de entrada-salida obtenidos experimentalmente.

5. Validaciéon del modelo. El tltimo paso consiste en determinar si el modelo
obtenido satisface el grado de exactitud requerido para la aplicacion en cues-
tion. Si se llega a la conclusion de que el modelo no es vélido, se deben revisar

los siguientes aspectos como posibles causas:
a) El conjunto de datos de entrada-salida no proporciona suficiente informa-
cion sobre la dindamica del sistema.

b) La estructura escogida no es capaz de proporcionar una buena descripcién

del modelo.
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c) El criterio de ajuste de pardmetros seleccionado no es el més adecuado.

2.4.2 IDENTIFICACION POR SUBESPACIOS

Los métodos de subespacios son una familia de algoritmos de identificacion de

sistemas en el espacio de estados basados en técnicas de proyeccién lineal [11].

Los enfoque basado en técnicas de subespacios tiene las siguientes caracteristi-

cas:

» Combina herramientas de teoria de sistemas, dlgebra lineal numérica y geo-

metria (proyecciones).

= No se requiere de procedimientos iterativos de optimizacion, lo que implica que

no hay problema con minimos locales, convergencia e inicializacion.

s Provee modelos confiables de sistemas LTI multivariables directamente de da-

tos entrada-salida.

= No se requiere de una realizacién particular (forma canénica) lo cual mejora el

condicionamiento numeérico.

= Se requiere una capacidad computacional modesta en comparacién co los méto-

dos tradicionales de error de prediccién.

El estudio de las técnicas basadas en subespacios permitira adquirir las bases
necesarias para realizar la implementacién de algoritmos para el diagnéstico de fallas

basado en datos.
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2.4.2.1 FORMULACION DEL PROBLEMA

Los modelos matematicos a obtener mediante técnicas de identificacién de sis-

temas basadas en subespacios tienen la siguiente forma

z(k+1) = Ax(k)+ Bu(k) + w(k)
y(k) = Cux(k)+ Du(k) + v(k) (2.14)

Con la covarianza de las secuencias de ruido definidas como

E (wio)” v ) R P (2.15)
wiq v\g - 99 = :
ST R
donde g es diferente de ¢ pero cuando 44, es igual a 1 entonces g es igual a q.
Los vectores v(k) € R y w(k) € R Contienen las senales no observadas, v(k)
es denominado ruido en la medicién y w(k) ruido en el proceso, cuyas sucesiones

son consideradas con promedio igual a cero, es decir, como ruido blanco en estado

estacionario, ecuacién (2.15).

El primer paso en los métodos de subespacio es estimar el subespacio expandido

por las columnas de la matriz de observabilidad extendida (2.4), de alli el nombre.

Las distintas técnicas difieren en la forma en que la matriz de observabilidad

extendida es estimada y en como es usada para estimar las matrices del sistema.

De modo que el problema de identificacién puede formularse como:
Dado el conjunto de datos de entrada y salida, determinar el orden del sistema n y

las matrices A, B, C'y D que mejor ajusten los datos en algun sentido bien definido.

Una buena presentacién de este método puede encontrarse en [11], donde viene

explicado con detalle el desarrollo de este algoritmo.

En este trabajo se identificaran las matrices del DO en lugar de identificar

directamente las matrices del sistema (2.14).



CAPITULO 3

GENERACION DE RESIDUOS

DIRECTAMENTE DE DATOS

3.1 DESCRIPCION DEL CAPITULO

Este capitulo utiliza la filosofia basada en modelos para obtener residuos di-

rectamente de datos.

La generacién de residuos es fundamental para el diagndstico de fallas. Es la

base para la construccion exitosa de un sistema para la deteccion y localizacién de

fallas (FDI).

El primer objetivo es identificar el SKR para sistemas lineales variantes en el
tiempo, conocido también como el LCF, sirve como una forma de modelo para la
dindmica de entrada y salida de un sistema y como una herramienta de analisis y

sintesis para sistemas dindmicos.

Se presenta un esquema para la generacién de residuos basados en observador,
éste trabaja con datos de entrada y salida muestreados [4] y después se tiene un
ejemplo de aplicacion de dicho algoritmo, para esto se utilizaron datos nominales y

con falla de un transformador.

20
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3.2 GENERACION DE RESIDUOS

3.2.1 MODELOS DE DATOS DE ENTRADA-SALIDA

Con el objetivo de conectar modelos analiticos y datos del proceso, se introdu-

cird el siguiente modelo de datos entrada-salida.

Considerando el sistema lineal invariante en el tiempo:

z(k+1) = Ax(k)+ Bu(k) +w(k)
y(k) = Cuz(k)+ Du(k)+ v(k) (3.1)

donde u(k) € R™, y(k) € R y z(k) € R", w(k) € R* y v(k) € R denotan secuen-
cias de ruido que tienen una distribucion normal y son estadisticamente indepen-

dientes de u(k) y x(0). Y asumimos que el proceso (3.1) es controlable y observable.

Sea w(k) € N un vector de datos. Introduciremos las siguientes notaciones

w(k — s)
wy(k) = : € RlHE (3.2)
w(k)
Qe = [wk) - wk+N-1)] RN (3.3)
Q= [ws(k) - ws(k+ N —1)] € REeTDEN (3.4)

donde s representa el retardo y puede ser definido por el usuario (s > n) y N denota
el numero de datos muestreados utilizados para la construccion del bloque. En este
estudio w(k) puede ser y(k), z(k), u(k), w(k), v(k) y £ representa n, p 6 m dados
en (3.1).

El modelo de datos entrada-salida es descrito por

Yy = X+ Hy Uy + Hy W +Vp € RETUPN (3.5)
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C
I, = e RlsFpm (3.6)
CA®
D 0
H,, = ¢B b e Rs+px(s+1)m (3.7)
CA*'B CB D
0 0 --- 0
H,, = ¢ 0 c RsTpx(s+l)m (3.8)
0
C A1 cC 0

3.2.1.1 MATRICES DE DATOS

Matrices de Hankel. Los datos de entrada y salida del sistema, se pueden

organizar a modo de obtener lo que se conoce como matrices o bloques de Hankel

11].

Sea Uy, Yy, Uy, Y, los conjuntos de datos. Los subindices p y f en las variables

denotan respectivamente el pasado y el futuro, de las salidas o entradas del sistema.

Las matrices de Hankel para los datos de salida son

y(k—2s—1)
y, — y(k‘—Qs)
| y(k—s—1)

y(k — 2s)
y(k —2s+1)
y(k — s)

y(k—2s+ N —2)
y(k—2s+ N —1)

y(k—s+ N —2)
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[ yk—s) ylk—s—-1) --- y(/{:—s—l—N—l)_
y, - y(k —'s —-1) y(k —‘s+2) y(k —s+N) (3.10)
| uB D) e gEEN-D)

de la misma manera se forman las matrices de datos de entrada U,, y U; y las

matrices de ruido W,, Wy, V, y V. Estas matrices se forman como en (3.4).

Mediante programacién se calcula el bloque de Hankel de un vector de datos.
Para su inicializacion requiere un conjunto de datos los cuales pueden ser expresados
como un vector fila o columna, El nimero de filas que posee el bloque se expresa con
k y el nimero de datos que se toman para la construccion del bloque se determina

con N.

» El nimero de filas (k) es un indice definido por el usuario que es lo suficiente-
mente grande, es decir, por lo menos deberia ser mayor que el orden maximo

del sistema que se quiere representar, k > n .
» El niimero de columnas (V) es tipicamente igual a (Ndat — 1) — 2k + 1. lo que

implica que todas las muestras de datos son usadas.

Acomodando las matrices de Hankel pasadas y futuras como

Z, = Zp = (3.11)

La ecuacion (3.5) puede ser formulada como

I 0 U 0
Z; = + (3.12)
Hus Fs Xk—s Hw,st + Vf

Con el fin de extraer la informacién del sistema de los conjuntos de datos

Zs y Uy, la influencia de los tltimos términos de la ecuacién (3.12) pueden ser
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eliminados o compensados. para este proposito, las llamadas variables instrumentales
pueden ser aplicadas, las cuales utilizan la independencia estadistica de los ruidos
para compensar los efectos del ruido [12]. A raiz de estos supuestos, el ruido del
“pasado”y “futuro”debe ser estadisticamente independiente. Por lo tanto, Z, podria
ser elegido como variable instrumental para eliminar los efectos del ruido que contiene

la ecuacién (3.12).

Definimos

Z

p

H = (3.13)
Z
Descomposicion R(Q. Por medio de la descomposicién RQ de los datos del

proceso, el calculo se ejecutara de una forma numéricamente robusta y fiable [13].

Considerando las matrices de datos como un arreglo de columnas rectangulares,
se puede aplicar la descomposicion de matrices rectangulares RQ, para obtener una

matriz inferior triangular de datos y una matriz triangular superior de ceros.

Zy Ry O 0 Q1
U | =] B Ry 0 Q2 (3.14)
Yy R31 Rz Rss Qs

donde

Rll c %(km—&-kp)x(km—&—kp), R21 c %kmx(km—l—kp)’ R22 c §ka><km7 RSl c §Rkp><(km+kp)) R32 c
REpxkm Roo € FFP¥EP son matrices triangulares inferiores.; Q € REMFTRIXN (), <

MmN (3 € RPN son matrices ortogonales.

El cédlculo real de la descomposicién RQ se realiza mediante la transpuesta
de la descomposicion QR. Dicha descomposicion proporciona matrices de datos que

también son ttiles para la obtencién de residuos [14].
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3.2.2 REPRESENTACION DEL KERNEL

3.2.2.1 FACTORIZACION COPRIMA IZQUIERDA (LFC)

~ A

Se sabe que el par (M (z), N(z)) con

M = I—-C(zI—-A+LC) 'L

A

N = D+C(zI - A+ LC) ' (B-LD) (3.15)

construyen el LCF para (2.1), es decir

~

y(z) = M(2)N(z)u(z) (3.16)

Una propiedad fundamental de el LCF es que en el caso sin fallas y sin ruido

)2 [N N Do (3.17)

Dado el sistema (2.1), que es un sistema lineal estable K conducido por u(z),

este puede representarse mediante

r(z) =K =0, Vu (3.18)

es llamada la representacion estable del Kernel (SKR). Es claro que en el sistema

~

[~N(z) M(2)] define el SKR.

3.2.2.2 REALIZACION BASADA EN DATOS DEL SKR

Dado el sistema formado por (2.1), la matriz K, es llamada la realizacién

basada en datos del SKR, si para algun entero s,

_ us(h) |
r(k) = Ky, —0, Vuy(k),2(0) (3.19)

ys(k)
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Dejando que U, Y denoten el conjunto de datos disponibles de las entradas y
salidas del proceso y asumiendo que las medidas del ruido del proceso tienen media

cero y una distribucién normal, tenemos que

U
Ky, ~ N(0,%,e), YU (3.20)
Y

asi, el diseno de la deteccion de fallas directamente de datos es formulada como:

encontrar K, y .., usando los datos del proceso disponibles.

Una vez que K45 y X,es son identificadas, la generacion de residuos (en linea)

puede ser realizada en la forma

r(k) = Kq (k) =0 (3.21)

ys (k)

con us(k) y ys(k) denotando los datos de entrada y salida del proceso en el intervalo

[k —s,k].

Donde uy(k) = : y ys(k) =

Estan formadas como en (3.2) y representan la primer columna de las matrices

futuras Uy € REFV™N ¢y, € REFDPXN como se muestra en (3.4).

3.2.3 GENERACION DEL RESIDUO

Este esquema de generacion de residuos se basa en la identificacién directa-
mente de datos del SKR como se describe en (3.21). Para este fin reescribimos (3.5)

de la siguiente manera
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Ya que ¥, € REFDEAm)x(ntlstm) v para s > n, (s 4+ 1)(p+m) > n+ (s + 1)m,

entonces existe ¥ de modo que

viy, =0, wl e RstDp—n)x(s+1)(ptm)
U 0
o B (3.23)
Yf HmSWf -+ Vf

En otras palabras, ¥;" es la realizacién directamente de datos del SKR Ky, y

con esto se construye el generador de residuos.

3.2.4 IDENTIFICACION DEL SKR

Ahora, estudiaremos la cuestién de identificar, definiendo
Ky =V

Note que Z, no esta correlacionado con Wy, Vy, por lo tanto se tiene

1| Uy

—_— 7T ~ v, zZr (3.24)
N -1 Yf P Xps p
Asumiendo que / ZpT es de rango completo, tenemos
Xy
U zZr
iy, =0 e wt | | 22 (3.25)
Y; N -1
Ahora realizando la Descomposicién de Valores Singulares (SVD)
U VA ¥ 0 1%
d Nplz[Ul UQ} ! (3.26)
Yy - 0 %
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lleva a
Yo~ 0, - = U] € RUHDp=m)x(s+1)(m+p)
Sea  Kgs = Wsl = [ LZ/SLU sty } ) Wj’y e R((s+)p—n)x(s+1)p
es evidente que
v L=0, W, =v H,, (3.27)

Asf, ¥, = I';" es el llamado subespacio de paridad. Por medio de la identifi-

cacién de la representaciéon del kernel W;-, un vector residual puede ser generado de

la siguiente manera.

us (k)

r(k) = W5 ys(k) + W5 us(k) = w5
yS(k)

(3.28)

Usando los datos del proceso Uy y Yy Es posible estimar la matriz de covarianza

como sigue

us(k 1
(k) =V (Hy Wi+Vy) = Spes = —— 0

v ;
ys (k) N-1 ys(k)

wJ_

Con la descomposicién RQ hecha en (3.14) se obtiene lo siguiente [15]

U | | Ba Ry 1 N 0
Yf R31 R32 QQ R33Q3

R33Q3 = H, W+ Vs

Finalmente tenemos

vt L 0 vlw, =0
R31 R3p

us(
ys(k

k)
)

(3.29)

(3.30)

(3.31)

(3.32)
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U
wt Yf — WL (Hy Wi+ V)) = U ReyQs (3.33)
f
1 1 1 1
S Ws,yRszaQs(@pS,yR:asQ?,)T:Ws,nggRgg(!P&y)T (3:34)

N -1 N -1

3.2.4.1 ALGORITMO 1 (GENERACION DE RESIDUOS MEDIANTE LA

IDENTIFICACION BASADA EN DATOS DEL SKR)

1. Colectar los datos del proceso Z,, Uy, Y.
2. Realizar la descomposicion-R(Q) (3.14).
3. Hacer el SVD (2.6) y calcular K45 = ¥ =UZ .

1 T (3L \T
4. Calcular X,es = LpsvyR?}i[R%iws,y) ‘

En esta seccion se presentaron algunos conceptos basicos y los primeros esque-

mas y algoritmos de diseno para el diagndstico de fallas a partir de datos. [4]

3.2.5 EJEMPLO 1

3.2.5.1 SISTEMA DE TRES TANQUES

Para demostrar que mediante la aplicaciéon del Algoritmo 1 podemos obtener
un residuo que es cero en ausencia de fallas, utilizaremos como ejemplo un sistema
de tres tanques [3]. En este sistema dos bombas independientes llenan los tanques
de los extremos. Los tres tanques estan interconectados y el tercer tanque solo tiene

salida del liquido como el que se muestra en la Figura 3.1.
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Bomba | Bomba 2
-' ——
Tanque 1 Tanque 3 Tanque 2

Figura 3.1: Sistema de tres tanques

Las entradas son el flujo proveniente de las bombas 1 y 2 en tanto que las

salidas son los niveles de cada tanque.

3.2.5.2 RESULTADOS DE SIMULACION

Con el fin de obtener datos, se simulo el sistema linealizado discreto de este

proceso y de ahi se tomaron datos de entrada y salida con los que se obtuvieron los

siguientes resultados (Utilizando datos nominales).

Residuo

res =

1.0e-08 *
-0.0928
0.2138
-0.1590
0.1605
-0.0332
-0.0104
0.0000
0.0000
-0.0000
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Covarianza del residuo

cov_res =

1.0e-26 *
0.0513 0.0053 0.0110 -0.0090 -0.0082 0.0001  -0.0000 -0.0000 0.0000
0.0053 0.0704 -0.0053 .0072 -0.0056 -0.0016 0.0000 -0.0000 0.0000

0.0110  -0.0053 0.1587 .0539 .0259 0.0072  -0.0000 0.0000 0.0000
.0175 0.0191  -0.0000 0.0000  -0.0000
-0.0082 -0.0056 0.0259

.0175

0

0
-0.0090 0.0072 0.0539 0.1340

0 .0416 0.0056 0.0000 0.0000  -0.0000

0

0.0001 -0.0016 0.0072 .0191 .0056 0.0316  -0.0000 0.0000  -0.0000

-0.0000 0.0000 -0.0000 -0.0000 .0000  -0.0000 0.0000 -0.0000 -0.0000

-0.0000 -0.0000 0.0000 0.0000 .0000 0.0000 -0.0000 0.0000 -0.0000

0.0000 0.0000 0.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0000 0.0000

con lo que se comprueba que el SKR obtenido nos da un residuo igual a cero en ausencia de fallas.

3.3 DISENO DE OBSERVADORES PARA LA DETECCION

DE FALLAS DIRECTAMENTE DE DATOS

3.3.1 CONSTRUCCION DE UN GENERADOR DE RESIDUOS

(OBSERVADOR) BASADO EN UN VECTOR DE PARIDAD

Inspirados por el hecho de que en el caso de los sistemas lineales invariantes
en el tiempo una conexion entre el espacio de paridad (lazo abierto) y el observador
de diagnoéstico (lazo cerrado), cuando los valores propios de A, son ceros, ambos

sistemas tienen dindmicas idénticas [16], [3].
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Considere el modelo del proceso (2.1) y el vector de paridad

C
CA
Qs =[50 Qg1 ... Qg5 € R+ o ' =0
C A
donde ay; € RP, i =0,1,...,s. ha sido demostrado en [3] que las matrices
0 0 ... 0 Q50
1 0 ... 0 s
Ay = o _ | e R, Lg=— ' (3.35)
0 ... 1 0 U551
g1 Qg2 ... Qg1 O C
Qg2 oo oo Qg 0 CA
T = ' ‘ ' ‘ e R (3.36)
ass 0 oo L. 0 C A1
resuelven las ecuaciones de Luenberger
TA—- AT = L4C (3.37)

cyT = GdC, Cy= [0 01] G%S, Gd:as,seﬂp

Una aplicacion directa de este resultado es la construccién de un generador de

residuos basado en observador para el vector de paridad dado ag, como sigue

Z(k? + 1) = Adz(k) + Bdu(k‘) + Ldy(k’) € R, B, =TB — L;D

r(k) = Gay(k) — Caz(k) — Dgu(k) € R, Dy=Gy4D  (3.38)
Note que
[ Qso Qg1 ... Ogg-1 g ]
By _ o T Y 0
D, |
| Qs 0 . 0 |
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asH, s(:,1:m)

B asH, (:;m+1:2m) (3.30)

asHy,(:,sm+1:(s+1)m)

Las ecuaciones (3.35), (3.38) y (3.39), permiten una construccién directa del

generador de residuos dado en (3.38) usando una fila de ¥;-, la cual llamamos ¢}

vy = W Uiyl (3.40)

Ya que wiy = a, es un vector de paridad y

1 1
s,u _ws,yHu:S

tenemos, ademéas de Ay, Cy dadas en (3.35) y (3.39), By, Dy, G4, Ly formadas en

términos de vy, y 1y ,:

+y(1:p)
Ly = — : ,Ga =1y, (sp+1:(s+1)p) (3.41)

1 )
S7y(s —1)p+1:sp)

L (1:m)

S,U

By = — : Dy =~y ((sm+1: (54 1)m)(3.42)

S, U

su(s —1)m+1:sm)

3.3.1.1 ALGORITMO 2 (DISENO DE UN SISTEMA PARA LA GENERACION

DE RESIDUOS BASADO EN OBSERVADOR)

1. Correr Algoritmo 1 con W, W, como salidas .

2. Formar Bg, Dy, G4, Lq de acuerdo a (3.41) y (3.42).

3. Construir el generador de residuos (3.38) .
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Motivados por el hecho de que el generador de residuos visto en la seccion
anterior es configurado en lazo abierto, por lo que es menos robusto e implica mas
carga computacional, se presentd, en esta seccién, un enfoque para la construccién
de un sistema para el diagnostico de fallas basado en observador con la ayuda del
SKR (¥}) dado en el Algoritmo 1. Como se sabe el generador de residuos basado
en observador esta configurado en lazo cerrado con la senal residual retroalimentada
y los célculos involucrados son realizados en forma recursiva, Por lo que presentan

alta robustez y demandan menos carga computacional.

3.3.2 EJEMPLO 2

3.3.2.1 SISTEMA DE TRES TANQUES

Para demostrar que mediante la aplicacion del Algoritmo 2 podemos detectar
fallas, utilizaremos como ejemplo un sistema de tres tanques [3]. En este sistema dos
bombas independientes llenan los tanques de los extremos. Los tres tanques estan
interconectados y el tercer tanque solo tiene salida del liquido como el que se muestra

en la Figura 3.2.

Bomba 1 Bomba 2

O—= —O

-— eg.

Tanque 1 Tanque 3 Tanque 2
Figura 3.2: Sistema de tres tanques

Las entradas son el flujo proveniente de las bombas 1 y 2 en tanto que las

salidas son los niveles de cada tanque.
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3.3.2.2 RESULTADOS DE SIMULACION

Con el fin de obtener datos, se simulo el sistema linealizado discreto de este
proceso y de ahi se tomaron datos de entrada y salida con los que se obtuvieron los

siguientes resultados.

Tendremos como falla una fuga en el tanque 3. El tiempo de muestreo es de

1s.

x 10

o N~ O

2t

Residuo

4t
6t
8t

~10 : : : :
0 2000 4000 6000 8000 10000

Tiempo

Figura 3.3: Residuo sin falla

1.2

0.8}

0.6

Residuo

0.4f}

0.2}

0 2000 4000 6000 8000 10000
Tiempo

Figura 3.4: Residuo con falla (6000s)
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3.4 DETECCION DE FALLAS INCIPIENTES EN

TRANSFORMADORES (APLICACION)

La deteccién de fallas incipientes en transformadores representa una cuestion
muy importante para el mantenimiento y para evitar posibles fallas. Existen muchos
enfoques para la deteccion de fallas incipientes fuera de linea a partir de mediciones,
y s6lo pocos consideran la posibilidad de realizar el diagndstico en linea. En esta
seccion se realiza un diagnéstico de fallas incipientes en linea a partir de mediciones
eléctricas. En donde se utilizan las corrientes junto con el algoritmo 2 presentado
en este capitulo para disenar el observador de diagnéstico. El observador es ademas
utilizado para supervisar el comportamiento del transformador. Los resultados de

simulaciéon muestran la viabilidad del enfoque propuesto.

3.4.1 INTRODUCCION

Un componente esencial de un sistema de alimentacion es el transformador
eléctrico. Las fallas en los transformadores pueden causar graves danos a la trans-
misién y distribucién de la energia eléctrica. La motivacion de detectar fallas en
transformadores sigue dos direcciones principales: una es para proteger la red de
posibles danos al ocurrir la falla [17] y la otra es detectar la falla en una etapa
temprana, es decir, la deteccion de fallas incipientes. La informacién de una falla
incipiente podria ser utilizada para el mantenimiento, asi como para evitar posibles

dafios.

Muchos enfoques para la deteccion de fallas incipientes disponibles en la litera-
tura son para la aplicacion fuera de linea, es decir, cuando el transformador no esta
en funcionamiento. Hay muchos enfoques para la deteccién de fallas en los trans-
formadores. Basicamente se pueden agrupar en dos conjuntos principales: enfoques

fuera de linea y en linea. Los enfoques fuera de linea prueban el rendimiento del
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transformador cuando no esté en uso. En algunos casos es necesario desconectar las
terminales del transformador para realizar la prueba. Ejemplos de estos enfoques son
el andlisis del gas disuelto en aceite [18], el andlisis de la respuesta a la frecuencia

[19], el ensayo de impulsos, asi como algunas de sus variantes [20].

El método més extendido para la deteccion de fallas y la proteccién de los
transformadores en linea se basa en el llamado principio de corriente de proteccién
diferencial [21]. N6tese, sin embargo, que este enfoque se basa en el procesamiento de
senales y en un modelo parcial (estético) del comportamiento del transformador, es
decir, solo los valores de estado estacionario son considerados. Esto hace a el enfoque
de proteccién diferencial sensible a fallas externas, con un comportamiento no lineal

del transformador y con corrientes de entrada.

Un enfoque alternativo para la deteccion de fallas en linea en transformadores
se basa en un modelo obtenido a partir de datos de medicién. La principal ventaja es
que la dindmica no lineal se puede tener en cuanta, es decir, en este caso el modelo
del transformador es en realidad no lineal, sin embargo a causa de la metodologia
basada en datos, el calculo del aniquilador implica una proyeccién y algunos de los
efectos no lineales también se proyectan a un espacio nulo. Otra ventaja es que las
corrientes de entrada no producen falsas alarmas. Ejemplos de estos métodos son
los enfoques basados en redes neuronales, segun lo reportado en [22]. Nétese que en
este caso se requiere un cierto entrenamiento con los datos nominales (sin falla) del

transformador.

En cierto sentido, el enfoque propuesto hace uso de algunas ideas generalmente
utilizadas por redes neuronales, ya que los datos nominales se utilizan para obtener
una especie de modelo para el comportamiento nominal. En lugar de redes neuronales

se utilizan proyecciones y filtrado lineal para obtener senales residuales.

Enfoques més analiticos utilizan modelos no lineales basados en ecuaciones
diferenciales no lineales de un transformador. Una idea interesante ha sido reportada

en [22], [23] ¥ [24] en la que se combinan las ecuaciones de voltaje a fin de obtener
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una ecuaciéon diferencial que contiene términos solamente lineales, pero teniendo en

cuenta (implicitamente) el comportamiento no lineal.

Sin embargo, como se reporta en [25] se requiere que la ecuacién diferencial
resultante sea asintéticamente estable. Puede ser demostrado que la ecuacién lineal
resultante de [23] y [24] sélo son criticamente estable y que no satisfacen los re-
querimientos. Recientemente en [26] se han propuesto enfoques que satisfacen los
requisitos de estabilidad. Los enfoques consideran ecuaciones diferenciales no linea-

les, asi como la correspondiente constante de Lipschitz de las no linealidades.

Esta seccién utiliza un enfoque para la deteccion de fallas que combina los
métodos basados en datos y observadores para la deteccion de fallas incipientes en
un transformador eléctrico. Una ventaja del enfoque es que no se requiere explicita-
mente el modelo matematico del transformador, en lugar de eso los métodos basados
en datos son utilizados para obtener el diseno del observador de diagnéstico. En una
segunda etapa, el observador de diagndstico disenado es utilizado para monitoriar
en tiempo real un transformador eléctrico. En cierto sentido, el procedimiento pro-
puesto utiliza algunas ideas de los enfoques basados en redes neuronales, pero en
combinacion con métodos mas clasicos basados en modelos. El enfoque es lo su-
ficientemente sensible para detectar fallas incipientes. Un ejemplo se utiliza para

mostrar los resultados.

3.4.2 ENFOQUE BASADO EN DATOS PARA LA DETECCION DE

FALLAS INCIPIENTES EN TRANSFORMADORES

El modelo del transformador es utilizado con el fin de obtener los datos de
entrada y salida necesarios para las simulaciones, se han tomado de [27], [28]. El

modelo del transformador utilizado se basa en un circuito magnético.

El enfoque propuesto consiste en usar datos de entrada y salida sin fallas del
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transformador para disenar un observador de monitoreo. El observador represen-
tan el comportamiento nominal y, en consecuencia, puede indicar cada posible mal
funcionamiento del transformador, es decir, el observador realiza una prueba de con-

sistencia de los datos de entrada y salida medidos.

Note que el enfoque propuesto ha sido desarrollado para sistemas lineales, sin
embargo, el modelo del transformador es en realidad no lineal. Sin embargo, a causa
de la metodologia basada en datos, el calculo numérico de el aniquilador implica una
proyeccion y algunos de los efectos no lineales también se proyectan a un espacio
nulo. La cancelacién de algunas de las no linealidades podria ser posible si es que se

estan produciendo en un canal de entrada.

3.4.3 SIMULACION

Para probar el enfoque propuesto se utiliza la simulacién de un transformador.

A 1A a
t N 11
I i}
O b
‘ Ny CARGA
12
C.: o 13
[0

Figura 3.5: Conexion del transformador trifésico

3.4.3.1 DATOS DEL MODELO DEL TRANSFORMADOR USADO EN LA

SIMULACION

Se consideran los datos de entrada-salida de un transformador trifdsico con los

siguientes parametros:

Reluctancia de dispersién: | 1 1 1 0.537 0.537 0.537]



CAPITULO 3. GENERACION DE RESIDUOS DIRECTAMENTE DE DATOS 40

Areas transversales: [ 1 1 1 1.16 1.16 ]
Vueltas devanado: [ 1.732 1.732 1.732 1 1 1 }
Restricciones curva de saturacion: [ 0.7 754 0.95 ]

Matriz de resistencias:

-0.0015 0 0 0 0 0 ]
0 0.0015 0 0 0 0
0 0 0.0015 0 0 0
0 0 0 0.0015 0 0
0 0 0 0 0.0015 0
I 0 0 0 0 0 ().0015_

Todos los parametros se dan en p.u. Todos los parametros son de las columnas
y los yugos, los valores de dispersién de reluctancias son para las columnas entre

devanados, ver Figura 3.6.

I

Figura 3.6: Tres columnas del transformador trifasico

3.4.3.2 RESULTADOS

Como datos de entrada tenemos las corrientes primarias y como datos de salida
las corrientes secundarias. Las graficas de los datos de entrada y salida se pueden

encontrar en la figura 3.7 y 3.8.
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i ABC [pu]

i abc [pu]

0 0.02 0.04 0.06 0.08
Time [pu]

Figura 3.7: Corrientes de entrada

0.06

0.04

0.02

-0.02

-0.04

-0.06 - - -
0 0.02 0.04 0.06 0.08

Time [pu]

Figura 3.8: Corrientes de salida

El residuo correspondiente sin falla se puede ver en la figura 3.9.

-3

x 10
3
2
1
o+ + + ¥ +
-1
-2
-3 + L L
0 0.02 0.04 0.06 0.08

Tiempo

Figura 3.9: Residuo sin fallas (condiciones nominales)
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Los picos que se observan en el residuo de la figura (3.9) se deben a las no
linealidades del sistema, sin embargo el residuo es practicamente cero, dicho com-

portamiento es el esperado.

Ahora con el fin de simular una falla por envejecimiento se utilizaron los datos
nominales del sistema y los datos con falla del sistema, estos datos fueron tomados
en un punto en donde la falla por envejecimiento ya estaba presente por lo que
se simulo la falla como una falla abrupta, la cual se manifiesta como un cambio
repentino, y no como una falla incipiente la cual va creciendo gradualmente (las
fallas por envejecimiento son fallas incipientes) ,como trabajo futuro se pretende

determinar la falla incipiente minima que se pude detectar utilizando este enfoque.

El efecto de la falla en la senal de entrada-salida puede ser revisado en las

figuras 3.10 y 3.11, respectivamente.

1.5

i ABC [pu]

0 0.02 0.04 0.06 0.08
Tiempo [pu]

Figura 3.10: Corrientes de entrada con falla
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0.05

i abc [pu]

0.02 0.04 0.06 0.08
Tiempo [pu]

-0.05
0

Figura 3.11: Corrientes de salida con falla

En la figura 3.12 se puede observar el residuo cuando se tiene una falla causada

por envejecimiento.

Resiudo

0 0.02 0.04 0.06 0.08
Tiempo

Figura 3.12: Residuo con falla



CAPITULO 4

AISLAMIENTO DE FALLAS A PARTIR DE

MEDICIONES

4.1 DESCRIPCION DEL CAPITULO

El diagnéstico de fallas en procesos dinamicos es un area de creciente interés.
Una gran cantidad de resultados para analisis y diseno de esquemas de diagnéstico
se encuentran disponibles en la literatura especializada. Recientemente aparece un
resultado relacionado con la deteccion de fallas para sistemas cuyo modelo matemati-
co no es conocido de antemano. Sin embargo, un problema sin resolver consiste en
disenar un algoritmo para el diagnoéstico de fallas basado en observadores cuando
solo se dispone de mediciones. Un enfoque de solucion a este problema es propuesto
en este capitulo, el cual es obtenido sobre el supuesto de que diferentes conjuntos
de mediciones estan disponibles para el diseno. Ademéds de una justificacién técnica
de los resultados obtenidos. Experimentos son utilizados para mostrar las bondades

del algoritmo propuesto.

44
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4.2 ESQUEMA DE OBSERVADORES GENERALIZADOS

(GOS)

En el presente diseno, para poder discernir entre diferentes fallas, se va a utilizar
un grupo de residuos estructurados que van a ser generados por un grupo o banco
de observadores, los cuales van a ser disenados con el objetivo de que cada residuo se
comporte de forma diferente para una falla, de forma que un residuo sea sensible e
insensible a algunas fallas. Por lo tanto cuando una falla ocurre, algunos residuos se
veran afectados, mientras que otros no [1]. En este GOS cada observador utiliza todas
las entradas y salidas, como se muestra en la figura 4.2, donde se obtienen residuos
como resultado de la comparacién de las salidas reales del sistema y las estimaciones
realizadas con cada observador. Una vez obtenidos los residuos se generan las firmas

caracteristicas de cada falla (Matriz de incidencia de fallas).

3 Observador 2 r,
=3 Observador N Iy

Figura 4.1: Diagrama esquematico del GOS

La utilidad de este arreglo de residuos esta en que facilita el aislamiento o
identificacién de la falla que se presente. En la Tabla 6.1 se muestra un ejemplo
de una tabla de N residuos, para un universo de N fallas, con desacoplamiento de

ciertas fallas de interés.
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Falla 1 (f;) Falla2 (fy) ... FallaM (fy)
Residuo 1 () %) v v
Residuo 2 (r3) v/ 1) V
Residuo N (ry) Vv v @

Tabla 4.1: Matriz de incidencia de fallas

donde “@” representa que el residuo fue disenado insensible a la falla correspondiente,

mientras que el simbdlo “y/” representa sensibilidad a la falla.

Aqui el primer residuo (r1) es sensible a todas las fallas excepto a la primera
(f1), el segundo residuo (r) es sensible a todas las fallas excepto a la segunda (f3),

y asl sucesivamente, es decir

n = ql(f27f37"'7fN)
re = @(f1, f3- 5 IN)

N = QN<f17f27"‘7fN—1)

Por 1ultimo, se realiza una evaluacion del residuo mediante una decisién logica

apropiada, con la que se toma una decisién final.

4.3 ENFOQUE PARA EL AISLAMIENTO DE FALLAS A

PARTIR DE MEDICIONES

4.3.1 AISLAMIENTO DE FALLAS

El aislamiento de fallas es el proceso mediante el cual se va a eliminar la

dependencia de una falla respecto de otras fallas y perturbaciones.
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Suponiendo que tenemos dos posibles fallas f; y f2, se puede disenar un gene-
rador de residuos sensible a las fallas (f2) pero robusto a una falla , en este caso a

f1, ver Figura 4.2.

f

1

— > Sistema_|——> —

.| Generador | Generador .| Generador |_
de residuos de residuos | de residuos |~

¢r=0 ¢r=0 ¢r$0

0 t

Figura 4.2: Desacoplo de fallas

Para el aislamiento se va a utilizar como ayuda la teoria anteriormente expues-

ta, el esquema de observadores generalizados.

4.3.2 PROPUESTA DE SOLUCION

Un resultado bien conocido es el hecho de que la parte mas significativa del
aislamiento de fallas se alcanza desde la manera en la que disenan los generadores
de residuos. Es decir, si el diseno de un residuo no considera la posibilidad de aislar
fallas, el aislamiento posterior, en la evaluacién asi como en la identificacién de fallas

se vuelve muy complicado, y frecuentemente se hace imposible.

Cuando se utilizan métodos basados en modelos, el desacoplo de fallas con fines
de robustez y/o aislamiento, se realiza previo a la obtencién del generador de residuos
o bien, de manera simultanea. Esto nos inspira a reflexionar acerca del momento
adecuando, durante el diseno, en el que es mejor poder incorporar estrategias para

lograr el aislamiento de fallas. Adicionalmente se requiere informacion sobre las fallas,
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es decir, si no contamos con las matrices de distribucién de fallas ni el modelo del
sistema, algo se requiere para ser trabajado y alcanzar los resultados buscados, es
por eso que necesitamos conocer los datos con falla del sistema para obtener un

residuo aislado de dicha falla.

Tomando ideas de la comunidad de redes neuronales, se propone la idea de
utilizar informacion del efecto de una falla sobre la salida del sistema y después de
otra falla. Es decir, se propone el uso de tantos juegos de datos de un sistema como el

numero de fallas mas uno. La idea es explicada con el siguiente ejemplo conceptual.
Suponer que tenemos dos posibles fallas f; y fo que pueden afectar a un sistema.

Primero, el enfoque presentado en [29] utiliza los datos del sistema discreto
sin falla para generar un residuo y poder detectar la falla, este residuo es sensible a

cualquier falla como se muestra en la Figura 4.3(b).

o =
| Generador | .| Generador |_
"| de residuos [~ "| de residuos [~
lr=0 Ir=0
(a) Residuo sin fallas (b) Residuo con fallas

Figura 4.3: Deteccion de fallas

donde ante la ausencia de fallas el residuo permanece en cero, ver Figura 4.3(a) y

diferente de cero al detectar alguna de las fallas, ver Figura 4.3(b).

La informacion sobre las fallas debe de ser procesada de tal forma que se obten-
gan las caracteristicas de robustez requeridas. Siguiendo el ejemplo, las mediciones

en las cuales esta presente la falla f; (con fo = 0) permiten obtener un generador
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de residuos 1, el cual es insensible a la primera falla, ver figura 4.4(a) pero sensible

a las demads fallas, por ejemplo la falla fy, ver figura 4.4(b).

Generador Generador

*| de residuos [* *| de residuos [*
lr=0 Ir-*O
(a) Residuo insensible a la falla 1 (b) Residuo sensible a la falla 2

Figura 4.4: Residuo desacoplado de la falla f;

Asi mismo, las mediciones en las cuales esta presente solo el efecto de la segunda
falla fo (con fi = 0) posibilita el disefio de un generador de residuos 2 insensible a

la falla f5. El resultado es resumido a continuacién:

Resultado Dado mediciones entrada-salida afectadas por una falla. Entonces
es posible el diseno de un generador de residuos robusto a esa falla mientras se

mantiene sensible a otras fallas utilizando solamente datos.

Prueba: Sea 1} un aniquilador izquierdo que cancela el canal de influencia de
la i-ésima falla, de tal forma que el generador de residuos no es dependiente de la
magnitud de la falla. Por lo tanto se requiere de magnitud suficiente para que el

proceso de obtencion del espacio nulo izquierdo sea numéricamente viable.

4.3.3 DESCRIPCION DEL SISTEMA

Aunque las plantas usualmente son continuas, el diagnéstico de fallas es reali-

zado normalmente con datos muestreados. Por lo tanto solo plantas discretas (discre-
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tizadas) son consideradas en este capitulo. Se considera el siguiente sistema en donde

el efecto de las fallas que queremos detectar o desacoplar estan de forma aditiva.

v(k+1) = Ax(k) + Bu(k) + Ef(k) + Gf(k)
y(k) = Cxz(k)+ Du(k) + Ff(k) + Jf(k) (4.1)

donde z(k) es el vector de estados de dimensién n, u(k) es el vector de entradas
de dimensién m, f(k) es el vector de la falla desacoplada de dimensién I, f(t) es
el vector de fallas de dimensién [y y las matrices A, B, C, D, E, F, G, y J son

constantes, conocidas y de dimensiones apropiadas.

4.3.4 JUSTIFICACION MATEMATICA

Se toman los datos de entrada-salida nominales y con falla ( de la falla que se

quiere aislar, en este caso fallas aditivas) para la construccién del observador.

Y suponiendo que la falla no ocurre desde el principio, si no en algin instante

de tiempo. Consideramos el sistema LTI:

2+ 1) = Aw(k)+ Bu(k) + Ef(k) + w(k)
y(k) = Cax(k)+ Du(k) + Ff(k) +v(k) (4.2)

donde u(k) € R™, y(k) € R y z(k) € R", w(k) € R* y v(k) € R denotan secuen-
cias de ruido que tienen una distribuciéon normal y son estadisticamente indepen-

dientes de u(k) y x(0). Y asumimos que el proceso (4.2) es controlable y observable.

El modelo de datos entrada-salida es descrito por

Yy = I\Xp-s+ Hy,Up+ Hf JFy + Hy Wy + V5 (4.3)
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C
r, = (4.4)
O A
D 0 0
CB D
H., = (4.5)
0
CA'B CB D
0 0 0
c 0
H,, = (4.6)
0
C A5 c o
F 0 0
CE F
Hf, = (4.7)
0
CA'E ... CE F

Este esquema de generacién de residuos esta basada en la identificacion direc-
tamente de datos del SKR, lo que se pretende eliminar la dependencia de la condicién
del vector de estado y de las variable de no interés f(k) . Para este fin reescribimos

(4.3) de la siguiente manera

U
U, I 0 o0 N N 0
= I3
Y; H,, H;, I ! Hy oW+ V;
Xk—s
_ - Uf
U _ 0
= Lps Ff +
Yf ¥ Hw,st + Vf
- - k—s
_ U - Uf
0
L R I 7 B SR
Yf Hw,st + Vf
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U 0
vt T = gt (4.8)
Yy Hy, We+ Vs

donde la parte derecha de la ecuacién (4.8) es utilizada para implementacién y la

parte izquierda para el analisis. Permitiendo generar un residuo
r(k) = v =0 (4.9)
Yy

el cual solamente es sensible a las fallas de interés f(k). Y se obtienen las matrices

del observador de la misma manera que en la deteccién, con una fila de la matriz

vt

Después de la construcciéon del observador, se considera el siguiente modelo de
entrada-salida (correspondiente al sistema mostrado en la ecuacién (4.2)), el cual

tiene fallas que se quieren aislar f(k) y fallas que se quieren detectar f(k).

Yy = Xys + HysUp + Hf JFy + Hy  Fy (4.10)

las matrices son definidas en las ecuaciones (4.4), (4.5), (4.6), (4.7) y donde

CcG J
Hyo = (4.11)
cASIG - CG T

de donde el calculo de ¥} implica que si una falla f esta presente en las
mediciones entrada salida, entonces el efecto de esta falla sera eliminada del residuo.
Esto se logra mientras que el residuo se mantiene sensible a otras fallas f(k). Es
claro que esto ocurrird siempre que dos fallas no estén afectando el mismo canal (es

decir, si las falla no estan acopladas).
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4.3.4.1 ALGORITMO 4 (DISENO DEL I-ESIMO GENERADOR DE RESIDUOS

ROBUSTO A LA I-ESIMA FALLA.)

1. Obtener mediciones entrada-salida del sistema asequrandose que la i-ésima fa-

lla (con magnitud suficiente) esta afectando al sistema.
2. Formar las matrices Uy y Yy (Matrices Hankel futuras).
3. Obtener ¢} satisfaciendo la ecuacion (4.9).

4. Determinar las matrices del i-ésimo generador de residuos siguiendo las ecua-

ciones (3.35), (3.36), (3.41) y (3.42).



CAPITULO 5

EJEMPLO DE APLICACION

Con la finalidad de mostrar las ventajas del algoritmo propuesto se realizo
una aplicacién de este a un prototipo de laboratorio. El equipo seleccionado no
representa la clase de sistemas para los cuales se hace necesario el proceder con
un enfoque basados en datos, pues el modelo es bien conocido. Sin embargo, sirve
ahora para mostrar las ideas del algoritmo propuesto. Por otro lado, a pesar de la
caracteristica de linealidad que se le atribuye al sistema, debido a la electrénica del
drive que trae el equipo, la linealidad solo se puede observar en una zona de trabajo

especifica.

5.1 DESCRIPCION DEL SISTEMA

El sistema considerado es un motor de corriente directa con una carga variable.
La carga es incluida mediante un generador de imanes permanentes acoplado al
motor y al que se le puede incluir un perfil de carga arbitrario mediante una senal.

El equipo es mostrado en la figura (5.1).

o4
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Figura 5.1: Banco experimental - AMIRA DR300

El esquematico del motor puede ser visto en la Figura (5.2). En este diagrama

no aparece el drive ni la electronica relacionada con la generacion de la carga.

{7
S

Figura 5.2: Esquema simplificado del DR300

La senal de entrada es el voltaje suministrado, Figura 5.3(a). En tanto que las
salidas son la velocidad angular del eje del motor y la corriente de armadura, Figura
5.3(b). El equipo dispone de un lazo de control proporcional integral que puede ser
utilizado opcionalmente, o bien, se puede utilizar algiin controlador externo. El perfil
con el que la carga opera sobre el sistema puede también ser configurado mediante

un arreglo resistivo interno o bien mediante una senal externa.
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Figura 5.3: Datos nominales

Para fines de los experimentos realizados se utilizé LabView junto con un

MyRio. Se utilizo el sistema sin controlador, es decir, en lazo abierto.

Se consideran dos posibles fallas, una falla aditiva de actuador (la falla se
considera en el drive) y una falla aditiva en un sensor. Las fallas son incluidas por

software.

5.2 EXPERIMENTOS PLANTEADOS

El sistema tiene m = 1 entrada y p = 2 salidas y su orden es n = 2, el tiempo de
muestreo es T'm = 0.01s, se utilizaron 1500 datos para la simulacién con N = 1489

y § =0.

Para obtener los datos con falla se simularon dos fallas aditivas donde se le
sumo una magnitud de 1.34 al vector de salidas y de entradas después del instante

de muestreo 800 (8s).

Con la finalidad de mostrar que el procedimiento propuesto puede ser usado

efectivamente para el aislamiento de fallas, es decir, para la construccién de un
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banco de residuos que permiten el aislamiento de fallas, se establecierén los siguientes

escenarios de prueba.

Escenario | Descripcién

1 Sistema sin falla
2 Falla en actuador
3 Falla en sensor

Se disenaron dos residuos, el primero robusto a la falla en el actuador, y el
segundo residuo robusto a la falla en el sensor. Como fue mencionado con anterio-
ridad, el diseno de un residuo robusto a una falla determinada requiere de datos en
los cuales esté presente la falla en cuestiéon. Uno puede en un equipo de laboratorio
obtener los datos. Esto puede ser manejado como una desventaja del método pro-
puesto. Sin embargo, es importante destacar que no se requiere reproducir una falla
de manera exacta, sino que mas bien se requiere de aplicar una senal en el canal en
donde se encuentra el elemento a ser supervisado. Esto posibilita la aplicacién del

método.

El diseno completo para este ejemplo brinda como resultado dos residuos, cada
uno sensible a una posible falla mientras que es robusto a la otra. Las caracteristicas

del generador de residuos disenado, se pueden apreciar en la siguiente tabla:

f1 (act.) | fo (sensor)
r (%) \/
T2 \/ (%)

Donde “@” representa que el residuo fue disenado insensible a falla correspon-

diente, mientras que el simbdlo “y/” representa sensibilidad a la falla.

Los vectores de paridad utilizados para el diseno de los generadores de residuos
son:

wjjyl = [0.0470 — 0.5371 —0.0081 — 0.1038 — 0.0032 0.2766 0.0234 0.3979 0.0250 0.3220 0.0729 0.3919]

vi,2

5,y

[0.0079 — 0.5490 0.0021 —0.0743 — 0.0142 0.2842 0.0332 0.3139 — 0.0278 0.0171 0.0077 0.0008]
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5.3 RESULTADOS

Primero es necesario una fase de diseno de generadores de residuos con la
robustez requerida, es decir, dos generadores de residuos, uno con robustez a la falla
en el actuador, el cual es denominado 7; y otro con robustez a la falla en el sensor,

denominado 75. El diseno esta basado en conjuntos de datos con la incidencia de

fallas descrita con anterioridad.

5.3.1 ESCENARIO 1

Residuos evaluando datos sin fallas.

Residuo
Residuo
o

0 5 10 15
Tiempo Tiempo

(a) Residuo 1 (b) Residuo 2

Figura 5.4: Respuesta en ausencia de fallas

En este escenario podemos observar que el residuo practicamente permanece

en cero, dicho resultado es el esperado cuando no hay fallas presentes en el sistema.

5.3.2 ESCENARIO 2

Residuos evaluando datos con falla en actuador.
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Figura 5.5: Respuesta a falla de actuador

Se puede apreciar que el residuo 1 es insensible a la falla 1, mientras que el

residuo 2 es sensible a dicha falla.

5.3.3 ESCENARIO 3

Residuos evaluando datos con falla en sensor.

Residuo
Residuo
o

Tiempo Tiempo

(a) Residuo 1 (b) Residuo 2

Figura 5.6: Respuesta a falla de sensor

A diferencia del residuo 2, aqui se puede apreciar que el residuo 1 es insensible
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a la falla 1, mientras que el residuo 2 es sensible a dicha falla.

Con los tres escenarios vistos en esté capitulo se puede concluir que el algoritmo

propuesto para el aislamiento de fallas funciona.

5.4 DIScUSION

Se discute primeramente el aspecto operativo del método propuesto. La pri-
mer cuestion relacionada con el método propuesto es la disponibilidad de las senales
requeridas para realizar el diseno de los generadores de residuos con diferentes ca-
racteristicas de robustez. Estas senales pueden ser obtenidas inyectando una senal

en el canal donde esta el instrumento/componente que se desea supervisar.

Alternativamente se puede identificar un modelo a partir de mediciones entrada-
salida del sistema en ausencia de fallas. En el caso de actuadores y sensores es posible
introducir una senal en cada actuador y sensor (uno a la vez) para obtener el conjunto

de mediciones entrada-salida con diferentes situaciones de falla.

Enseguida, el algoritmo tiene pocas posibilidades de ajuste. Uno de ellos es
el tamano de los bloques en las matrices de Hankel. En general se requiere que el

tamano de los bloques debe ser mayor que el orden del sistema a ser considerado.

En la figura 5.4 se pueden apreciar los resultados de aplicar mediciones entrada-
salida del sistema cuando no hay falla. Se observa que la magnitud del residuo no
es cero, pero esta cercano a cero. Es claro que un umbral con valor de +1 puede
evitar alarmas falsas. El efecto de la falla sobre el residuo disenado robusto puede
ser discriminado mediante la evaluacién. Algo semejante ocurre cuando la falla en
el sensor se manifiesta, como se puede ver en la figura 5.6. En este caso se aplica
también el mismo criterio para evaluar los residuos (comparacién con un valor de
umbral y discriminacion por tiempo que el residuo se mantiene sobre el valor de

umbral).
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CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

Se presentd uno de los enfoques mas utilizados para el diagnéstico de fallas
basados en datos [30], uno de los objetivos consistié en utilizar dicho algoritmo para
la deteccién de fallas incipientes en transformadores. Se muestra que el esquema
propuesto es eficaz en la deteccion de fallas incipientes incluso si no hay un modelo
matematico explicito del transformador utilizado. Los resultados obtenidos permi-
ten demostrar que es posible detectar fallas aunque el sistema sea no lineal, y que
se pueden obtener residuos sensibles ante fallas incipientes, lo que muestra una bue-
na aplicacién del algoritmo. Como trabajo futuro se pretende determinar la falla

incipiente minima que se puede detectar utilizando este enfoque.

Un punto importante en este trabajo fue demostrar que el aislamiento de fallas
puede ser realizado directamente usando datos de entrada y salida del proceso, para
esto se propone un enfoque de diseno para el aislamiento de fallas directamente
de datos en donde los resultados en simulacién obtenidos permiten afirmar que el

aislamiento es satisfactorio.

El problema de aislamiento de fallas en sistemas para los cuales no se conoce un
modelo es considerado. Inspirados en procedimientos utilizados en redes neuronales,
donde datos en situaciones especificas de un sistema son utilizadas para entrenar

las redes. Basicamente se utilizé esta idea para lograr el disenio con caracteristicas

61



CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO 62

de robustez determinadas. Se mostré como la idea tiene sustento en la teoria de
identificacién por subespacios. Se concluye que la idea de diseno para aislamiento de
fallas puede ser aplicada con éxito a sistemas alrededor de un punto de operacién,
o bien a sistemas que son lineales. Una cuestién importante es que para efecto de
disenar los residuos, no se requiere informacién de diferentes magnitudes de una
misma falla, sino que solo se requiere que tenga magnitud suficiente para que su
manifestacion ayude a cancelar el efecto durante el diseno del generador de residuos.
Naturalmente, el método funcionara mejor si los datos utilizados para el diseno de
generadores de residuos son obtenidos con senales de entrada con la caracteristica

de excitacion persistente.

Se verificé que es posible la deteccién de fallas a partir de datos mediante la
utilizacion de un ejemplo de aplicacién en un transformador, con lo que se realizé
la redaccion de un articulo “Data-driven approach to Observer-based incipient fault
detection in Transformer” que fue aceptado para el IEEE/PES Transmission and
Distribution Conference and Exposition Latin America (IEEE/PES T&D LA 2016
). Y gracias a los resultados de investigacién que arrojé este tema de tesis, se tie-
ne otro articulo “Aislamiento de Fuallas en Sistemas Lineales Discretos a partir de

Mediciones” para el Congreso Nacional de Control Automético 2016 (AMCA).

La metodologia utilizada para el diagnéstico de fallas a partir de datos, se
encuentra todavia en una etapa inicial, es por ello que trabajo futuro se requiere en
el sentido de lograr identificacion de fallas asi como en los detalles de diseno, tales

como la seleccién mas adecuada del tamano de los bloques de las matrices de Hankel.
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