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Resumen

Una de las técnicas que se usan para la deteccién de fallos es
la redundancia analitica. Su principal problema es considerar
las incertidumbres que est#n asociadas a todo sistema y a toda
medida. En este articulo se propone considerarlas mediante el
uso de modelos intervalares y medidas intervalares. La técnica
de deteccién consisté entorices en comprobar la coherencia entre
modelo y medidas de forma que se detecta un fallo cuando se
observa que son incoherentes. Una propiedad muy interesante
de esta técnica es la ausencia de falsas alarmas si los modelos y
las medidas son exactos, es decir, representan adecuadamente
las incertidumbres. Para la comprobacién de la coherencia se
usa el Andlisis Intervalar Modal, que proporciona herramientas
para el cdlculo de extensiones intervalares de funciones reales
con la semantica adecuada y ademss ahorrando un importante
esfuerzo de computacién en comgparacion con otras técnicas co-
mo los algoritmos de optimizacién global. Con el fin de mejorar
los resultados de la deteccién de fallos, también se propone el
uso de multiples ventanas temporales deslizantes. El método re-
sultante se ha usado en diversos sistemas académicos reales y
simulados y se aplica en el proyecto europeo CHEM para detec-
tar fallos en diversos procesos reales y plantas piloto. En este
articulo se muestran ejemplos académicos e industriales.
Palabras clave: Deteccién de fallos, Intervalos, Sistemas
dindmicos inciertos, Redundancia analitica, Procesos reales.

Abstract

Analytical redundancy is one of the techniques used for fault de-
tection. Its main problem is taking into account the uncertainty
present in every system and every measurement. The approach
used in this paper consists in representing these uncertainties by
means of interval models and interval measurements. The detec-
tion method is then based on checking the consistency between
model and measurements so a fault is detected when they are
inconsistent. An interesting property of this technique is the
absence of false alarms if model and measurements are accu-
rate, i.e. they represent uncertainties adequately. Consistency
is checked using Modal Interval Analysis, which provides tools
for the computation of interval extensions of real functions with
the adequate semantics, and moreover saving computational ef-
fort compared to other techniques like global optimisation algo-
rithms. To enhance the fault detection results, multiple sliding
time windows are used. The resulting method has been used in
several real and simulated academic systems and is being used
in the European project CHEM for fault detection in several re-
al processes and pilot plants. This paper shows some academic
and industrial examples.

Keywords: Fault; detection, Intervals, Uncertain dynamic
systems, Analytical redundancy, Real processes.

094

1 Introduccion

Cuando un sistema se comporta de forma diferente a
lo habitual, se dice que se ha producido un fallo. Entre
sus posibles consecuencias estan las pérdidas econémi-
cas derivadas de un menor rendimiento del sistema o
el peligro para las personas o el medio ambiente. En
los Gltimos afios se han propuesto diversas técnicas
para detectar fallos (Chen and Patton, 1998; Frank,
Ding and Képpen-Seliger, 2000; Sainz, Armengol and
Vehi, 2002). Entre estas técnicas, las hay de tipo
heurfstico, que se basan en reglas o métodos hasados
en el conocimiento, y de tipo analitico, que se basan en
un modelo del sistema. Fn este ltimo caso se utilizan
herramientas como la identificacién o la estimacioén.

Una manera de detectar fallos consiste en comparar
el comportamiento del sistema que se estd utilizando
y el comportamiento de un sistema de referencia, En
este caso se detecta un fallo cuando hay discrepancias
entre ellos y(t) # y,(¢) (Reiter, 1987) o, expresado de
forma equivalente

(M

siendo y(t) el valor de una variable del sistema en el
tiempo ¢ y y,(¢) la referencia correspondiente. Esta
es una condicién suficiente, pero no es necesaria. Es
posible que un sistema con fallo se comporte igual que
el de referencia en determinados instantes de tiempo.
Por ejemplo, un reloj parado marca la hora exacta dos
veces al dfa. Asi, en estos instantes de tiempo el fallo
no se detecta. Cuando esto ocurre se dice que hay una
alarma omitida.

Si el comportamiento de referencia se obtiene de
otro sistema de las mismas caracteristicas, se dice que
la deteccidn de fallos se realiza, por redundancia fisica.
También se puede obtener el comportamiento de ref-
erencia a partir de un modelo del sistema. En este
caso se dice que la deteccién de fallos se realiza, por
redundancia analftica y, obviamente, los resultados de-
penden fuertemente de la bondad del modelo.

En el lenguaje hablado se usan habitualmente ex-

() —u- ()] > 0
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presiones imprecisas para referirse a las magnitudes
fisicas (“son casi las 127, “la comida estd fria”, “no
estd muy lejos de aqui”, etc.). En cambio, el uso
clentifico de estas magnitudes estd basado en muchos
casos en la asignacién de un valor preciso a cada una
de ellas (“son las 11 577, “la temperatura es de 28 °C”,
“la distancia es de 1,8 km”, etc.). La mayoria de las ve-
ces este valor preciso es inexacto puesto que contiene
un error debido a las.incertidumbres presentes en el
proceso de medicién: ruido en los sensores, conversion
de analdgico a digital, etc.

Todo modelo en que los pardmetros sean nimeros
reales es preciso pero puede ser inexacto si los valores
de los pardmetros no se corresponden exactamente con
los verdaderos valores de las magnitudes que represen-
tan. En caso de que el modelo se haya obtenido a par-
tir del conocimiento fisico del sistema, existe ese valor
verdadero, que es preciso y exacto, pero dificilmente se
puede obtener. Sin embargo, en muchos casos el valor
verdadero ni siquiera existe debido a que en el proce-
so de modelizacién se han formulado hipdtesis, se ha
simplificado, linealizado, etc. Este es también el caso
de los modelos obtenidos por estimacién de pardmet-
ros: se ajusta una funcién matemdtica a unos datos
experimentales de forma que el error sea minimo. Gen-

eralmente el error no desaparece del todo.porque no

existen unos valores de los pardmetros que sean pre-
cisos y exactos.
En consecuencia, cuando se usa un modelo para de-

teccion de fallos por redundancia analitica, raramente . -

el comportamiento del sistema y el comportamiento
del modelo son iguales. Por lo tanto, hay que tener
en cuenta la incertidumbre. Se puede considerar, por
ejemnplo, al comparar los dos comportamientos. Asf,
se indica que hay fallo si la diferencia entre los dos
supera un determinado umbral:

ly(t) — yr ()] > € (2)

Lo dificil en este caso es determinar el tamaifio del
umbral €. Si es demasiado pequeflo, se generan falsas
alarmas, puesto que se indica la existencia de un fallo
incluso cuando no lo hay. Por otro lado, si el umbral
es demasiado grande, la cantidad de alarmas omitidas
aumenta.

También se puede tener en cuenta la incertidum-
bre en el proceso de obtencién del modelo. Asi, los
modelos intervalares, que se presentan en la seccién 2,
pueden representar las incertidumbres asociadas a los
sistemas. También las medidas tienen una incertidum-
bre asociada. En este caso se puede tener en cuenta
mediante el uso de medidas intervalares, que también
se describen en la seccién 2.

El comportamiento de referencia para la deteccién
de fallos se puede obtener a través de la simulacién
del modelo intervalar. Este problema de la simulacién

se puede reformular como un problema de calculo del
rango de una funcién en un espacio de pardmetros.
Este es un problema duro pero se puede suavizar us-
ando estimaciones con error acotado y ventanas tem-
porales, las cuales se presentan en las secciones 3 y
4, respectivamente. Su uso disminuye de forma im-
portante el esfuerzo de célculo necesario y mejora los
resultados de la deteccién de fallos.

Este método se ha aplicado a varios sistemas
académfcos, tanto reales como simulados. En la sec-
cién 5 se muestran los resultados al aplicarlo a un
proceso académico real. También se estd aplicando ac-
tualmente este método en el proyecto europeo CHEM
(CHEM Consortium, 2000) para detectar fallos en
procesos reales y plantas piloto. Algunos de estos re-
sultados se muestran en la seccién 6. Finalmente, en
la seccién 7 se resume este trabajo, se extraen algu-
nas conclusiones y se proponen algunas lineas para el
trabajo futuro. '

2  Modelos Intervalares y
Medidas Intervalares

Un modelo intervalar es un modelo en que los valores
de los parametros son intervalos. Es un modelo im-
preciso pero que puede ser exacto. Se puede usar para
representaf’sistemas invariantes en el tiempo, es decir,
sistemas en que se sabe que los pardmetros no varian
con el tiempo pero a los que no se les puede asignar

uf ntmero real a causa de la incertidumbre. También

se puede usar para representar sistemas variantes en
el tiempo, en los que no'se puede asignar un’ nimero
real a los pardmetros puesto que el valor de éstos varia
con el tiempo. '

Por ejemplo, el comportamiento de un determinado

- sistema dindmico SISO (una dGnica entrada y una Unica

salida) de orden n se puede representar mediante la
siguiente ecuacién en diferencias:

m+1

pt1
Yt = Z a;Yt—iT + ijutij (3)
i=1 =1

Esta ecuacién muestra que la salida del sistema ()
en cualquier momento depende de los valores de las
salidas (yt—i7) y de las entradas (u¢—;T) anteriores,
siendo T el periodo de muestreo. Esta dependencia
viene dada por los pardmetros del modelo del sistema
(a; y b;), que se pueden expresar por medio de inter-
valos si son inciertos. '

La simulacién de un modelo cuyos parametros son
ndmeros reales produce una trayectoria para cada
variable de salida, es decir, una curva que representa la
evolucién de la variable del sistema a través del tiem-
po: y,(t). En el caso de un modelo intervalar, puesto
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que de hecho es un conjunto de modelos, la evolucién
. de cada variable se representa mediante una banda,
que es un conjunto de trayectorias. Los limites de la
banda son

Yo (1) = [min (yr (), méx (- ())] (4)

En este caso, se detecta un fallo cuando el compor-
tamiento del sistema y el de su modelo no son coher-
entes:

y(t) € Yo (t) (5)

De hecho, en muchos casos no se dispone del ver-
dadero valor de la variable y(). Si la variable se puede
medir, la medida tiene, en general, una inexactitud de-
bido a las incertidumbres asociadas al procedimiento
de medida:

Ym(t) 7 (1) (6)

Si esta inexactitud no se considera, se pueden gener-
ar falsas alarmas. Una forma de tener en cuenta esta
inexactitud consiste en incluir en el modelo las incer-
tidumbres asociadas a las medidas. Otra, opcion es uti-
lizar el conocimiento sobre estas incertidumbres para
eliminar la inexactitud introduciendo imprecisién, por
ejemplo mediante medidas intervalares:

y(t) € Yiu(t) (7

El inconveniente de la primera opcién es que au-
menta la imprecisién del modelo y esta imprecisién
se propaga en el tiempo. El problema de la segunda
opcién es que una fuente de incertidumbre en las me-
didas es el ruido, cuya distribucién de probabilidad
generalmente es normal (gaussiana). Esto implica que
el verdadero valor de la variable en algunos casos no
estard incluido en la medida intervalar. La frecuencia
con que esto suceda dependers de la relacién entre la
anchura del intervalo y la desviacién tipica del ruido.
Asi, cudnto més ancho sea el intervalo, més raramente
el verdadero valor de la variable estard fuera de la me-
dida intervalar.

Iin caso de que se usen medidas intervalares, se de-
tecta un fallo cuando

Yin(t) N Y, (t) = 0 (8)

Por lo tanto, si las medidas intervalares son muy an-
chas raramente se produciran falsas alarmas pero au-
menta el ndmero de alarmas omitidas. Por otro lado,
si son muy estrechas el ndmero de alarmas omitidas
disminuye a costa de aumentar el ntimero de falsas
alarmas. :

Para calcular los limites de la banda es necesario
calcular el rango de una funcién en un espacio de
pardmetros en cada paso de simulacién. Este calcu-
lo es una tarea relacionada con la optimizacién global
(Hansen, 1992; Kearfott, 1996), la cual generalmente
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necesita un esfuerzo de célculo importante. Ademis,
este esfuerzo aumenta si el sistema se considera invari-
ante en el tiempo puesto que hay que tener en cuenta
que el valor de los pardmetros, ain siendo incierto, se
mantiene en el tiempo. Esto implica que a cada paso
de simulacién la funcién cuyo rango hay que calcu-
lar tiene més pardmetros y por lo tanto el ntmero
de dimensiones del espacio de pardmetros aumenta
(Armengol, Vehi, Travé-Massuyes and Sainz, 2000).
Asi, la simulacién de modelos intervalares es una, tarea
muy dura en la mayorfa de los casos.

Sin embargo, la simulacién no es el objetivo princi-
pal. Es solamente un paso en el procedimiento de la
deteccion de fallos. En la seccién siguiente se demues-
tra que se pueden obtener resultados similares con un
esfuerzo de cilculo mucho menor. '

3 Estimaciones con Error
Acotado

Se detecta un fallo cuando
Y () NY, () =0 (9)
También se detecta si
Yo (1) N Vo () = 0 (10)

siendo Y;.¢z(t) una estimacion externa de Y, (t), es de-
cir

Yiez(t) 2 Yo (1) (11)

Una diferencia entre usar Y,..,(t) y Y. (t) es que
Yrex(t) es generalmente mucho més ficil de obten-
er que Y, (t). Por ejemplo, siempre se cumple que
Yrez(t) = [—00,+00] D Y,.(¢). Por otra parte, Yy, (1)
detecta menos fallos que Y, (¢). Si Yo(@)NY.(t) =0
Y Y (t) N Yyer(t) # 0 entonces se omite una alarma.
Por ejemplo, Y,.;(t) = [~00,+00] no tiene ninguna
utilidad puesto que no detecta fallos.

Una herramienta 1til para obtener estimaciones ex-
ternas del rango de una funcién en un espacio de
pardmetros es la aritmética intervalar (Moore, 1966),
debido a su propiedad de inclusién monoténica. Se
dice que una funcién es inclusiva monoténica si
X C Y implica que F(X) C F(Y), siendo X =
(X1,Xs,...,X,). Las operaciones aritméticas inter-
valares son inclusivas monoténicas. También lo es
la extensién natural de una funcién racional, que
es la funcién que se obtiene al sustituir cada vari-
able real por su valor intervalar y las operaciones
racionales por las correspondientes operaciones inter-
valares (Moore, 1979):

Ry (X) € fR(X) (12)
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siendo Ry (X)) el rango de la funcién f en el espacio de
parametros determinado por X y f R (X)) su extensién
natural.

Para obtener estimaciones mejores (més estrechas)
de Ry (X') se pueden hacer particiones del dominio de
X, puesto que:

Ry (X) C fR(X1)USR(X2) C FR(X) (1)

siendo X U X9 =X.
HEste procedimiento puede ser utilizado de forma it-
erativa:

1. DO Calcular estimacién externa Yy.e(t)

2 IF Yy (t) N Yyeo(t) = 0 THEN

3. Se detecta el fallo

4 ELSE

5. Divide el espacio de pardmetros
6. ENDIF

7. WHILE No se detecta el fallo

Este procedimiento iterativo obtiene, en cada it-
eracion, estimaciones externas cada vez mas préximas
al rango de la funcién. Si no se produjeran errores de
redondeo al hacer los calculos, al cabo de un nimero
infinito de iteraciones se obtendria el rango exacto. Sin
embargo, el procedimiento se detiene cuando la esti-
macién es suficientemente préoxima a la exacta como
para detectar el fallo, ahorrando asi mucho esfuerzo de
céalculo en caso de que Yy, (£) N Y, (¢) = 0. En cambio,
si no hay fallo o Y,,(t) N Y,(t) # 0, el procedimiento
no se detiene. Este inconveniente puede ser superado
usando una estimacién interna de Y. (¢):

Yon(t) C Y, (2) (19

puesto que si Vi, (£) N Yyin(t) # 0 entonces Yo, (2) N
Y, (t) # @ y por lo tanto se sabe que el fallo, si existe,

nunca serd detectado. En este casoel procedmnento !

debe detenerse.

»Por consiguiente, ‘el uso simultdneo de Y,.;(t) v .
- ¥, (1) obtiene los mismos resultados de-deteccién de -

. fallos que Y,.(t) pero con un esfuerzo de calculé mucho
menor.- Yy (t) v Yein(t) forman lo que se Ha dado en
‘llamar. una estimacién con error acotado de Y,.(t) dado
« que; aunque Y;(t)-es desconocido, s¢ sabe-que

mn(t) CY(t)CYm(t) - (1)

Una herrammnta Lany ut1l para el cedculo de las es-

timaciones con error acotado del rango de una funcién

.en un espacio de:pardmetros es el Andlisis Intervalar
. Modal (Gardefies, Mielgo-and: Trepat, 1986; Gardefies

and Mielgo, 1986; SIGLA/X, 1999), que es una ex-
tensién semadntica de la aritmética intervalar clédsica.
El Analisis Intervalar Modal permite calcular es-
tas estimaciones de forma iterativa mediante algorit-
mos branch-and-bound. Estos algoritmos son mas efi-
cientes que los basados en otras técnicas puesto que
tanto la cantidad como el tamafio de los subespa-
cios que son eliminados son mayores (Armengol, Vehi,
Travé-Massuyes and Sainz, 2001).

4  Ventanas Temporales
Deslizantes

En simulacién, el objetivo es predecir los estados fu-
turos de un sistema, a partir de un determinado estado
inicial y de las entradas del sistema. Por lo tanto, &
medida que la simulacién avanza la distancia temporal
entre el instante actual y el inicial siempre va en au-
mento. En caso de que el modelo que se esté utilizando
sea intervalar, esto implica que el esfuerzo de cilculo
también va en aumento y por lo tanto se llega a un
instante de tiempo en que el problema es intratable.

En deteccién de fallos, se necesitan medidas de las
variables del sistema para poder comparar el com-
portamiento del sistema real con el de referencia
obtenidos por simulacién. Por lo tanto, cualquier in-
stante de tiempo se puede considerar como inicial y
la prediccién del valor de una variable en un instante
de tiempo ¢ (Y,.(t)) se puede calcular a partir del in-
stante inicial tg = 0 (Y,.(¢|to)) o a partir de cualquier
otro instante 0 < ¢; < t (Y.(t|t:)). Asi pues, el esfuer-
zo de calculo necesario se puede limitar fijando una
distancia maxima w > t —t;. Si a esta distancia se
le asigna un valor constante, se dice que se estd uti-
lizando una ventana temporal deslizante de longitud
w: Yo(t|t —w), Yo(t+ 1|t 4+ 1~ w),

El esfuerzo de célculo necesario depende del valor de

_w: cuanto mayor es w, mayor es el esfuerzo de calculo.

Los resultados también dependen de w: las bandas
son més estrechas o mds anchas dependiendo de la
longitud de la ventana y de otros factores como las
medidas de las que se dispone. Asf, puede suceder que
Yo (£) N Yyer (t]t —w1) = 0 y simultdneamente Y5, (£) N
Yooz (tlt—wa) # 0, es decir w detecta un fallo mientras
que wo no lo detecta. En este caso se puede afirmar
que hay un fallo puesto que Yy, (£) N ¥y (t) = 0 es una
condicién suficiente para poder asegurar que hay un
fallo. Por lo tanto, se detecta un fallo-si. RNy

Y()nxmuu—nmxmuw DN
.N Ym(t|0) = 0 (16)

Obvurmnte los resultados de deteccién de fallos
obtenidos ‘usando varias:longitudes de- ventdna son
mejores; es .decir, hay:menos alarmas: omitidas; que

o
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los obtenidos usando una sola longitud de ventana,
sea cual sea la longitud de la ventana en este ultimo
caso.

Puesto que el esfuerzo de calculo que se necesita
para calcular Y,e,(t|t — wq) habitualmente es mayor
que el necesario para calcular Y., (t|t — wy) cuando

“wy > wy, el algoritmo de deteccién de fallos comien-
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za, en cada instante, usando la ventana de menor lon-
gitud. El algoritmo se detiene cuando se detecta un
fallo, ahorrando asi esfuerzo de célculo y reduciendo
al minimo el nimero de alarmas omitidas. La may-
or longitud que se puede usar depende de la potencia
de cdlculo de que se disponga y de la complejidad del
modelo. El algoritmo bésico, de una manera més for-
mal, es el siguiente:

1. Ao = Yin(t)
FOR w FROM 1 TO wpas
Aw = A1 N Yoo (tlt — w)
IF A, = @ THEN

W = Wnag
ENDIF

2.

3

4

5. Se detecta el fallo
6

7

8. ENDFOR

5 Aplicacién a un Proceso
Académico

Este método estd siendo utilizado en la actualidad
para detectar fallos en ejemplos académicos y en pro-
cesos reales. PROFAN es un proceso académico que
se encuentra en la Universitat de Girona que permite
a los estudiantes realizar practicas de identificacién,
control y deteccién de fallos. Esté constituido por dos
resistencias calefactoras, un ventilador con un poten-
ciémetro para regular su velocidad, un sensor de tem-
peratura y una tarjeta de adquisicién de datos. T.a
figura 1 muestra un esquema de este proceso.

Se puede aplicar una tensién variable a la resistencia
calefactora 1 a través de la tarjeta de adquisicién de
datos y se aplica una tensién fija a la resistencia cale-
factora 2 lo cual permite introducir perturbaciones.

El modelo del proceso se puede aproximar mediante

una dindmica de primer orden, la entrada de la cual

es la tensién de la resistencia calefactora 1 y la salida
la medida del sensor de temperatura:
Yt = ayi—r + bugr (17)

Aplic._andoj las técnicas de identificacién inter-
valar descritas en (Gutman, 1996) se obtiene a =

Sensor de Tarjetn de

fergperatura \ adyuisiciHn
Rexistercia NS
Térmica 1 l A

Dia
« Fotencitinet

Resistericia ¥ e
Térmwica 2 v

Ventilador

Figura 1: Esquema del proceso académico PROFAN.,

[0,998,0,99] y b = [0,00194,0,012]. Esta identificacion
del modelo se realizé con el potenciémetro del ven-
tilador al 100% de potencia y con una tensién de la
resistencia 1 también mdxima.

La utilizacién de un modelo intervalar permite rep-
resentar las dindmicas no modeladas, como la no lin-
ealidad, o las posibles perturbaciones externas, como
la influencia de la temperatura ambiente.

Las perturbaciones introducidas a dicho proceso
pueden ser algunas de las siguientes acciones aisladas
0 una combinacién de ellas durante un cierto periodo
de tiempo:

= Reduccién de la potencia del ventilador mediante
el potenciémetro.

= Activacién de la resistencia calefactora 2.

» Desactivacion total o parcial de la resistencia cale-
factora 1.

En cada instante de muestreo se miden los valores de
las variables. Estos datos se agrupan en “escenarios”
y se archivan en ficheros de texto. Se dispone de esce-
narios con datos del proceso tanto en situacién normal
como en diversas situaciones anémalas. Asf, hay esce-
narios en los que se dan problemas en los sensores
(malas calibraciones, mal funcionamiento), en los ac-
tuadores (problemas con la resistencia calefactora 1) o
en el proceso mismo (activacién de la resistencia cale-
factora 2).

Los datos almacenados son precisos (son niimeros
reales) pero inexactos debido a ruidos en el proced-
imiento de medida, errores en la conversién de analégi-
co a digital, mala calibracién de los sensores, etc. As,
para tener en cuenta la incertidumbre asociada a las
medidas, los valores de las variables se representan
mediante intervalos.

La figura 2 muestra la ventana principal del software
de deteccion de fallos cuando éste se aplica a este sis-
tema. En concreto, se usan datos de un escenario en
el que habia fallo. . o

En esta figura, el grifico superior muestra las ban-
das para la variable de salida y las medidas correspon-
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Figura 2: Ventana principal del software. Deteccién de fallos en el PROFAN.

dientes. El gréfico en el centro muestra una barra roja
cuando se detecta un fallo. Finalmente, el grafico infe-
rior indica la longitud de ventana que se ha utilizado
en cada paso.

En este escenario de fallo, se ha reducido la potencia
del ventilador al 50 % en todo el intervalo de tiempo
que dura la simulacién y adem&s se ha encendido la
resistencia calefactora 2 entre el intervalo comprendi-
do entre 50 s y 75 s. La figura 3 destaca los resultados
obtenidos en esta parte del escenario. En la figura se
puede observar que la interseccién entre la medida y
la banda externa es vacia entre ¢ = 55 s y t = 81 s,
por lo tanto se detecta el fallo en estos instantes de
tiempo.

Figura 3: Detalle de los resultados de deteccién de
fallos en el PROFAN. :

6 Aplicacién a un Sistema Real

Una de las aplicaciones en las que se trabaja y en la
que se usan datos reales estd enmarcada en el proyecto

europeo CHEM (CHEM Consortium, 2000).

El objetivo principal de este proyecto es el desar-
rollo de un sistema de ayuda a la toma de decisiones
(DSS, Decision Support System). Una de las tareas
incluidas en el proyecto consiste en definir en qué es-
tado se encuentra en cada momento un proceso. La
dificultad estriba en la presencia de incertidumbres.
Esta tarea se-estdabordando desde diversos puntos
de vista. Uno de éstos estd basado en el uso de mode-
los del sistema, que es el enfoque en el que se basa el
método que se presenta en este articulo. Con el fin de
probar las diversas técnicas que se estdn desarrollan-
do, varios participantes en el proyecto proporcionan
procesos industriales y plantas experimentales. En es-
ta seccién se muestra la aplicacion de este método a
la planta experimental PROCEL.

PROCEL es un proceso que se encuentra en la
Universitat Politecnica de Catalunya (Barcelona, Es-
paha). Estéd constituido por tres reactores (depdsitos),
tres intercambiadores de calor y las bombas y las
véalvulas necesarias para permitir cambiar la config-
uracién del proceso. La figura 4 muestra un esquema
de este proceso.

Los modelos del proceso se obtienen a partir de bal-
ances de masa y energia. En la modelizacién general-
mente se aproxima, se simplifica, se linealiza, etc. Esto
ocurre en este caso en el que se dan incertidumbres
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Figura 4: Esquema del proceso quimico flexible PRO-
CEL.

como la exactitud y el ruido en los sensores, las condi-
ciones ambientales de temperatura y humedad, etc.

En este articulo se muestra un ejemplo basado en
una parte del proceso: la temperatura en el reactor 1.
Este subsistema se modela por medio de la ecuacién
en diferencias siguiente:

ATpy _ F1(Ty ~ T)

4 F2(Ty — Try)
dt, “Vr1

Vri
Ry 3 (T3 —TRl)
L A
Vr1
Py — Gri(Tr1 — Tams)
PR1CpR1VR1

-+

(18)

en la que T'r; es la temperatura del liquido en el reac-
tor-y por lo tanto la salida de este subsistema. Las en-
tradas son los caudales F'1, F2 y F'3, y sus correspon-
dientes temperaturas, 71, T2 y 7'3. Los parametros
del modelo son: el volumen de liquido Vg;, la temper-
atura ambiente Ty,,p, la potencia del calefactor cuan-
do estéd encendido Py, la conductancia térmica de la
pared del reactor Gy, la densidad del hquuio pRl y
su calor especifico CpR1-
Igual que en el ejemplo de anterior, se dlspone de
archivos de datos con diferentes tipos de escenarios.
‘Los datos almacenados son precisos pero inexactos.
" Por lo tanto, los valores de las variables y-los pardmet-
ros del modelo también se representan mediante inter-
valos. En este caso se usa ademds una, variable digital,
que ya estd en los archivos de.datos, para indicar si el
"ca,lefactor estd encendido o apagado.- i
La ﬁgura 5 muestra los resultados obtenidos en una
parte de un escenario en el que habfa fallo. Este con-
sistié en a,umentar la potencla del calefactor en el in-
;fervmlo de tlenlpo comprendldo entre 50 s y 75 s. Para
que los resultados representados en la figura sean més
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claros, se ha pintado el interior de la banda externa de
color amarillo y el interior de la banda interna de color
verde. Ademds, las medidas intervalares se represen-
tan mediante segmentos de color rojo. En la figura se
puede observar que la interseccion entre la medida y
la banda externa es vacia entre ¢t = 52 s yit="175s
por lo tanto se detecta el fallo en estos instantes de
tiempo.

a0 45 50 55 80 65 70 75 a0
time (s)

Figura 5: Un detalle de los resultados.

En cada paso se puede calcular la banda usando
diferentes longitudes de ventana. Sin embargo, en la

figura se representa solamente la banda obtenida con

la tltima de las longitudes que se han usado. Debido a

- esto, la banda parece més ancha en algunos instantes

de tiempo como t = 51 s 0ot = 76 s puesto que en
estos instantes ha sido necesario utilizar longitudes de
ventana mayores hasta llegar a una conclusién.

7 Conclusiones y Trabajo
Futuro

En este articulo se presenta un método para detec-

_tar fallos en sistemas dindmicos con incertidumbres

paramétricas. La incertidumbre de los sistemas se rep-
resenta mediante modelos intervalares mientras que
la incertidumbre asociada a las medidas se represer-

“ta por medio de ‘medidas intervalares. Se detecta, un

fallo cuando no existe consistencia entre el modelo in-
tervalar y las nled1das intervalares, es decir, cuando la
interseccién entre una medida intervalar y 14 banda ex-
terna es vacia. La cantidad de alarmas omitidas se re-
duce usando varias longitudes de ventana simultdnea-

" mente, puesto que se detecta fallo cuando hay una
. mconsmtencm €n una.ventana temporal cuslquiera.

Por otra parte, no se dan falsas alarmas si el modelo
intervalar representa adecuadamente el sistema y las
medidas intervalares representan adecuadamente los
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verdaderos valores de las variables. Una forma facil
de evitar falsas alarmas aisladas debido a medidas in-
correctas consiste en ignorar las alarmas que no se
confirman en los instantes subsiguientes. Si hay falsas
alarmas debido a que el modelo intervalar es incor-
recto, este método se puede utilizar para refinar dicho
modelo.

Este método utiliza un algoritmo branch-and-bound
que calcula estimaciones de la banda exacta con error
acotado. Este algoritmo es muy eficiente gracias al uso
del Analisis Intervalar Modal.

En la actualidad, este método se estd aplicando a
varios procesos reales en el marco del proyecto europeo
CHEM. Los proveedores de los procesos se muestran
satisfechos con los resultados que se estén obtenien-
do pero por desgracia muchos de estos resultados no
se pueden publicar por cuestiones de confidencialidad.
Este articulo presenta ejemplos de deteccién de fal-
los en un proceso académico y en una planta quimica
experimental. En estos ejemplos se analizan, fuera de
linea, datos de dichos procesos. Sin embargo, actual-
mente se estd modificando el software para que pueda
ser utilizado también en linea.

Se detecta un fallo cuando el valor de una determi-
nada variable est4 por encima o por debajo del valor
que predice el modelo. Esta es una informacién que
se utilizard en el futuro para la diagnosis del fallo,
es decir, para indicar en que parte del sistema se ha
producido el fallo. ’
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