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Resumen

La diagnosis es una de las dreas de investigacion a la que las instituciones
europeas y las empresas privadas dedican mds recursos. Esto es debido a
la pérdida de productividad y deterioro de equipos que provocan fallos no
diagnosticados a tiempo. Por estos motivos, nuestra investigacion se
centra en diagnosis sobre sistemas dindmicos. usando aprendizaje
supervisado. En la presente aproximacion tratamos la deteccién de Jallos
¥ diagnosis en momentos tempranos del transitorio entre dos estados del
sistema dindmico. Realizamos, por tanto, la diagnosis durante los cambios
de estado debidos al funcionamiento normal del sistema, o provocados
como pulsos de control generados para la diagnosis.

La diagnosis se realizard en dos fases: la primera de ellas, la de
aprendizaje, que es la mds costosa computacionalmente, se realizard off-
line, ln segunda, la diagrosis, se realizard durante el Juncionamiento del
sistema. En la primera-fase obtendremos 3 drboles de decisicn en
instantes de tiempo que se corresponden con un tercio, dos tercios yel
Jinal del transitorio, y en la segunda detectaremos y diagnosticaremos el
error usando los citados drboles de decision.

Palabras clave: Deteccién de Fallos, Diagnosis, Aprendizaje Supervisado,
Reglas de Decision.

Abstract

Diagnosis is one of the research areas in which European institutions and
private companies dedicate more resources. This is due to the. loss of
productivity and machine deterioration that are_caused because don't
diagnose on time For these reasons, our investigation is centered in
diagnosis of dynamic systems, by using supervised learning tools. In the
present approach, the fault detection and diagnosis, in two early moments
of the transitory between two states of the dynamic system, will be. treated.
Therefore, the diagnosis will be carried out during the changes of the state
in the normal operation of the system, or in.a provoked control pulse
which ave generated for the diagnosis :

The diagnosis will be carried out in two Dhases: the first one, the learning
task, is the longest in time and it will be carried out off-line. The second
Pphase, the diagnosis task, will be carried out on-line, during the operation
of the system. After the first phase, 3 decision trees will be obtained. They
will correspond to instants of time in 1/3,2/3 and the end of the transitory.
In the second phase, the possible fault will be detected and diagnose using
the previous decision trees.

Keywords: Fault Detection, Diagnosis, Supervised Learning, Decision
Rules. S
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 sistemas

1 Introduccion

Entendemos por deteccion de fallos 1a tarea de determinar,
a partir de las observaciones realizadas, cudndo existe un
funcionamiento incorrecto del sistema sujeto a observacion,
y por diagnosis cuales son las causas de ese
comportamiento incorrecto.

La deteccién y la diagnosis del funcionamiento anémalo
de mecanismos y procesos son importantes desde el punto
de vista estratégico de las empresas, debido a las demandas
economicas y de conservacién del medio ambiente que se
requieren para permanecer en mercados competitivos. En
parte esto conduce a que sea un campo de investigacién
muy activo. Los fallos producidos en los componentes y
procesos pueden provocar paradas indeseables y deterioro
de los sistemas, con el consiguiente aumento de costes yla
disminucién de la produccién. Por tanto para mantener los
sistemas en niveles de seguridad, produccién y fiabilidad
deseados se necesita desarrollar mecanismos que permitan

Ta deteccion y diagnosis de esos fallos que se producen en

los sistemas.

Cuando  se pretende, ademas, realizar diagnosis de
13 ~dindmicos Ia complejidad  aumenta. La
caracteristica comun a este tipo de sistemas es:su
comportamiento dindmico, donde. el :tienipo es, un‘f"fa‘ctor
muy importante a tener en cuenta, y donde la dinaniica de
los sintomas puede ser comparable a la del propio proceso,
de tal forma que no se detectara de la misma forma una
pequefia fuga de un tanque que la obstruccién total de una
valvula. En (Struss, 97) se presentan los fundamentos de las
diagnosis basada en modelos para sistemas dindmicos. En
este trabajo se discuten los fundamentos tedricos y los
aspectos practicos de la aplicacién de la diagnosis basada
en modelos (particularmente la diagnosis basada en
consistencia) para sistemas dindmicos



P J. Abad, A. J. Suarez, J. A. Ortega, R. M. Gasca: Diagnosis en Fases Tempranas de Sistemas Dinamicos

Una de las discusiones mas significativas que se han
observado en los ultimos afios versa sobre si es suficiente,
para llevar a cabo la diagnosis de los sistemas dinamicos,
considerar Unicamente los estados del sistema, e ignorar lo
que sucede entre ellos, o es mejor realizar la simulacién- del
sistema para tener en cuenta los cambios entre estados. En
el primer caso, la diagnosis basada en estados, solo se
razona sobre los estados simples del sistema, sin tener en
cuenta los cambios de estado, mientras que en el segundo
caso, la simulacion, el comportamiento del sistema se trata
de forma continua, tanto en los estados como en las
transiciones entre ellas.

Los defensores de la propuesta basada en estados (Malik
& Struss, 96), (Dressler, 96) argumentan que la simulacién
numérica no es aplicable si sélo tenemos informacion
parcial o cualitativa del sistema y sus condiciones iniciales.
En estos casos la simulacion puede llegar a ser muy
compleja, debido a la ambigiiedad existente en el conjunto
de predicciones de comportamiento.

Un trabajo posterior (Panati & Drupa, 00) presenta unos
resultados opuestos a los presentados (Malik & Struss, 96),
para el mismo ejemplo, mostrando que la simulacién puede
ser 1til para restringir el uso de posibles diagnésticos.

En el presente articulo se pretende usar la simulacion
para, mediante técnicas de aprendizaje supervisado,
demostrar que se pueden obtener buenos resultados en la
diagnosis de sistemas dindmicos.

Existen dos enfoques fundamentales en el campo del
aprendizaje: €l primero incorpora nueva informacion al
conocimiento ya adquirido (aprendizaje mediante el anélisis
de - diferencias o aprendizaje mediante la aplicacion de
experiencias), mientras que el segundo extrae conocimiento
de la regularidad de los datos (programacién logica,
técnicas.  conexionistas,  programacion  genética o
clasificacion automatica). Este segundo enfoque sera el que
se sigue en el presente articulo.

Con estas técnicas, la diagnosis se consigue mediante la

comparacién de la evolucion del sistema a diagnosticar con

el conocimiento aprendido que se tiene del mismo,
evaluando de ésta forma el comportamiento del sistema.
Para la adquisicion del conocimiento se suele recurrir a
experiencias previas almacenadas o a la simulacién del
comportamiento del sistema a diagnosticar en las distintas
situaciones que se pueden presentar. Generalmente, no
suelen estar disponibles tantos ejemplos de situaciones
reales de fallo, por lo que deben recurrir a simulaciones
[Balakrishnan&Jonavar98] de los mismos.

Desde hace algin tiempo las técnicas de aprendizaje
vienen siendo aplicadas al campo de la diagnosis de muy
diversas.formas, como pueden ser los métodos estocasticos
(Pouliezos&Stavrakakis, 94), técnicas de tipo conexionistas
(Venkatusubramanian & Chan, 95) y sistemas de
clasificacion (Leonhart & Ayoubi, 97). Mas recientes son
los trabajos de (Fuente, 01), donde se exponen tres formas

distintas de aplicar las Redes Neuronales Artificiales al
campo de la deteccion y diagndstico de fallos, (Saludes et
al., 01) que utiliza una red neuronal-SOM, o (Simén et al,,
01), donde podemos encontrar técnicas conexionistas
combinadas con ldgica borrosa.

En cuanto a los sistemas de clasificacidén, dentro del
campo del aprendizaje supervisado, son procedimientos

-autométicos, basados en operaciones logicas, que aprenden

una tarea a partir de un conjunto de ejemplos. En el campo
de la clasificacion la atencidon ~se ha centrado,
concretamente, en aproximaciones con arboles de decision
(Quinlan, 86) donde la clasificacién es el resultado de una
serie de pasos 16gicos. Estas aproximaciones son capaces de
representar los sistemas mas complejos si tienen datos
suficientes. Aplicados a la diagnosis, podemos encontrar
aplicaciones de estos métodos usados para la clasificacion
de patrones temporales (Rodriguez et. al, 01), o en trabajos
previos al presente (Suérez et al. 01), (Abad et al., 01).

En el presente articulo veremos como usando aprendizaje
supervisado, realizado a partir de las simulaciones del
sistema dindmico, podemos llegar detectar y diagnosticar,
con cierta precision, diversas situaciones .de fallo. El
aprendizaje se realizars, ademas, de forma incremental,
permitiendo obtener un conjunto de reglas de clasificacion
en instantes muy tempranos, lo que posibilita tener un
diagnéstico en los primeros instantes de funcionamiento del
sistema.

El articulo ha sido organizado de la siguiente manera: en
la siguiente seccién se introducen las definiciones y
notaciones necesarias para el desarrollo de la metodologia
de trabajo. A continuacion expondremos la metodologia
empleada y la forma de realizar la diagnosis. La siguiente
seccién nos presenta el caso de estudio seleccionado para
validar la propuesta. Para ilustrar el funcionamiento de
estas técnicas se presenta un amplio juego de pruebas
desarrolladas, que nos permiten comprobar los resultados
ofrecidos por la aproximacién empleada. Por ultimo se
discuten algunas mejoras que estin en proceso de
desarrollo. B

2 Definiciones y Notaciones

Para realizar la diagnosis de sistemas dindmicos es
necesario establecer ciertas definiciones sobre las cuales
basaremos el modo de operacion de nuestra metodologla
Estas definiciones son las siguientes:

Definicion 1: Familia de comportamlentos. Es un
conjunto finito de trayectorias, que tienen un
comportamiento similar desde el punto de vista del
diagnéstico y que se determinan de acuerdo con unos
determinados rangos de valores de los parametros, rangos
que determinan las distintas categorias de comportamiento.

Definicién 2: Comportamientos correctos. Es el conjunto

finito de trayectorias que son consideradas como evolucién
del sistema en ausencia de fallo.
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Definicion 3: Comportamiento perfecto. Definimos
comportamiento perfecto como la trayectoria que describe
el sistema cuando los valores de los parametros toman
todos los valores centrales de los rangos que tienen
definidos como correctos, o aquellos valores determinados
por el fabricante, es decir, aquellos en los que un sistema
ideal deberia permanecer.

Definicion 4: Observacién. Datos de las variables
observables, del sistema real, que forman una trayectoria
del sistema dindmico para ese comportamiento concreto.
Son datos que se obtiene on-line.

Datos obtenidos a partir del
Sistema Real

o

Datos obtenidos a partir de la
simulacion.

Definicién 5: Deteccion. Es la identificacién de -la
presencia de fallo en una observacion del sistema real a
partir de los 4rboles de decision obtenidos durante el
aprendizaje.

Definicion 6: Diagnosis. Tarea de determinar cual es la
causa del fallo, identificando la observacion del sistema real
como perteneciente a la familia de comportamiento de ese
fallo.

Si%y=a
Sixy <= 0.5 ENTONCES ¢4
SiXy > 05 ENTONCES C;

SiX;=h
SiX 2<=32 ENTONCES Cy
SiX 2 > 3.2 ENTONCES Cy

Sistema de
deteccion de
fallos.

Arboles de deteccién

a@@

(’yT

5@)
SiXy=

si Xz <=05 ENTONCES C,
SiXy > D5 ENTONCES Cp
SiX;=b
Si¥ 2 <=32 ENTONCES C3
SiX 2 > 3.2 ENTONCES Cg

Sistema de
diagnosis de
fallos.

Arboles de diagnosis

Figura 1: Sistema de deteccién y diagnosis.

3 Propuesta Metodolégica

La metodologia que se propone con objeto de llevar a cabo
la diagnosis consiste en obtener un conjunto de reglas o
arboles de decision que indiquen, para una observacién
dada, si ésta presente o no algin fallo sin identificar cual. A
continuacion, y del mismo modo, se propone obtener un
conjunto de reglas o arboles de decisién que identifiquen el
error detectado con anterioridad. La metodologia parte del
sistema real o de una simulacién de éste. A continuacion,
mediante el sistema de deteccién de fallos primero y
posteriormente el sistema de diagnosis, se procede a la
obtencién de los arboles de deteccién y de diagnosis
respectivamente, tal y como se indica el la figura 1.

Pasemos a describir por tanto el sistema de obtencion del
arbol de deteccién de fallos y del arbol de identificacién de
fallos o de diagnosis.

3.1 Sistema de Deteccion

El sistema de deteccion, como ya se_ha indicado, tiene
como objetivo obtener un arbol de decisién que detecte la
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presencia o ausencia de fallo, indicando si el
comportamiento del sistema es correcto o incorrecto. El
funcionamiento del sistema de deteccién se puede ver en la
figura 2. Hay que resaltar que el sistema de obtencién de
arboles de deteccion y diagnosis se realiza off-line, de tal
forma que eliminamos el tratamiento computacionalmente
duro del funcionamiento en tiempo real.

El sistema de detecciéon puede partir de dos puntos
distintos: del sistema real o, en su ausencia, de un modelo
del mismo. A partir de la adquisicién de datos del sistema
real o de la simulacion del modelo incluyendo el ruido, sea
cual sea el punto de partida, obtenemos una base de datos
de trayectorias, las cuales han sido obtenidas simulando
fallos de distintos tipos, si partimos de la simulacién, o
provocando estos fallos en el sistema real si es el caso.
Conocemos, por tanto, si cada trayectoria contiene o no
fallos, siendo la base de datos obtenida de la siguiente
forma:

Trayectoria 1: Dato[1],Datof2],Dato[3], ....... Dato[m]
Trayectoria 2: Dato[1],Dato[2],Dato[3], ...... Dato[m]

Trayectoria n: Dato[1].Dato[2],Dato[3], ....... Datofm]
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Estos datos seran las medidas de las variables observables
dentro del sistema.

Modelizaadn ‘

Descripcidn
del problema

) . ] ™y
- Clasifica f~—J ] Trata
Arbul de cién /3 B.D. mienta
derisitn Tratada
1£3 ~——
. o :
Clasifica f~—0u_ | ] Tratami
Arhol de cidn /3 B{D ento
decision | Tratafa
213 — L
. i .
Clasifica P A Tratami
Arbiu? de ddn 3/3B.D. erto
dectsidn Tratada
3/3 N—

Estas trayectorias seran definidas como comportamiento
en ausencia de fallo mediante la etiqueta OK o en presencia
de falio mediante la etiqueta KO quedando la base de datos
como sigue:

Sirmulacién

Modelo con
Ruidao.

Etiquetado

Sistema Real

2{3B|D.
Reetiqugtada

B.D
Reetiquetada
N

Figura 2: Sistema de deteccién de fallos.

Trayectoria 1: Dato[1],Datof2], ...... Dato[m] EtiquetafOK, KO}
Trayectoria 2: Dato[1] Dato[2], ......, Dato[m] Etiqueta{OK, KO, )}

Trayectoria n: Dato[1],Datof2], ......, Datofm] Etiqueta{OK, KO}

El siguiente paso sera dividir la base de datos en tantas
partes como puntos de chequeo temporales - queramos
obtener, en nuestro caso hemos definido tres puntos que nos
dividiran la base de datos en tres partes iguales. Estas partes
corresponden a un tercio, dos tercios y el total de la
trayectoria, de tal forma que podamos utilizar o trabajar con
datos muy tempranos, con datos al sesenta y seis por ciento
de la transicién y con la base de datos completa, como
podemos ver en la figura 3.

A cada una de estas porciones de la base de datos original
se le realizara un tratamiento, obteniéndose una serie de
atributos, que enriqueceran la base de datos para facilitar la
clasificacion, puesto que los obtenidos directamente del
sistema son pobres para realizar el aprendizaje supervisado

y los resultados son poco satisfactorios: Estos atributos se
describen a continuacién: - )

Distancia al comportamiento perfecto (DPfi]). Indica el
grado de similitud entre una trayectoria concreta y la
trayectoria del comportamiento perfecto que fue definida
con anterioridad. Este atributo se calcula restando el dato de
la trayectoria del comportamiento perfecto al dato de la
trayectoria en curso-en cada instante de tiempo que se
obtuvo una medida. Esto podemos observarlo en la
ecuacion (1).

D}’(f) = Déto[i]— Dalopf[z;] M

Donde Dato[i] es el punto tratado de la trayectoria en curso
y Datopf{i] es el correspondiente punto de la trayectoria del
comportamiento perfecto. '
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Figura 3: Puntos de chequeo.
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Figura 4: Atributos para cada trayectoria.

Integral(I[i]). Es la magnitud que resulta de la integracién
numérica entre el punto actual y el precedente,
representando esto el 4rea encerrada entre el punto actual y
el precedente. Se calcula mediante la aproximacién
siguiente:

I(i)=Ii’ﬂs><£[i]—+§ii—-—11 )

Donde Ts es el paso de tiempo de la simulacién o

frecuencia con que se van adquiriendo los datos del sistema

real, p[i] el punto actual tratado y pfi-1] el precedente.
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Ademas calcularemos una serie de atributos para cada
trayectoria, es decir, un tnico atributo para cada una de las
trayectorias, intentando aumentar todavia mas la
informacién disponible a la hora de clasificar, estos
atributos que podemos ver en la figura 4 son:

Tiempo de subida (Tsub). Es el momento en el cual se
alcanza por primera vez el punto al que aspiramos llegue y
se estabilice el sistema, es decir, es cuando el sistema iguala
su estado al indicado por la consigna a alcanzar.

Tiempo de establecimiento (Te). Es el punto temporal en
el que sistema alcanza el estado deseado definitivamente, es
decir, lo alcanza y permanece en el de forma estable.

Estado méximo. (Emax). Es el estado maximo que el
sistema alcanza en el proceso oscilatorio de acercamiento al
estado deseado.

Tiempo de estado maximo. (TEmax). Es el momento en
el que se alcanza el estado maximo.

Estado minimo. (Emin). Es el estado minimo que el
sistema alcanza en el proceso oscilatorio de acercamiento al
estado deseado.

Tiempo de estado minimo. (TEmin). Es el momento en el
que se alcanza el estado minimo.

Una vez calculados todos estos atributos, obtenemos tres
bases de datos, una por cada punto de deteccién elegido, es
decir, un tercio del transitorio, dos tercios o al final de éste.
Dichas bases de datos tendran la forma siguiente:

Trayectoria 1: Tsub, Te, Emax, TEmax, Emin, TEmin
Dato[1],DP[1],I[1],Dato[2],DP[2],I[2], ... ... ,Dato[n],DP[
nlIfn] {KO, OK}
Trayectoria 2. Tsub, Te, Emax, TEmax, Emin TEmin
Dato[1],DP[1],1{1],Dato[2],DP[2] I[2], ... ... ,Dato[n],DP[
nl Ifn] {KO, OK}

Trayectoria n: Tsub, Te, Emax, TEmax, Emin, TEmin
Dato[]],DP[I],][I],Dato[Z],DP[Z],I[Z], ...... ,Dato[n], DP[
nl I[n] {KO, OK}

Tras realizar este tratamiento, sobre cada base de datos,
¢stas nos serviran de entrada para realizar el aprendizaje
supervisado.

El aprendizaje se llevara a cabo mediante una herramienta
de clasificacién, que en nuestro caso  serd



P. J. Abad; A. J. Suarez, J. A. Ortega, R. M. Gasca: Diagnosis en Fases Tempranas de Sistemas Dinamicos

— Modelizacién ‘
Descripeidn Modelo con
del problema Ruide.
~

Clasifica C Tratami
Arbol de cién 1/3B.D. ento
decisién h Cratada
1/3 — ]

Clasifica o] Tratami
Arb}a} f:lE cidn 213 B|D. ento
decisidn Tratadla
243 — ]

Clasifica
Arbp} de cidn 33BD. ento
decisidn 4 Tratada
343

Simulacién

BD.
Etiguetada

Reetiquetado

Reetiqug l/| Reetiquetada

BD.
Reetiquetada

Figura 5: Sistema de diagnosis.

C4.5 (Quinlan, 93), que sera capaz de clasificar, en funcién
de la etiqueta, los valores que deben tomar cada uno de los
datos aportados para que se correspondan con el
comportamiento asociado a dicha etiqueta. Lo que se
consigue con esta herramienta es caracterizar cada una de
las familias de comportamiento segun los valores de los
atributos que se les ha proporcionado. La salida del
clasificador estara compuesta por un conjunto de reglas de
clasificacién que seran las que nos sirvan para llevar a cabo
la deteccidn. Estas reglas seran del tipo:

SI <Condicién_en_atributos>
ENTONCES <clase>

Una vez explicado el tratamiento off-line que se realiza
para obtener los arboles de decision para la deteccion de
errores, pasaremos a describir el tratamiento necesario para
la obtencidn del arbol de diagnosis.

3.2 Sistema de Diagnosis

El sistema de diagnosis tendrd una forma de obtencion
similar al del sistema de deteccion, la cual puede intuirse en
la figura S.

Al igual que ocurria con el sistema de obtencion del arbol
de detecciodn, el sistema de obtencion del arbol de diagnosis
también se realizard off-line, es decir, todo el tratamiento
computacionalmente costoso se realiza antes de la
instalacion en el sistema real.

El sistema de diagnosis, encaminado a encontrar un arbol
de decisiébn que se utilizard para realizar diagnosis,
consistira en una serie de pasos. De estos, los iniciales son

idénticos a los del sistema de deteccion, partiendo desde el
sistema real o en su ausencia de la simulacion incluyendo el
ruido.

A partir de una de estas opciones obtenemos una base de
datos de trayectorias con comportamientos conocidos y
cuyas etiquetas representan el tipo de comportamiento.
Como podemos ver, los pasos hasta este punto son iguales a
los del sistema de deteccion, con la salvedad que esta base
de datos es etiquetada de forma distinta, no se etiquetara
como OK, KO, si no que se etiquetara segtn el tipo de fallo
al que pertenezca la trayectoria o que la trayectoria estd en
ausencia de fallo, es decir, comportamiento correcto (OK).
Obtenemos por tanto una base de datos de la siguiente
forma:

Trayectoria 1: Dato[l], ............ , Dato[n]. {Error tipo 1}
Trayectoria 2: Dato[1], ............ , Dato[n]. {Error tipo 1}
Trayectoria n: Dato[1], .......... , Dato[n]. {Error tipo 1}
Trayectoria 1: Datof[l], ............ , Dato[n]. {Error tipo 2}
Trayectoria 2: Dato[l], ........... , Dato[n]. {Error tipo 2}
Trayectoria n: Dato[1], ............ , Dato[n]. {Error tipo 2}
Trayectoria 1: Dato[1], ............ , Dato[n]. {Error tipo n}
Trayectoria 2: Dato[1], ............ , Dato[n]. {Error tipo n}
Trayectoria n: Dato[1], ............ , Dato[n]. {Error tipo n}
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El siguiente paso es el que denominamos reetiquetado. Este
paso tiene lugar debido a que existe trayectorias
pertenecientes a familias de comportamientos tan similares
que es imposible discernir a que comportamiento pertenece
cada una. :

Con objeto de solucionar este problema, los conjuntos de
trayectorias similares, que pertenezcan a familias de
comportamientos distintos, seran reetiquetadas con ambas
etiquetas, creando por tanto una nueva familia de
comportamientos.

Datos Observados
Hasta Instante 1/3

Arbol de
deteccién 1/3

El problema consiste en definir cuando dos o mas
trayectorias son similares. La decisién que se ha tomado es
que dos trayectorias son similares cuando la distancia entre
ambas sea menor que una determinada magnitud, que es
dependiente del sistema tratado. La distancia que hemos
usado es la distancia Euclidea.

Los siguientes dos pasos a realizar son: la divisién de la
base de datos y el tratamiento de los datos, que se realiza en
base a enriquecer la base de datos y facilitar la tarea de
clasificacién, y la clasificacion, que ha sido realizada
utilizando C4.5 (Quinlan, 93). Dichos pasos son idénticos a
los ya expuestos en el sistema de deteccion de fallos.

Ausencia
de error

Arbol de Tipo de
Posible diagnosis 1/3 error Iy
error.
Arbol de .
Datos Observados dete?:cio’en 23 Ausencia
. | Hasta Instante 2/3 de error
- Arbol de .
: ) ; Tipo de
Posible diagnosis 2/3 ) error Tpg
error.
Datos Observadas j:’iilci:n 23 Ausencia
Hasta Instante 3/3 de error
Arbal de .
; ) Tipo de
Posible diagnosis 3/3 erfur Lo
error.

Figura 6: Sistema de deteccion e identificacién de fallo en tiempo real.

Con lo cual se obtiene 3 arboles de decisién para diagnosis
uno por cada momento en los que deseamos hacer el
diagnostico. ’

4 Detecciéon y Diagnosis en Tiempo
Real

Una vez se ha descrito como se obtienen los arboles de
decisién tanto de deteccion como de diagnosis, vamos a dar
la explicacion de como son utilizados en tiempo real, de lo
cual tenemos un esquema en la figura 6.

En el momento que se produce una peticion de cambio de
consigna, seleccionaremos el conjunto de arboles obtenidos
para esa situacién concreta y comenzaremos la adquisicion
de datos del sistema. '

El cambio de consigna puede ser
funcionamiento  cotidiano ‘del  sistema
introduzcamos pulsos periédicos de control.

origen del
0 porque
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Una vez alcanzado el primer punto de diagnosis, en el
instante 1/3 del tiempo total utilizado para el entrenamiento,
se le pasa esos datos observables al arbol de deteccion de
errores seleccionado previamente, del cual existird uno
diferente para cada cambio de funcionamiento del sistema,
Existe en este punto dos alternativas, la primera es que el
sistema no detecte ningin error y por lo tanto mostrara
mensajes de funcionamiento correcto, la segunda es la
deteccion de un error, en este caso los datos de la
observacién se pasan a través del arbol de decisidn de
diagnosis pertinente, mostrandonos éste la prediccion del
fallo o de la de la familia de fallos detectados.

El método de actuacion se repite en el siguiente punto de
diagnosis, en el instante 2/3 del tiempo total utilizado para
entrenamiento. Es de destacar que el instante de deteccién y
diagnosis es mas tardio pero la deteccion y diagnosis es
més fiable, ya que la informacién de la que se dispone es
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mayor, puesto que disponemos de la observada en el
instante 1/3 mas la observada desde el instante 1/3 hasta el
instante 2/3.

De nuevo, el método de actuacion se repite para todo el
periodo de transicién. La informacién ahora es la del
periodo total y por tanto la mas enriquecida, con lo cual la
deteccion y diagnosis en este punto serd la mas fiable.

S Caso de Estudio

Como problema ejemplo de sistema dindmico cuyo
comportamiento debe ser diagnosticado se ha elegido el
presentado en (Panati & Drupa, 00), que es una
modificacion del presentado en un trabajo preV1o (Malik &
Struss, 96).

El modelo de sistema dindmico considerado se representa
en la Figura 7. Consta de un motor eléctrico (M), cuya
velocidad angular (W) se controla mediante el voltaje (V)
proporcionado por el controlador ©. El controlador © actia
basandose en la velocidad angular deseada (d) y el valor de
la velocidad angular medida (W) por el sensor (S).

En (Malik & Struss, 96) se considera un controlador
proporcional (P) para el modelo, mientras que en el trabajo
de (Panati & Drupa, 00) se considera un sistema dindmico
con un controlador proporcional integral (I), que sera el
mismo que consideraremos para nuestro ejemplo.

D m—

Wm v

Figura 7: Sistema ejemplo.

Las ecuaciones que rigen el modelo son:

MOtOV:T*ﬂ:Cm*V—W ©)
dr
dv :
Controlador I : i ce*(d —wn) @
Sensor . wm=cs*w )

Las causas de fallo que vamos a considerar en nuestro
modelo son provocadas por el funcionamiento anémalo de
alguno de los componentes. Esto es provocado
principalmente por la desviacién del valor nominal de las
constantes relacionadas con uno de los componentes. Ellas
se desvian del rango de los valores considerados como
correctos. Alguno de dichos fallos hace que esas constantes
tengan valores que estén por encima de los valores
correctos y otros haran que las constantes estén por debajo.
Al efectuar la diagnosis, no sélo se deberd indicar el
componente que esta fallando, sino también si la constante
que rige dicho componente se sitiia en valores por encima o
por debajo del rango correcto.

Las posibles causas de fallos que deseamos 1dent1ﬁcar seran
denominadas:

e Cmdlta. Que la constante del motor (Cm) se sitde
por encima de los valores que consideramos como
correctos.

e CmBaja. Que la constante del motor (Cm) se sitie
por debajo de los valores que considéramos como
correctos.

e Csdlta. Que la constante del sensor (Cs) se sitiie por
encima de los valores que consideramos ‘como
correctos.

s CsBaja. Que la constante del sensor (Cs) se sitie por
debajo de los valores que consideramos como
correctos.

e Ccdlta. Que la constante del controlador (Cc) se
sitie por encima de los valores que consideramos
como correctos.

®  Ccbaja Que la constante del controlador (Cc) se
sitie por debajo de los valores que consideramos
como correctos.

Para describir el funcionamiento correcto del sistema,
vamos a considerar que los valores de las constantes de los
componentes podran oscilar dentro de un rango que
consideraremos ~correcto para cada ‘una de dichas
constantes, estos valores serdn proporcionados por el
fabricante. De esta forma se le permite una flexibilidad de
funcionamiento al sistema que se acerca mas a lo que sera
un comportamiento real. Esto dificulta la diagnosis al no
tener un valor de referencia fijo y univoco que represente
un comportamiento correcto sobre el que medir las posibles
desviaciones que se puedan producir, pero por el contrario
proporciona una vision mas realista del sistema.

Otras consideraciones que haremos al llevar a cabo la
diagnosis, y que se consideran presentes en nuestro sistema
son:

1. El fallo estd presente desde el principio y no
evoluciona en el tiempo.

2. Si el sistema sufre un cambio de comportamiento,
este cambio se . supone que  ocurre
1instantdneamente y a partir de aqui no evoluciona
en el tiempo.
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W =W
V= INTEG(F2)
W= INTEG(H
F2 = Co(e- W)
F = Coy-wym

Figura 8: Diagrama de Forrester del modelo,

Apliquemos el funcionamiento de nuestra metodologia al
citado caso de ejemplo, comenzando con el sistema de
deteccion.

Como hemos dicho con anterioridad se puede partir del
modelo real o de una simulacién, que es el caso, hemos
simulado el sistema en Vemsin® con presencia de un ruido
blanco. El sistema simulado en Vemsin queda como se
muestra en la figura 8. :

Los datos obtenidos tendran por tanto la forma:
Wm[l], Wm[2] Wm[3], ....... Wm[m]

Las cuales serdn etiquetadas como {OK, KO}, el siguiente
paso sera dividir la base de datos en tres partes conteniendo
cada una de ellas un tercio, dos tercios y el total de los
datos obtenidos en la simulacién obteniendo por tanto 3
bases de datos que quedaran etiquetadas como sigue:

Wn[1], Wm[2], Wm[3], ....... Wm[m]. ETIQUETA(ok, ko)

Una vez calculados los atributos que se describen en la
seccion 3.1. Obteniendo la siguiente base de datos.

Tsub, Te, TVmax, Vmmin,
Wm[1],DP[1]I[1], Wm{2],DP[2]I{2],
Wm[n],DP[n],I[n] {OK, KO}

Vmarx, TVmin

Esta base de datos es utilizada para el aprendizaje
supervisado mediante la herramienta C4.5 [Quinlan 93]
obteniendo el 4rbol de decisién que se utilizard para la
deteccion de fallos, obteniéndose reglas del tipo:

SI <Condicién_en_atributos>
ENTONCES {OK, KO}

Una vez obtenido el 4rbol de decision para la deteccién se
procede a la obtencién del arbol de decisién para la
diagnosis. Como se ha dicho con anterioridad los pasos
iniciales son idénticos con la diferencia que ahora las
simulaciones realizadas en presencia de fallo se etiquetaran
con la etiqueta correspondiente a la familia de
comportamiento en presencia de fallos (Cmdlta, CmBaja,
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CsAlta, CsBaja, CcAlta, CeBaja) obteniendo una base de
datos como la gue se muestra a continuacion:

El siguiente paso es el reetiquetado que como hemos
dicho dependera de la distancia Euclidea entre las
trayectorias.

A continuacion se realiza el tratamiento de la base de
datos para enriquecerla con los atributos descritos en la
seccion 3.1, quedandonos por tanto la siguiente base de
datos.

Trayectoria 1: Tsub, Te, Wmax, T Wmax, Wmin, TWmin
Wm[1],DP[1],1[1], Wm[2],DP[2],1[2],
Wm[n],DP[n],I[n] {*}

Trayectoria 2. Tsub, Te, Wmax, TWmax, Wmin, TWmin

Wm[1],DP[1]1[1], Wm[2],DP[2],1f2], ...
Wm[n],DP[n] I[n] {*}
Trayectoria n: Tsub, Te, W;nax, TWmax, Wmin, TWmin
Wm[1],DP[1]I[1], Wm(2],DP[2]1]2], ...
Wm{fn],DP[n] I[n] {*}

Donde * representa cualquier combinacién de errores entre
los posibles. Una vez realizado el aprendizaje supervisado
sobre esta base de datos obtendremos los tres arboles de
decisién para diagnosis descritos con anterioridad,
dispuestos para ser aplicados al sistema real.

4.1 Resultados

Para poder validar la metodologia hemos realizado nuevas
simulaciones con unos pardmetros de funcionamiento
concretos. De esta forma conocemos de antemano la
diagnosis correcta y podemos comprobar la exactitud de los
resultados obtenidos mediante los arboles de decision y
diagnosis obtenidos.

Las condiciones de test a las que nos referimos estan en la
tabla 1.
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Tabla 1: Condiciones del test.

T (inercia) 3

D 10

W inicial 5

Paso de tiempo 0.1
Ruido +5%
Valores para OK [0.98 - 1.02]
Valores para CmAlta, [1.02 -5}
CsAlLta, CcAlta

Valores para CmBaja, [0 -0.98]

CsBaja, CcBaja

Como podemos ver las constantes de los distintos
componentes tienen un rango de tolerancia, lo cual simula
con mas detalle las pequefias desviaciones que se producen
en los sistemas reales, mientras que consideramos que la
inercia del motor es fija y tiene un valor de 3. La situacion
que se pretende modelar consiste en que el motor esta
girando a una velocidad de 5 rad/seg. y se quiere
incrementar hasta 10 rad/seg. Como ya indicamos en la
metodologia debe existir un conjunto de arboles de
deteccién y de diagnosis para cada cambio de consigna en
el sistema.

Para este caso se generaran aleatoriamente un conjunto de
simulaciones donde todos los valores de las variables se
encuentren dentro de los rangos considerados correctos.
Esos valores seran elegidos por sorteo, segin el método
Monte Carlo, siguiendo una distribucion uniforme. El
nimero de simulaciones dependera del grado de fiabilidad
que se pretenda conseguir, segin se demuestra en
[Ortega00]. Para nuestro ejemplo vamos a realizar 100
simulaciones para la etiqueta, OK que representan la
familia de comportamientos correctos para nuestro sistema,
como podemos ver en la figura 9.

13
10 =
s
A /ﬁ
5 . <«“'
4]
Q & 12 s 24 30
Titne (Seoond)

Figura 10: Comportamiento CcBaja.

20

K I

0 6 12 18 24 30
Time (Second)

Figura 9: Comportamiento OK.

De la misma forma se genera el conjunto de simulaciones
(100 para cada caso) correspondientes a las etiquetas
CmAlta, CmBaja, CcAlta, CcBaja, CsAlta 'y CsBaja, donde
los valores de las constantes variaran entre [0-0.97] para los
valores en los que estén bajas y [1.03-5] para los valores en
los que estén altas. Cada una de estas simulaciones se
etiquetara a continuacién con la etiqueta correspondiente a
su comportamiento. Obtenemos por tanto un total de 700
simulaciones. Podemos ver algun ejemplo de esto en las
figuras 10y 11. :
A estas trayectorias se le calcularan los atributos de igual
forma que se hizo en el sistema de deteccion o diagnosis,
esto es necesario puesto que en los arboles de decision se
discriminara a veces por estos atributos.

20
15
o
zf % -
10 AN I cpel
H Ny [
i el
]
s |/
0
0 6 12 18 24 30
Time-(Second)

Figura 11: Comportamiento CmAlta.
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Tabla 2: Resultados de deteccién de errores.

Valoresde las

constanies Deteccién | Deteccign Detecciom Deteccion
Cm Ce |Cs |Correcta |[Inusiante 1/3 Instante 2/3 Instante 3/3
1 1 1.07 KO KO EHE S
1 1 1.1 KO Ko KO KO
1 1 3 KC KO KO KO
1 1.07 1 EO KO QK KO
1 1.1 |1 KO KD KO KO
1 13 1 KO KO KD KO
107 {1, 1 KO KO KQ KO
1.1 1 1 KO KO KO (238
3 1 1 KO KO KO KO
1 1 093 KO KO | KO KO
1- 1 0835 KO KO g KO KG
1 1 01 KO KO KO KO
1 093 |1 KO KO KO KO
1 085 11 KO KO KO KO
1 01 [t KO KO KO KO
053 |1 1 KO . KO - KO KO
0gs N 1 Ko KO KO KO
0.1 1 1 KO - KO KQ KQ
099 J09g f1.02 OK KO K OK
1 102 J1.02 DK o QK- DK
098 11 0.98 OK KG (938 QK
098 102 f1.02 QK s oK oK
099 Jin1 Ji1.01 OK Ko OK OK
101 N1 0.59 DK ELY DK OK

Los resultados tanto para la deteccion de fallos' como para
diagnosis de familias de fallos son mostrados en las tablas
2 y 3. Los resultados de la deteccién de fallos se muestran
en la Tabla 2 y en la tabla 3 la diagnosis cuando se detecta
el fallo.

Como podemos apreciar en la tabla 2, s6lo en dos casos
s¢ produce la no deteccién de errores. Cabe destacar
también que los comportamientos OK en el instante
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primero de deteccién son reconocidos como posibles fallos,
esta tasa baja s6lo a 2 de 6 pruebas realizadas en el instante
2/3 y en el ultimo instante la tasa baja a cero. Teniendo en
cuenta que en el Gltimo instante es cuando se tiene mayor
informacién y por tanto al que le daremos un valor mas
significativo la tasa:de error emla deteccion es francamente
baja.
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Tabla 3: Resultados de la diagnosis.

Valoresde las
constanies Diagnosis | Diagnosis Diagnosis Diagnesis
Cm Cc |Cs ]Correcta |Instante1/3 Instante 2/3 Instante 3/3
1 1 1.07 &Al-t: Gt it ot — w
[ Cmdlta Coalia Cchlta -
1 1 11 CsAlta Cshlta, CsAlte, CmAlts, § CsAlta, CmAlts,
CaAlte, CoAlta Cealta CrAlta
1 1 3 Cshlta Cshlta Csalta CsAlta
1 107 11 Cralta Todas Cshlte, CmaAlta, | CmaAlts, Coalta
CrAlta
1 11 Cealte Csalte, CmAlte, CocAlta | CmAlta CoAlta
CmAlta, CcAlta
1 3 1 CeAlts  |CmAlts Ccalia] © shlte, CmAlta, | Csélta Cmalte,
CoAlta Crealta
107 |1 1 Cmalta Crélta, CmaAlte, CsAlta | CmAlla CsAlta
nrictaCrrcite ——
LE 1 Temasa I Coalte | Crmatte CeAln ] :
CmAlta, Ccalta
3 1 1 CmAlta | Cmalta Csilts CmAlta CmAlta
1 1 093 CsBaja CsBajg, CsBaja, CsBajs,
CmBajaCcBaja) CmBajaC cBajs | CmBajaCcBaja
1 1 0385 CsByja CsBaja, CsBaja, CsBajs
CmBaja,CcBaja CmBais,CrBajn
1 1 0.1 CsBaja CsBajs CsBaja CsBaja
1 0931 CcBaja CsBaja, CsBaja, CmBgjaCrBaja
CmBejaCcBeaja] CmBuaja,Cch aja
1 085 )1 CcBaja CsBaja, CmBajaCcHaje | CmBajaCrBaja
CmBaje,CrBaja .
1 0.1 f! CcBaja JCmBajaCcBaja CcBaja CcBaja
083 1 1 CmBaja CsBaja, CsBaja, CsBaja,
CmBajaCcBaja| CmB 8jaCrAlte, | CmB gaCcBaja
CsAlte CmAlta
083 1 1 CmBagja CsBaja, CmBajalcBaja CmBajaCcBaja
CmBajalcBaja
0.1 1 1 CmBaja |CmBajaCcBaja CmBaja CmBaja

Por otra parte en la tabla 3 (la de identificacién de fallos)
observamos que en el instante 3, excepto en los dos casos
en los que no se obtiene una deteccién del error, que por
otro lado jamas podria haber sido diagnosticado puesto que
no fue detectado, en el resto de los casos probados la
identificacion del error es absoluta. Es de reconocer que en
el instante 2/3 y en el instante 1/3 aunque se identifica el
error, no se identifica sélo a éste, sino a una familia de
fallos, la cual va decreciendo al avanzar los instantes de
identificacion siguientes.

5 Conclusiones y Trabajos
Futuros

La metodologia presentada lleva a cabo diagnosis en
sistemas dindmicos independientemente del tipo de sistema
de que se trate y aislandonos de las caracteristicas del
mismo. Para ello nos centramos fundamentalmente en los
posibles comportamientos que toma el sistema para cada
uno de los casos de fallo o para el comportamiento correcto.

De esta forma, y puesto que cada uno de los posibles
fallos del sistema conlleva un comportamiento distinto del
mismo, podemos deducir el fallo que se produce
comparando el comportamiento observado con todos los
comportamientos simulados. Esta comparacion se puede
realizar desde el instante inicial y fijandonos no solamente
en la situacién a la que se llega sino en la forma en que se
llega a dicha situacion.

Tendremos una bateria de simulaciones preparadas para
cada forma de trabajo del sistema, de tal forma que en el
momento de la diagnosis tan sélo habra que seleccionar el
conjunto de reglas que se corresponda a la forma de trabajo
que hemos elegido. Por ejemplo el motor acelerando de 5 a
10 rad/seg. o decelerando de 10 a 4 rad/seg. '

La obtencién de reglas de decision, que caracterizan las
distintas evoluciones segun el valor de los atributos en
ciertos instantes de tiempo, nos posibilita la diagnosis en
tiempo real, comprobando la forma de evolucién en cada
uno de los instantes de tiempo que vamos observando.

En cierto tipo de sistemas, como en el ejemplo ‘que hemos
tratado, hay ocasiones en que la relacion existente entre las

127




P.J. Abad, A J. Suarez, J. A. Ortega, R. M. Gasca: Diagnosis en Fases Tempranas de Sistemas Dinamicos

constantes que rigen el comportamiento puede provocar que
una misma trayectoria se corresponda con simulaciones de
casos  distintos. - Esto ocurre porque el sistema puede
comportarse de la misma forma para fallos de distinto tipo,
que provoquen la misma evolucién con alteraciones de
constantes distintas en sentido contrario. Puesto que este
tipo de fallos no es diagnosticable, al obtenerse una
evolucién del sistema igual para fallos distintos, lo que
pretendemos hacer en futuros trabajos es asociar el
comportamiento a cualquiera de los fallos, de tal forma que
se identifique la evolucién como que el fallo es provocado
por un componente u otro, sin poder especificar cual de
ellos es.

Otro campo de actuacién que se encuentra actualmente en
curso es el de poder diagnosticar combinaciones de fallos
de componentes, es decir, identificar los comportamientos
del sistema cuando hay mas de un componente que estd
fallando al mismo tiempo.
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