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RESUMEN 7

Con el objetivo de supervisar variables de procesos, se
utilizan modelos continuos de 1er. orden y 2do. orden
criticamente amortiguado, sobreamortiguado y

subamortiguado, para el ajuste de curvas. Sus paramelros.

son identificados mediante un algoritmo de optimizacion.
Antes de realizar la identificacion se determina mediante
una red neuronal (RN) backpropagation, previamente
entrenada, cual sera el modelo mas apropiado, lo cual
disminuye el tiempo total de procesamiento.
La RN de tres capas, tiene 30 neuronas de entrada, 11 en
capa oculta y 4 neuronas de salida. Se utiliza un
almacenador circular para guardar los n ultimos valores
adquiridos de cada vanable.
Antes de ejecutar la RN, los datos almacenados son
acondicionados y fitrados digitalmente. Posteriormente se
interpola o se diezma para obtener 30 puntos. La salida de
RN indicard cual es el modelo mas apropiado.
Finalmente, mediante un algoritmo de ajuste de curvas, se
esliman los parametros de dicho modelo.

Palabras clave: alarma, identificacién, neuronales,
prediccién, redes, supervision.

INTRODUCCION

Como antecedentes existen métodos y algoritmos
de alarmas para la supervision de procesos
tecnoldgicos y dispositivos que permiten detectar
condiciones especiales o anormales. Estas
condiciones seran determinadas, en general, por los
valores que tomen las variables de dicho proceso [1].
Son aplicables algoritmos de alarma por limites y por
histéresis, pero estan limitados a diagnosticar
condicionales que ya existen o que estan muy
proximas a ocurrir. Es objetivo del presente trabajo
desarrollar algoritmos mas elaborados usando
modelos matematicos que representen la dinamica
de los procesos que seran supervisados [2]. El
método que se presenta permite predecir, con
suficiente tiempo, posibles condiciones anormales, lo
que propiciara realizar un conjunto de acciones
preventivas para evitar tales modos de operacion del
sistema o realizar un conjunto de acciones para el
funcionamiento exitoso del proceso cuando se llegue
al estado critico que no necesariamente tiene que ser

anormal, como es el caso de la operacién de |og
canales de riego cuya dindmica presenta un gran
retardo de tiempo.

Las RN son herramientas matematicas muy
poderosas en la identificacion de sistemas. La red
backpropagation es utilizada de forma muy exitosa
para reconocer patrones diversos y en el trabajo que
se presenta se utiliza para reconocer patrones de
sefiales de sistemas dindmicos de 1er. orden y de
2do. orden [1], con los cuales se puede representar,
con buena aproximacién, Ila dinamica de una
considerable cantidad de procesos tecnoldgicos. La
metodologia utilizada consiste en estimar los
parametros de los modelos mediante un algoritmo de
optimizacion [3][4]). Antes de realizar la estimacién de
dichos parametros se determina, mediante una red
neuronal backpropagation previamente entrenada,
cual sera el modelo mas apropiado, lo cual disminuye
el tiempo total de procesamiento.

Il. DIAGRAMA DE BLOQUES DEL
METODO

En la fig. 1. se presenta el diagrama de flujo
simplificado de un ciclo del algoritmo de alarma
predictiva. Se utiliza un almacenador circular de
dimensién configurable. Este ciclo inicia con el
almacenamiento permanente de los N tltimos datos
de la variable del proceso tecnolégico o dispositivo
que es supervisado, Mediante un algoritmo de por
tendencia lineal, como se ilustra en la fig. 2, se
determina el instante en el cual se debe iniciar el
proceso de reconocimiento del patrén de la sefal,
commespondiente a los puntos guardados en el
almacenador circular. En esta prediccion se
considera que el comportamiento de la variable
mantendrd una tendencia lineal y los parametros de
la ecuacibn son determinados a partir de la
informacién en el instante de muestreo anterior y
actual como se presenta en el grafico de una variable
contra el tiempo, donde LSA es el limite superior de
alarma, v(k) y v(k-1) los valores de la variable en _Ios
instantes de muestreo actual y anteror,
respectivamente y T el intervalo de muestreo.
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Fig. 1. Diagrama de flujo de un ciclo del
algoritmo de alarma predictiva.
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Fig. 2. Prediccion basada en la tendencia lineal.

De la fig 2. se puede plantear que:
V(k)-V(k-1) _ LSA-V(k)

(1)

2T-T tp
Obteniendo tp como:
T
= —— [[LSA-Vik 2
o=(vrp vl @

Se debe establecer el tiempo maximo de pronéstico
Tmp. de modo que si tp < Ty, Se inicia el proceso de
reconocimiento del patrén de la sefial representada
por las muestras guardadas en el almacenador
circular.

Si es el instante de reconocer y estimar los
parametros del modelo, se seleccionan los datos
como se ilustra de forma simplificada en la fig. 3
desechandose los datos mas viejos hasta el punto
donde se produce un cambio en la tendencia de la
pendiente, como se sefiala con los puntos 1,2, 3y 4.
Posteriormente se realiza un filtrado con un filtro de
media mdvil [5]. Se realiza una conversion de la
frecuencia de muestreo combinando la interpolacion
y el diezmado lo cual permite obtener 30 puntos. Se
selecciona el conjunto de los pesos de la RN, de
acuerdo al signo de la pendiente de la curva formada
por los 30 puntos pues se entren6 la misma para
patrones con pendiente positiva y negativa. La RN
dara como salida el modelo mas apropiado para el
cual se ajustaran el total de los puntos
seleccionados. El algoritmo de optimizacién retoma
un indice minimizado, si éste es menor que un valor
preestablecido como aceptable, se considera que el
ajuste (estimacién de los parametros del modelo) fue
bueno y se utilizara el modelo para predecir el tiempo
en el cual la variable alcanzard el valor limite. Cémo
indice de optimizacién se toma el siguiente:

N
1= ¥ k{V(i)-Vm()f
i=1

Siendo:
I: indice que debe ser minimizado.
V(i) : valor de la variable en el instante de
muestreo i.
Vm(i) : valor de la salida de! modelo en el instante
de muestreo i.
N: niumero de muestras de la variable utilizados
para la identificacion o eslimacion de los
parametros.
ki : coeficientes de peso (se esta usando valor 1).

vi) q
Casrbio sn la tendencia de la pendieste

d

Fig. 3. Nustracién del procedimiento para tomar
los puntos que se utilizaran en la identificacion.

t

Para cada pronéstico se calcula un error de
prediccion aproximado Ep, si es menor que un valor ¢
preestablecido (Ep<e), se continua la prediccion
mediante el modelo, en caso contrario, como se ha
continuado guardando puntos en el almacenador
circular, se realiza otro proceso de eslimacion de
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parametros. )
Si la estimacion o ajuste no fue bueno se realiza la
prediccion mediante un algoritmo de tendencia Imgal.
El ermor de prediccibn para un sistema de primer
orden [1] se calcula considerando lo siguiente:
H{1-0)

V()=A(-e 1 )

Se obtiene la derivada respecto al tiempo

dv(y _ A eG/Tne-t/T:
dt T

y se evalua la expresion parat=KkT-0.5T.
Adicionalmente, en cada instante de actualizacién de
la alarma, se puede aproximar la derivada de la
respuesta de la variable en tiempo real como:

AV(t) _ V(k)-V(k-1)

At T

Se compara el resultado de las derivadas obtenidas:
dv(r) _Aav(y)|

dt At
Se considera que el modelo continia siendo
representativo del proceso, siendo innecesaria una
nueva identificacién. Para ¢ el criterio es el siguiente:
e=ETI

Si <€

Donde;

I: indice que es minimizado durante la identificacion
de los parametros del modelo.

T: periodo de muestreo de la variable.

E: constante que debe ser ajustada por el operador.
Un valor pequeiio implica una mayor frecuencia en
la estimacion de los parametros del modelo
obteniéndose mejor exactitud en la prediccion a
costa de utilizar un mayor tiempo de procesamiento.
Para sistemas de segundo orden, al iniciarse la
prediccion mediante el modelo, se calcula el tiempo
en el cual la variable alcanzara el valor limite, ese
tiempo se actualiza en cada periodo de muestreo. Si
la exaclitud en la predicciéon fuera 100%, al tiempo
inicial calculado sélo se le restaria el periodo de
muestreo. Para obtener el error de prediccion, se
presenta a continuacién, de forma simplificada, el
procedimiento:

Deviation:=Abs(RealValue-ModelValue);
DeltaModelValue=Abs(PreviousModelValue-ModeValue);
IF (Deviation>0.5"DeltaModeiValue) THEN BEGIN

IF PreviousError THEN Dec(CounterRepError)

ELSE CounterRepError.=1;

PreviousError.=true,;

IF CounterRepError=0 THEN BEGIN
PreviousError.=False;
CounterRepError;=NumRepError;
ActivateAlarmPred:=False;
CounterTendencySuc.=1;
IdentRealized.=False;

Exit;
END;
END; ;
DeltaTime:=( Deviation *SamplingTime)/

DeltaModelValue;
DeltaTime:= DeltaTime * Slope;
Time:= DeltaTime + SamplingTime;
PredictionTime:= InitPredictionTime-Time;

En otras palabras, en cada instante de muestreg se
calcula la desviacién entre el valor real medidg y el
calculado mediante el modelo. Esta desviacign se
uliliza para realizar la correccion. Si la desviacign
(DeltaTime) es cero, entonces al tiempo de
prediccién calculado inicialmente mediante el modelq
(InitPredictionTime), se le restaria solo el periodo de
muestreo  (SamplingTime). Si la  desviacién
(Deviation) es mayor que el 50% de la diferencia
entre los dos valores consecutivos calculados
mediante el modelo (DeltaModelValue) y ese
comportamiento se repite un numero de veces
consecutivas (NumRepErmor), entonces se considera
que la exactitud en la prediccion es mala (Ep<e en la
fig. 1) y se reinicia el proceso de estimacion de log
parametros de un modelo. E! procedimiento
explicado anteriormente también se puede utilizar
para sistema de primer orden.

2.1 Algoritmo de alarma predictiva por tendencia
lineal

1. Hallar el valor Vx que se alcanzarfa en un tiempo igual a
Tmp con la tendencia lineal presente en el instante de
muestreo actual. Se realiza sustituyendo en la formula (2)
el LSA por Vx y tp por Tmp, obteniéndose:

Vx = [-!Q):?v(—k;u]'rmp + V(k) (3)

2. Determinar la gama a la que perlenece el valor Vx,
llamandole GamaTendencia:
IF Vx > LSA THEN
GamaTendencia = Alla
ELSE IF Vx < LIA THEN GamaTendencia = Baja
ELSE GamaTendencia = Normal

3. Determinar la gama del valor de la variable en el instante
de muestreo actual V(k):

IF V(k) > LSA THEN GamaActual = Alta
ELSE IF V(k) < LIA THEN GamaActual = Baja
ELSE GamaActual = Normal

4. [F GamaTendencia <> GamaActual THEN

{Hay que sefalizar y se debe determinar cual es el
limite de alarma (LA) que sera alcanzado}
CASE GamaTendencia OF

Alta LA =LSA

Baja: LA =LIA

ELSEIFV (k-1)>LSATHEN LA=LSA

ELSE LA = LIA.

Pasar al punto 6.

5. Si GamaTendencia = GamaActual (no ocurri6 la
condicién del punto 4) entonces no es necesario estimar
los parametros del modelo pues la tendencia no lleva a {a
vanable, en un tiempo menor o igual que Tmp @ UN cambio
de gama y se pasa al punto 7.

6. Se calcula tp utilizando la ecuacidn (2) sustituyendo LSA
por LA:
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T

tp= [m][“ -v(k)] )

7. Se hace V(k-1) = V(k) para el proximo instante de
muestreo.

lIl. RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Se program6 una RN backpropagation en una DLL
que es utilizada desde el LabVIEW [6]. La seleccion
de los patrones de enlrenamiento, se basé en el
comportamiento de las respuestas dindmicas de los
sistemas de primero y segundo orden a estimulos
paso escalon por ser los mas frecuentes. En la fig. 4
se muestran las respuestas de un sistema de 2do.
orden criticamente amoriguado, con frecuencias
naturales de oscilacion w, igual a 1, 0.5 y 0.25,
respeclivamente. Para cada curva se muestran 30
puntos, los cuales han sido tomados a frecuencias de
muesireo aproximadas de 4, 2 y 1 muestras por
segundo, respectivamente. Es por ello, que cada
intervalo de tiempo en el eje X, serd el periodo de
muestreo de cada curva. Si los puntos de las tres
curvas son graficados usando un mismo intervalo de
tiempo para el eje X, quedan superpuestas como se
ilustra en la fig. 5.

Similar comportamiento se presentard en sistemas
de primer orden respecto a la constante de tiempo, y
en sistemas de segundo sobreamortiguados vy
subamortiguados [1], en los cuales sélo habra
diferencia respecto a su coeficiente de

amortiguamiento G, como se ilustra en la fig. 6.

o~ -
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Fig. 5 Las tres curvas de la fig. 4, superpuestas.
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Fig. 6 Respuestas sobreamortiguadas.

Se observa q(:e la w, no tiene influencia en el patrén
de la sefal cuando cada marca en el eje X es el
orden en que se tomaron los puntos, en lugar del
tiempo. No es de interés estimar los pardmetros del
modelo con la RN (constante de tiempo y ganancia
para 1er. orden; ganancia, ( y w, para sistemas de
2do. orden) y sl reconocer cual es el tipo de modelo
que mejor ajusta o representa al registro de datos
almacenados. Por tanto para los patrones de entrada
de sislemas de 1er. orden y 2do. criticamente
amortiguado sé6lo se varia la amplitud, para 2do.
orden sobreamortiguade y subamortiguado sélo se
varian la amplitud y el ¢. Las variaciones en amplitud
se toman en %, normalizadas, desde el 40% al 90%.
Cuando el sistema esta en operacidn y comresponde
procesar la sefal, si el valor maximo de la misma
esta entre 40 y 90 se deja con su valor; si es inferior
a 40, se amplifica para llevaria hasta 40; Si es
superior a 90, se atenua para reducida a 90. Se
observaron mejores resultados cuando se amplifica o
alenua, segun el caso, hasta llevaria a 90, siempre
que la misma esté fuera del intervalo de 40-30.
Después de numerosas pruebas, se realizé el
entrenamiento con 858 patrones de entrada,
distribuidos de la manera siguiente:
e Para sistemas de 2do. orden sobreamortiguado

(SSobre):

Por cada valor de { se obtienen 11 patrones

correspondientes a las variaciones de la amplitud

desde 40 hasta 90, con incremento de 5 (40, 45,

50, 55, 60, 65, 70, 75, 80, 85, 90).

El { se varia desde 1.2 hasta 3, con incremento de

0.09, obteniéndose un total de 220 patrones.

Para ¢ mayores que 3, el sistema se confunde con

uno de 1er. orden.
e Para sistemas de 2do. orden subamortiguado

(SSub):

De forma similar por cada valor de ( se obtienen

11 patrones correspondientes a las vanaciones de

la amplitud.

El ¢ se varia desde 0.1 hasta 0.7, con incremento

de 0.0667, obteniéndose un total de 39 patrones.
o Para sistemas de 1er. orden (P) y 2do. orden

crilicamente amortiguado (SC) se crean 11
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patrones, respectivamente, comrespondientes a
variaciones de la amplitud desde 40 hasta 90.

Para tener un numero similar de patrones para cada
modelo y lograr un mejor entrenamiento dela RN, los
patrones de (P) y de (SC) se repiten 20 veces,
respectivamente, para un total de 440 patrones.
Para (SSub.) se repiten dos veces para 198
patrones. EN TOTAL 858 PATRONES. Se obtienen
muy buenos resultados en el entrenamiento y en la
generalizacién de la‘RN.

Una vez seleccionados los patrones, se fueron
utilizando diversas topologias hasta obtener la mas
simple pero que diera una respuesta adecuada.
Finalmente se ulilizé una red neuronal con .30
entradas, 11 neuronas en la capa oculta y cuatro
neuronas de salida.

IV. EVALUACION DE LOS RESULTADOS

En la tabla 1 se presentan resultados con el modelo
de primer orden, en un canal Rehbock de
investigaciones de obras hidraulicas, de 20 m de
longitud, 0.85 m de ancho y 1.10 m de alto, con
compuertas al final y en el centro y valvula de
entrada de 12 pulgadas de didmetro. En la fig. 7 se
muestran las respuestas temporales del nivel antes
de la compuerta central. Se ha calculado el error que
se comete con la prediccion por tendencia lineal (Ep)
y exponencial (Epg), utilizadndose las expresiones
siguientes:

En la tabla 1: LSA es el limite superior de alarma; T
es el periodo de muestreo; Ts significa el tiempo de
sefalizaciébn (tiempo minimo de pronéstico que
desea el operador, el cual es utilizado por la
prediccién por tendencia lineal para determinar si es
el momenlo de iniciar la estimacion de los
pardmetros del modelo); T, es el tiempo de
prediccion (tiempo pronosticado para alcanzar el
valor limite); Treal representa el tiempo para el cual
se alcanzé el valor limite.

Resultados similares se obtuvieron cuando se utilizan
modelos de segundo orden.

T ncermd

Para Ve1

73 1 /

Para Vc2

.-,/

o 210 420 t(s)

Vc: velocidad de clerre de
la compuerta.
Vet > Ve2

Fig. 7. Nivel antes de la compuerta intermedia.

Tabla 1. Evaluacién con modelo de primer ordgn

LSA| T | Ts Tp | Treal | EPL

_ EP

Resp. | om | seg | seg seg seg % -/.E
Vel | 80 | 4 | 80 | 1408 | 140 | 43 | 5o
Vel | 81 | 4 | 80 | 160 | 156 | 45 |35
Ve2 | 80 | 4 | 50 [44.19 | 44 | 14 | o3
Vc2 | 80 | 4 | 60 | 76 80 | 25 | s
V2 | 81 | 4 | 60 | 71 68 [ 13 [ a
V2 | 81 | 4 | 65 | 89 84 [ 23 | 5
V. CONCLUSIONES

Se obtuvieron resultados satisfactorios en g
entrenamiento de la RN, con alto nivel de
generalizacion. Durante la operacion reconocié todas
las sedales utilizadas, incluso las afectadas por
ruidos. Ha significado un paso de avance
satisfactorio para el desarmollo de algoritmos
eficientes de alarma predicliva por tendencia con un
consumo minimo de tiempo de procesamiento.
Asegura la actualizacion del mensaje de prediccion,
en cada instante de alarma, lograndose que el error
de prediccion aparezca distribuido en el eje del
tiempo. Actualmente el método ha sido aplicado
utilizando el LabVIEW de Nationa! Instruments y DLL
escrilas en otros lenguajes de programacion como C
y DELPHL.

Como trabajos inmediatos y futuros se estan
ulilizando senales afectadas por niveles de ruido mas
intensos. Adicionalmente, se comienza a trabajar
para que la RN, ademas de reconocer el modelo mas
apropiado, haga wuna pre-estimacion de los
parametros de dicho modelo, con lo cual el algoritmo
de ajuste final, si fuera aun necesario utilizarlo, seria
extremadamente eficiente, pues sus condiciones
iniciales de operacion serian los valores estimados
por la RN. Se usaran patrones para estimulos de
entrada tipo rampa y se incluira en el algoritmo de
prediccion el modelo matematico que representa la
respuesta de los sistemas de primero y segundo
orden a estimulos rampa.
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