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Abstract. Se propone el uso de Anilisis de Componentes Principales
Dindmicos (DPCA) para realizar deteccién de fallas en un Intercambi-
ador de Calor (IC) industrial. Tomando datos de operacién nominal, se
generd una matriz dindmica con un retraso en las mediciones, obteniendo
asi los componentes principales y valores de variabilidad que describen
al sistema. Con esta informacién se modelan las condiciones normales
del proceso y via umbrales estadisticos, se reconocen las fallas en los
sensores. El residuo en el subespacio de las componentes residuales, per-
mitird identificar la falla: DPCA podra diagnosticar. Se implementan
fallas en el IC para emular desperfectos en los sensores, observando su
proyeccion en los espacios principales y residuales, asi como el diagnéstico
de la variable que contribuye a maximar el residuo donde sucedié la falla.

Palabras clave: Andlisis de Componentes Principales Dindmicos,
Deteccién de Fallas, Tablas de Contribucién Residual.

1 Introduccién

La administracién de eventos anormales, en un sistema de control supervisorio,
tiene como objetivo detectar la causa original de estos y realizar acciones para
llevar al proceso al punto normal de operacién. Si bien las tareas de control se
han automatizado, gran parte de los manejos de situaciones anémalas reside en
operadores. Estadisticas industriales demuestran que el 70% de los accidentes en
la industria son causados por errores humanos [1]. El diagndstico se dificulta al
tener cientos de variables de proceso, ademds de contar con informacién insufi-
ciente e incompleta debido a fallas o sesgos en la instrumentacién del proceso.

Se tienen diferentes enfoques para la deteccién y diagndstico de fallas. Hay
tres grandes enfoques basados en: modelos cuantitativos, modelos cualitativos y
basados en el historial de operacién del proceso [2]. La mayoria de los trabajos
basados en modelos cuantitativos sélo aplican a sistemas univariables y lineales,
limitando su efectividad.

Los trabajos basados en modelos cualitativos, requieren del entendimiento
fisico o quimico del proceso, como grafos bipartitas y las busquedas topogréficas
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y sintométicas. No siempre garantiza la identificacién y requiere gran manejo
computacional.

Los métodos basados en el historial de operacién del proceso intentan extraer
la méxima informacién de archivos de datos y requieren un conocimiento minimo
del comportamiento del proceso. Aqui se encuentra el método de anilisis de Com-
ponentes Principales (PCA), el cual permite transformar los datos obtenidos
directamente del proceso en un espacio de menor dimensién y mantiene la in-
formacién importante del proceso [3]. Al usar PCA se asume que las muestras
actuales son estadisticamente independientes de las anteriores, lo cual es general-
mente invélido para procesos de caricter dindmico, pues se tienen correlaciones
y autocorrelaciones que necesitan ser tomadas en cuenta para describir la vari-
abilidad de forma completa [4].

Se han desarrollado diversos trabajos y aplicaciones relacionados a este es-
tudio. En (5], para determinar el estado de los sensores se utiliza el indicador
Sensor Validity Indez en un proceso de tratamiento de aguas residuales, con
resultados mejores que al utilizar PCA. [6] utiliza PCA para monitorear las ex-
plosiones en reactores , indica que el estadistico @ es méds sensible a desviaciones
en la instrumentacién que el T2, pues representa las relaciones implicitas entre
variables. En (7], se estandarizan los datos en linea al estimar nuevos valores
medios para evitar la generacién de falsas alarmas, identificando correctamente
obstrucciones en las tuberias de tanques interconectados.

Por otra parte, poco se ha reportado sobre las aplicaciones en intercam-
biadores de calor (IC) . En [8] se propone un algoritmo para prondsticar un
muestreo adelante la distribucién de probabilidad de fallas o estados del IC.
La estimacién se basa en el algoritmo Rao-Blackwell Particle Filtering [9), el
resultado se introduce para ajustar el sistema de control del proceso. En (10]
la generacién de residuos estructurados permite identificar fallas en el pro-
ceso, sin diagnosticar al elemento en disfuncién. Existe un estudio basado en
técnicas estadisticas presentado por (11}, donde se utiliza PCA para evaluar el
funcionamiento correcto de un reactor de colada continua. Se simula una falla
cambiando el coeficiente de transferencia de calor del IC.

Este trabajo se organiza de la siguiente manera. En la seccién 2 se incluye
un andlisis de Componentes Principales Dindmicos (DPCA). En la seccién 3 se
muestra el algoritmo de deteccién mientras que en la seccién 4 se describe el
algoritmo de diagnéstico. La seccién 5 muestra el sistema experimental basado
en un Intercambiador de Calor Industrial. En la seccién 6 se presentan y discuten
los resultados. Finalmente, en la seccién 7 se incluyen las conclusiones y éreas
de oportunidad identificadas en este trabajo.

2 Anailisis de Componentes Principales Dindmicos

Sea &’ un conjunto de datos compuesto de n; observaciones de p variables que
forman parte de un proceso. En éste, puede haber variables tanto de entrada
como de salida. El conjunto X se puede describir por la matriz:

X(®) = [X1(t) X2(2) - Xp(t)] (e xp) (1)
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Se asume que cada serie de datos p es estacionaria, en el sentido que sus medias
y desviaciones estindares permanecen casi constantes para cada intervalo de
tiempo. Si el proceso tiene cardcter dindmico, existird una dependencia temporal
pues el valor actual de cada variable dependera de valores pasados. Para incluir
la correlacién de los datos, se debe de aumentar el espacio de la columna de la
matriz X para generar un mapa estdtico de las relaciones dindmicas, donde el
aumento w es la cantidad de retrasos a incluir.

X(t) = [Xa(t) .. X1(t = w) Xp(2) ... Xp(t = w)](mexp fw1)) 2

Al realizar PCA en una matriz aumentada, un modelo Auto-Regresivo se extrae
directamente de los datos. Para un enfoque multi variable, las variables medidas
pueden estar en diferentes rangos de valores o unidades, por lo que es conve-
niente estandarizar los datos alrededor de sus respectivas medias y desviaciones
estandares para obtener una matriz de datos estandarizada Xs con media cero
y varianza unitaria, Xs,, £(Xi;(t) - pj)/o; para i=1,...,n; y j=1,...,p [w+ 1],
donde p; es la media del j-ésimo componente de X(t), que se asume invariante
ante translaciones de tiempo; similarmente o; representa la desviacién estdndard
del j-ésimo componente de X (t).

Al aplicar la técnica de PCA sobre la matriz de datos estandarizada X, se
realiza DPCA. Este algoritmo descompone el espacio de las variables con base en
la variabilidad de éstas y las ordena de la mayor variabilidad a la menor y permite
alcanzar una reduccién dimensional. Al obtener los componentes principales, se
tiene una transformacion lineal de las variables originales & un nuevo conjunto
de variables que no estdn correlacionadas entre ellas. Para esto, se deberd de
obtener la matriz de correlacién R, de la cual se obtendrén los valores A y
vectores propios, generada por R = (XsXs')/(n; — 1) siendo ); y v; los valores
y vectores propios de R, con A; > 0, debido a que R es positiva semidefinida
por construccién. Con DPCA se descompondra a la matriz Xs en Xs = t1v] +
...+tpvt+ E con VTV = I. La matriz V es la matriz de vectores de carga. Los
vectores propios que se obtienen de V, ordenados de forma decreciente gracias a
la magnitud de sus valores propios, formaran ahora dos matrices: V}; x que serd
la transformacién de componentes principales y Vjx41,p), la de transformacién de
los componentes residuales. La matriz E contiene los componentes de la varianza
de la matriz Xs que no se explican con TKVkT.

El método grafico SCREE (traduccién literal de la palabra pedregal al
idioma inglés) permite determinar la cantidad de componentes principales a
retener, como fue propuesto por [12], graficando los valores propios de la matriz
de covarianza R. Los més significativos y los mds pequefios, estarin separados
por el punto de inflexién, el cual indica la cantidad de componentes principales

k a retener.

3 Deteccién de Fallas

La primera tarea para el monitoreo de un proceso es la deteccién de una falla.
Los estadisticos que representan la variabilidad en el espacio de componentes
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principales y residuales son los de Hotelling T? y Squared Prediction Error,
(SPE), también conocido como el estadistico Q. y

La matriz de transformacién que permite realizar la proyeccién al espacio
con mayor variabilidad o de componentes priqcipgles es Y = XsVi. Con ésta,
se podra proyectar los datos a un espacio multxvan?.do. Para detectar una falla,
se debera de trasladar esta informacién a un espacio univariable. El estadistico
de Hotelling T2 permite caracterizar el comportamiento normﬁl de un proceso,
con el propésito de realizar monitoreo en tiempo .real y detecc;on de falla.i.1

El parametro estadistico de Hotelling, se obtiene como sz‘ = Xs,8; Xg"
donde Xs, es la i-esima observacién de la matriz X s, mientras S;f es una matriz
diagonal con los primeros k valores propios obtenidos de la matriz R.

Con esto, se puede definir un umbral de condicién nominal. Un valor T2
mayor a esta condicién T2 indicaré un evento de fallo.

72 = L2 e - 1) 3)

F (k,nt-k) es el punto critico superior al 100c% de la distribucién F con k y
n, — k como grados de libertad. La condicién de fallo serd cuando T}ts‘ >T2. El
monitoreo con el estadistico T2 sélo detecta cambios en las direcciones de los
primeros k componentes. La variacién en el espacio residual, formado por los
componentes de k+1 a p se pueden monitorear con el estadistico Q (o SPE).
Llamese V; a la matriz Vjg41,p), entonces se obtiene G = V,.VrT. Esta matriz
permite calcular el estadistico ¢ como Qx,, = X5,GX g; .
El umbral que indicard condicién de falla se calcula con
1
Qu = 0, [hoCa\/@; 1T 02’10(’!20 - 1)] &5
61 0%
donde 8; = E: +1(/\J-)", ho=1-— %gi, Ca es la desviacién normal correspondi-
ente al percentil (1 —a), con a nivel de confianza. Al igual que en el estadistico
T?,si Q Xs, >Qq se indica un evento de falla.

Aunque T? y Q son utilizados para monitorear los procesos, cada uno tiene
una tarea especifica de clasificacién en un proceso [13]. 7"2 mide la distancia al
origen en el subespacio de los componentes principales. Este contiene las varia-
ciones normales de gran varianza del proceso que son cominmente las senales,
mientras el subespacio residual contiene principalmente ruido. El estadistico Q
se encarga de medir la variabilidad que rompe la correlacién normal del proceso,
situacién generada al haber un evento anormal. La regién de comportamiento
normal es més grande para T? que para @, por esto las fallas con magnitudes
de pequefias a moderadas se pueden monitorear con el estadistico Q, mientras
las fallas de gran magnitud excederan el umbral del estadistico T°2.

(4)

4 Diagnéstico de Fallas

El algoritmo DPCA por si solo, no realiza diagnéstico de fallas. Para realizar
esto, se propone la generacién de un residuo con los componentes residuales al
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ser este subespacio el que cuenta con mayor sensibilidad ante fallas. El residuo
generado en el subespacio residual [14] es:

Rq, = Xs, - X5,@:QT ()

Las tablas de contribucién residual [15], son usadas para monitorear fallas en las
variables presentes en la ecuacién (1), ya que cuantifican la contribucién de cada
variable del proceso al evento en fallo. Aquellas variables que muestren una alta
contribucién al espacio residual son aisladas como las causantes de la falla.

Gond, m ffo ()

5 Sistema Experimental

La industria quimica y petroquimica, alimentaria, etc utiliza ampliamente los
Intercambiadores de Calor (IC). El objetivo es transferir calor de un fluido a
otro, los cuales estdn separados por una barrera sélida. El IC utilizado es equipo
industrial compacto de tubos y coraza para calentar agua utilizando vapor. Este
equipo cuenta con 11 horquillas de tubo Cu-Ni , 3/4 plg de didmetro externo
BWG-20 con arreglo triangular para calentar 10 gpm de agua, elevando la tem-
peratura de 25°C a 70°C con vapor de 5 kg/cm?. La presién del vapor es de 5—6
kg/plg?, con una temperatura de 140 — 150°C. Ademds cuenta con un sistema
de trampeo y un sistema de separacién de humedad y rompedor de vacio para
linea de vapor, Figura 1 a). Integrado al cuerpo del intercambiador se encuen-
tra la instrumentacién que permite su operacién, Figura 1 b). Un FieldPoint
de National Instruments se utiliza para monitorear las senales. La interfase de
operacién esta implementada en Lab View, desde donde se puede operar en forma
manual con un tiempo de muestreo deseado.

El sistema cuenta con dos transmisores de flujo, para el vapor y el agua a
la entrada, se monitorean también las temperaturas del agua a la entrada y a
la salida del IC, Figura 1. Como actuadores, se tienen dos vélvulas de control
para el vapor y el agua de entrada. Todas las sefiales se activan desde 4 —20mA
(0-100 % en recta de calibracién). Para el estudio realizado con DPCA se ha
monitoreado al siguiente vector de medicién X (t)=(TT;, FTi, FT3, TT;,] conun
retraso, w = 1 segundo. El IC fué operado en lazo abierto, con una temperatura
de entrada del agua de 23°C, 38% de apertura en la vilvula de control del
agua, 70% en la vilvula de control de vapor con una temperatura de salida del
agua de 32°C, en promedio. El sistema se muestreo a un segundo. De los datos
almacenados, el 70% fué tomado para entrenamiento mientras el restante fue
usado para la identificacién y validacién de las fallas.

Se graficaron los valores propios de la matriz de covarianza R, obteniendo
el grafico SCREE que se observa en la Figura 2a. Se retendrén 4 componentes
principales. La varianza total del conjunto de datos es la sumatoria de los valores
propios, 51endo generalmente de valor p. Tomando los primeros cuatro compo-
nentes T,;—Z i_1A\j=3.54+2.2+1.31+0.8 = 7.85, y siendo T = 8, se mantiene
un 98.13% de la. variabilidad total del conjunto original.
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Flujo de agua fria

Flujo de agua caliente Retorno de
condensado Y

Fig. 1. En la figura izquierda se muestra una foto del Intercambiador de Calor (IC)
Industrial. A su derecha, esta el diagrama de instrumentacién del IC.En éste, FT} es
el transmisor de flujo de agua de entrada, F'T: es el de flujo de vapor, TT; y TT; son
los de temperatura de entrada y salida del agua. F'Vi y FV; son las vélvulas de contro]
de agua y vapor de entrada.

6 Resultados

Se simularon tres tipos de fallas para probar al algoritmo DPCA. La primer falla
fue de tipo abrupta sobre una magnitud simulando el sesgo en un instrumento
electrénico. La segunda falla, también de tipo abrupta, fué de magnitud cero
para emular la desconexién del sensor. La tltima fué una falla donde el sensor
suspende su funcionamiento en el valor medio de caracterizacién. Las tres fallas
se presentan para t > 240 segundos, pudiéndose apreciar en la Figura 2b. Las
magnitudes para los diferentes tipos de falla en los transmisores, se encuentran

en la Tabla 1.

Table 1. Parametros estadisticos de las mediciones

Transmisor|Magnitud|Desviacién|Varianza[Magnitud
Media |Estandard Sesgo
FT: 64.23% 1.26 1.58 9%
FT, 32.17% 1.00 1.00 8%
TT) 22.72°C 0.03 0.00 0.4°C
TT> 31.86°C 0.23 0.05 2°C

Para el estadistico T2 se utilizo 7;=2896 datos ¥y k=4 componentes princi-
pales, dejando los 4 restantes para el cdlculo del umbral del subespacio Q. En
ambos el nivel de confianza se encuentra en a=0.95, resultando las magnitudes
de 9.51 y 0.066 para los umbrales 72 y Q,, respectivamente.

Para el andlisis, se utilizé al transmisor de flujo de vapor FT5. Como se
observa en las Figuras 3a y 3b, se detectaron las fallas de tipo sesgo y desconexién
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Fig. 2. La figura izquierda muestra la gréfica SCREFE para la matriz de covarianza R
en el IC. En la derecha, se despliegan el tipo de fallas implementadas.
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Fig. 3. La figura izquierda muestra el estadistico T? y Q para fallas en FT» de tipo
sesgo, mientras que a la derecha se encuentran para la falla de tipo desconexidn.

en el sensor del flujo de vapor con ambos estadisticos. En el caso de la falla de
tipo sesgo, Figura 3a, el estadistico T se ve afectado por la variabilidad de los
componentes principales, presentando oscilaciones una vez que se dispara de su
valor nominal, siendo estas de magnitudes considerables. Esta caracteristica no se
presenta en el espacio @, pues cuenta con las componentes de menor variabilidad.
Por esto, se sugiere el uso del estadistico Q para el monitoreo de sesgos, con el
fin de evitar falsas alarmas.

Al introducir la falla que emulaba la desconexién, Figura 3b, los estadisticos
T2 y @ presentaron un aumento considerable en la magnitud de las proyecciones
generadas. Si se considerase el implementar un filtro para suavizar el cambio del
residuo, se sugiere el uso del estadistico T2, ya que las fallas de tipo desconexién
presentan menor oscilacién cuando el residuo se encuentra ya estable.

La Figura 4a presenta la contribucién de cada variable ante las fallas previa-
mente simuladas. Al ser el espacio residual mds sensible a las fallas, se produce
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Fig. 4. En la figura izquierda se encuentra la tabla de contribucién residual para fallas
en FT» de tipo cero y gradual, a su derecha se presenta la evolucién de la contribucién

en FT» a través del tiempo.

una maximizacién en el cdlculo de la ecuacién (6) para el elemento en falla, Esto
se puede apreciar en la quinta y sexta columna que se asocian al residuo del
elemento FT3, el transmisor del flujo de vapor de entrada. Aunque las magni-
tudes de las proyecciénes de la falla tipo sesgo en T2 y Q eran considerablemente
menores a las de tipo de desconexién, se puede apreciar que las contribuciones de
ambas estdn muy apegadas. Esto es porque al tener un espacio de p variables, la
sumatoria de contribuciones, desde =1 hasta p, se acota a la unidad. Esto puede
resultar en tablas de contribucion residual que tengan un aporte muy parecido
impidiendo la estimacién de la magnitud de la falla por un método grafico. ,

En la Figura 4a, se obtuvo la contribucién residual una vez que se termino la,
simulacién. En un proceso en linea se sugiere monitorear la contribucién residual
en periodos establecidos, para localizar al elemento en falla. Se monitoreo el
célculo del residuo en tres tiempos: 20 segundos antes de la falla, y a los 90 y
190 segundos después de la falla.

En la Figura 4b, se puede apreciar la evolucién del residuo para los tres
casos mencionados. Antes de la falla, los residuos predominantes son los gener-
ados por el sensor de temperatura de salida del agua y el transmisor de flujo de
vapor de entrada, debido al factor de carga de los componentes residuales. Se
observa que 90 segundos después de la falla, el residuo generado por la falla en
el sensor de flujo vapor aumenta, quitdndole contribucién al resto de las vari-
ables, especialmente al transmisor de temperatura de la salida. Pasados los 190
segundos, el residuo generado por el transmisor de flujo de vapor se estabiliza
en su valor final. Al tener un proceso en condicién nominal y utilizar los datos
para el entrenamiento de DPCA, se sugiere la creacién de una plantilla de con-
tribucién residual. Puesto que estard realizada con residuos de rango nominal
permitird comparar la evolucién al presentarse cualquier falla, ya sea un sesgo <;
de desconexi6n, indicando el sitio donde ocurrié. Ademds de las fallas de sesgo y
desconexidn, se emularon disfunciones donde el sensor queda en desperfecto con
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una magnitud dentro de su operacién nominal, aqui denominada falla de tipo
medio. La falla se simulo en ¢ = 240 segundos.

La Figura 5 muestra una deteccién ambigua con ambos estadisticos. Dentro
del espacio T?, no se encuentra un falla hasta despues de t = 1,000 segundos.
En el espacio @, se aprecia la presencia de una falla durante toda la simulacién,
incluso se tuvieron falsas alarmas previo a t = 240 segundos. Como se aprecié
en el grifico SCREE, la seleccién de 4 componentes principales y 4 residuales
permite la observacién de los fallas en ambos espacios en el momento que la falla
sucede, como se observa en las Figuras 3a y 3b. Este hecho permite confirmar que
las fallas de tipo valor medio no son detectadas por DPCA, al estar de forma
implicita en el entrenamiento. De la misma manera, la contribucién residual
arrojo resultados no éptimos al indicar falla en el sensor de temperatura del
agua de entrada TT) cuando se simularon fallas de tipo valor medio en TTj,
TTz, FT1 y FT2

EstadisticoT 2para FT2 con falla tipo valor medio B:distlco Qpara FT2 con falla tipo valor medio
] |

| ,L ;
el orh
MW *W"Y.J:,,(.,,.J w\du__u_ AV

200 400 600 800 1000 1200 200 400 600 800 1000 1200

Fig. 5. Estadistico T2 y Q para la falla tipo valor medio en FT5.

7 Conclusiones

Se implement el algoritmo DPC A para deteccién de fallas en los sensores de un
IC industrial. A partir de un espacio multivariable formado por cuatro sensores,
se extrajeron los componentes principales y residuales. Se monitoreo la operacion
en modo nominal, por medio de los estadisticos T2 y Q, definiéndose como refer-
encia. Se detectaron las fallas, al sobrepasar los umbrales T2 y Qq, con fallas que
emulaban sesgos y desconexién en los sensores. Aprovechando la sensibilidad del
espacio residual, se generaron tablas de contribucién residual que permitieron
identificar el sensor de falla, con lo que se dio la capacidad de diagndstico al
algoritmo DPCA. Se pudieron diagnosticar fallas que mantenian el valor medio
de la seiial, imposibles de detectar/diagnosticar via DPCA estdndar. Se con-
sidera, a futuro, el desarrollo de una interfase, con la que se logrard obtener
el modelo de referencia para detectar/diagnosticar fallas en linea e integrar un
control tolerante a fallas.
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