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Resumen

En el presente trabajo se desarrolla un sistema neurolocalizador de fallas aplicado a un pro-
ceso de fermentacién alcohdlica. El neurolocalizador permite detectar y localizar las fallas en

los sensores correspondientes a la concentracion de biomasa cy, la temperatura del reactor 7,

y la temperatura de la chaqueta térmica T,; y la falla en el actuador correspondiente al flujo

del agente de enfriamiento de la chaqueta térmica F,.

Esta investigacién se divide en dos partes principalmente: i) el sistema neurolocalizador de

fallas en sensores y ii) el sistema neurolocalizador de fallas en actuadores. Es decir, el neu-

rolocalizador tiene dos estructuras, una dedicada para fallas en sensores y otra para fallas en

actuadores.

La estructura del neurolocalizador de fallas en sensores se compone de la siguiente manera:

I

II

II1

Elaboracién de un modelo Takagi-Sugeno del modelo no lineal. La representacion del mo-
delo Takagi-Sugeno se elaboré a partir del modelo no lineal del proceso de fermentacién
alcohdlica mediante el enfoque del sector no lineal, dado en la seccién 2.5. El modelo Takagi-
Sugeno se compone de un conjunto de submodelos lineales que son interpolados entre si
a través de funciones de ponderacion, con lo cual se logra una representacién exacta del
modelo no lineal. El modelo Takagi-Sugeno resultante fue sometido a pruebas mediante
simulaciones en lazo abierto variando la entrada de control con el fin de constatar que se
ha realizado una buena representacién del modelo no lineal. Asi mismo, se disené una ley
de control de temperatura para el proceso de fermentacion, la cual se basa en el anali-
sis de estabilidad mediante la teoria de Lyapunov para generar una ley de control por
retroalimentacién de estados para la entrada del sistema Takagi-Sugeno.

Deteccion de las fallas. La deteccién de las fallas se realizé mediante un banco de obser-
vadores generalizados difusos disenado en la seccién 3, con el cual se elaboré la matriz
de incidencia de fallas basada en los residuos y sintomas generados. Para ello, las ganan-
cias de los observadores fueron calculadas a través de la solucion de desigualdades lineales
matriciales, originadas por el analisis de Lyapunov de la convergencia de los observadores.

Localizacién de las fallas. La red neuronal utilizada para realizar la localizacién de las fallas
en sensores, tiene una estructura en R™*™ donde la entrada es la matriz de incidencia de
fallas, sus pesos sinapticos y el umbral son establecidos por diseno, y su funcion de activacion
es estatica. La red neuronal fue entrenada a partir del procesamiento de los datos de entrada
para localizar las fallas en los sensores correspondientes a la concentracion de la biomasa
(levaduras) cx, la temperatura del reactor 7, y la temperatura de la chaqueta térmica Tj.

La estructura del neurolocalizador de fallas que aborda la deteccién y localizacién de las

fallas en actuadores consta tinicamente de una red neuronal dinamica cuya arquitectura es de
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6-1 de 6 entradas, es decir, cuenta con seis neuronas en la primera capa o capa de entrada,
y una neurona en la capa de salida. Los pesos sinapticos de la red se calculan mediante el
algoritmo del gradiente descendiente y su funcién de activacién es una tangente hiperbdlica. La
red neuronal propuesta permite al neurolocalizador de fallas en actuadores la reconstruccién
del modelo no lineal para la extraccion de informacién 1til con el fin de determinar la deteccién
y localizacién de la falla correspondiente al actuador que ejerce sobre el flujo de entrada de la
chaqueta térmica F,.

Ambas estructuras del sistema neurolocalizador fueron analizadas mediante simulaciones
realizadas durante esta investigacion. Por ejemplo, la simulacion 3.5.2 tiene como objetivo la
deteccion y la localizacion de las fallas en los sensores que miden la concentracion de la biomasa
(levaduras) cyx, la temperatura del reactor T, y la temperatura de la chaqueta térmica 7.

Por tltimo, en el capitulo 4 se dan las conclusiones de esta investigacion, asi como las obser-
vaciones y trabajos que se pueden desprender a partir de esta investigacion.
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Abstract

In the present work a fault neurolocalizer system was developed applied to an alcoholic fer-
mentation process. The neurolocalizer allows to detect and to locate the faults in the sensors
in the to biomass (yeast) concentration cy, temperature in the reactor 7, and temperature of
cooling agent in the jacket T,; and the faults in the actuator corresponding to the flow of the
cooling agent of the thermal jacket F..

This investigation is mainly divided into two parts: i) the fault neurolocalizer system in sen-
sors and ii) the fault neurolocalizer system in actuators. The fault neurolocalizer system has
two structures, a function for faults in the sensors and another one for faults in the actuators.

The structure of the fault neurolocalizer system in sensors is composed as follows:

1 Elaboration of a Takagi-Sugeno model of the non-linear model. The representation of the
Takagi-Sugeno model was developed from the non-linear model of the alcoholic fermentation
process through the non-linear sector approach, given in the section ref CasodeEstudio.
The Takagi-Sugeno model is composed of a set of linear submodels that are interpolated
with each other through weighting functions, which gives an accurate representation of the
nonlinear model.

The Takagi-Sugeno model was tested using open-loop simulations by varying the control
input in order to verify that an accurate representation was made. Likewise, a law of
temperature control for the fermentation process was designed which is based on stability
analysis by Lyapunov theory to generate a law of control by the feedback state of the
Takagi-Sugeno systems.

11 Fault detection. Failure detection was performed using a bank of diffuse generalized ob-
servers designed in the section ref Caph, with which the fault incidence matrix based on
the waste and the symptoms generated was elaborated. For this, the observers’ gains were
calculated through the solution of matrix linear inequalities, originated in the Lyapunov
style analysis of the observers’ convergence.

11 Location of faults. The Neural Network used for the location of sensor faults has a structure
in R™™ where the input is the fault incidence matrix, its synaptic weights and the threshold
are set by design, and its activation function is static. The neural network was trained
from the input data to locate the faults in the sensors corresponding to biomass (yeast)
concentration cy, temperature in the reactor 7, and temperature of cooling agent in the
jacket T..

The structure of the fault neurolocalizer system that addresses the detection and location
of actuator faults consists solely of a dynamic neural network whose architecture is 6-1 of 6

XV



inputs, that is, it has six neurons in the first layer or input layer, and a neuron in the exit layer.
The synaptic weights of the network are calculated using the descending gradient algorithm
and its activation function is a hyperbolic tangent. The proposed neural network allows the
neurolocalizer of actuator faults to rebuild the non-linear model for the extraction of useful
information in order to determine the detection and location of the fault corresponding to the
actuator that exerts on the input flow of the thermal jacket F..

Both structures of the fault neurolocalizer system were analyzed by means of simulations
carried out during this investigation. For example, the simulation ref Simulation 5.4) aims to
detect and locate the sensors faults to biomass concentration cx, temperature in the reactor
T, and temperature of cooling agent in the jacket T..

Finally, the chapter 4 gives the conclusions of this research, as well as the observations and
the works that emerge from this investigation.
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Nomenclatura
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CAPITULO 1

Introduccién

El desarrollo de sistemas hibridos que garanticen el adecuado funcionamiento de los procesos

ha atraido la atencién de los investigadores en las ultimas décadas, como lo refleja el aumen-
to de investigaciones que tratan estos temas Ali et al. (2015). La Federacién Internacional de
Control Automético (IFAC, por sus siglas en inglés International Federation Automatic of Con-
trol), propone en Isermann and Ballé (1997) que para mantener la seguridad y el control de las
variables que intervienen en los procesos, es necesario apoyarse en tareas como la deteccién, ais-
lamiento (localizacién), identificacién, diagndstico y control tolerante a fallas. Dentro de estas
tareas, la deteccién y la localizacion de fallas son de sumo interés en la comunidad de control
automatico. La primera, por el hecho de que entre méas rapido se detecte una falla, mejores
y oportunas decisiones pueden ser tomadas. La segunda, la localizacion es trascendental para
identificar al componente o los componentes danados y mantener la seguridad y continuidad
del proceso.
El mal funcionamiento de un proceso no esta estrictamente relacionado con una falla, sino que
también puede ser causado por una averfa o mal funcionamiento (disfuncién). Cuando se pre-
senta alguna de estas situaciones, el proceso se ve afectado de una manera particular y en una
determinada magnitud. Por ejemplo, un automovil no puede ser vendido si el mecanismo para
abrir alguna de sus puertas no sirve. A este evento se le llama cominmente averia; dado que
el automévil puede realizar su actividad aunque este mecanismo no tenga un funcionamiento
correcto. Por otra parte, la medicion errénea de un sensor del automovil se considera como
una falla. En cambio, si el mecanismo de traccién del automévil no tiene un buen desempeno,
se dice que existe un mal funcionamiento, razén por la cual el automodvil no puede realizar la
funcion para el que fue disenado.

Este trabajo doctoral se enfoca en el desarrollo de un sistema de neurolocalizacion de fallas,
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que comprende las tareas de deteccion y localizacién de fallas. El sistema es hibrido al estar
compuesto por la teorfa de los sistemas Takagi-Sugeno (T-S) y las Redes Neuronales Artificia-
les (RNA). En este contexto, la teorfa de los sistemas T-S permite extraer informacién itil y
producir inferencias a partir de los datos disponibles del proceso. Por otro lado, la teoria de
las RNA permite relacionar esta informacién extraida con una o multiples fallas en particular,
dada su capacidad de adaptacién.

El sistema neurolocalizador de fallas fue evaluado mediante la simulacién de un proceso de fer-
mentacion alcohdlica, en el cual se generan fallas que ponen en riesgo el desarrollo del proceso.
Dicho proceso se lleva a cabo en un reactor de tanque agitado con alimentacién continua. Este
proceso es uno de los mas utilizados en la industria alimentaria, debido a la gran variedad de
productos que se pueden obtener a partir de él. Asimismo, presenta diversos retos de control,
tal es el caso del control de temperatura para el seguimiento de una trayectoria, la homogenei-
dad en el proceso, el control de flujos, el control de las concentraciones de nutrientes, entre otros.

1.1. Planteamiento del Problema

En un proceso de fermentacién alcohdlica se tienen diferentes lazos de control, por ejemplo,
el control del flujo de alimentacién del sustrato, el mecanismo de agitacién para garantizar la
homogeneidad del mosto, el control de temperatura, etc. Para realizar estos los lazos de control,
es necesario contar con los sensores que miden las variables involucradas en los lazos de control
del proceso, y con los actuadores mediante los cuales se ejercen dichas las leyes de control que
permiten el correcto desarrollo del proceso.

La deteccion y localizacion de fallas en este tipo de procesos es una tarea vital para obtener el
producto deseado, pues una falla en sensores o actuadores se puede ver directamente reflejada
en la calidad del producto y, por ende, no obtener el producto que se desea. Por ejemplo, en
la elaboracion del vino tinto, la fermentacion se debe de desarrollar en un rango de 25°C' a
30°C. Supongamos que durante su desarrollo se presenta una descalibracion de —2°C' en el
sensor que mide la temperatura del mosto, y registra una lectura de 30°C'. En realidad, la
temperatura correcta en el mosto es de 32°C', es decir, dos grados mas del rango estipulado.
Si la fermentacion se desarrollase bajo estas condiciones, el producto final no cumpliria con las
caracteristicas deseadas del productor y con ello se generarian pérdidas econémicas.

En este contexto, el sistema neurolocalizador de fallas se enfoca en la deteccion y localizacién
de fallas que se pueden presentar en sensores y actuadores que forman parte de los lazos de
control en un proceso de fermentacién alcohdlica. Por ejemplo, el sistema neurolocalizador
para fallas en sensores, la deteccion de fallas se aborda mediante la generacion de senales que
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estdn asociadas a fallas en particular mediante la teoria de los sistemas T-S. Mientras tanto,
la localizacion de fallas se convierte en un problema de andlisis y evaluacién de dichas senales
apoyandose en la capacidad de aprendizaje de las RNA.

Con ello, se genera un sistema hibrido para la deteccién y localizacién de fallas, lo cual es la
tendencia en la investigacién de acuerdo a lo mostrado en Ali et al. (2015), pues el extraer
lo mejor de cada rama de investigaciéon hace que se puedan abordar procesos donde es dificil
detectar ciertas fallas y localizarlas. Aunque no siempre se puede dar la compaginacién de
todas las lineas de investigacién, hemos visto que los sistemas T-S y las RNA son dos de las
lineas de investigaciéon con méas compatibilidad. Por lo tanto, el esquema general del sistema
neurolocalizador de fallas se muestra en la Fig.1-1, donde la primera parte esta dedicada a la
deteccion de fallas y la segunda a localizacion de éstas.

vy

Banco de
—> Observadores
Difusos T-S
|12 - Le%)
Yy
Red Neuronal Artificial : f2
"

Figura 1-1.: Esquema general del sistema neurolocalizador de fallas

1.2. Justificacion

La combinacién de diferentes especialidades permite la creacién de sistemas hibridos, los cuales
resultan una opcién poderosa al aplicarse en procesos complejos. El diseno del sistema neurolo-
calizador de fallas desarrollado en esta tesis doctoral consiste en conjuntar la teoria de sistemas
Takagi-Sugeno y las redes neuronales artificiales.
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Por un lado, los sistemas T-S permiten abordar la deteccion de fallas mediante una apro-

ximacién del sistema no lineal, realizada mediante la transformacién del sistema no lineal a
un sistema T-S. El sistema T-S consiste en un subconjunto de modelos lineales interpolados
por funciones de ponderacion. A partir de este subconjunto de modelos, se puede desarrollar
un banco de observadores difusos para la generacion de residuos y asi realizar una deteccién
oportuna de la falla o fallas que se pudieran presentar.
Por otra parte, las RNA permiten realizar el reconocimiento de patrones y sintomas que se
relacionen a una clase en particular de comportamientos mediante funciones de activacién
estaticas o dinamicas aunado a un algoritmo de aprendizaje. El uso de RNA posibilita realizar
la multiple localizacién de fallas en el caso que se presenten fallas simultaneas. Esto las hace una
herramienta poderosa para aplicarlas en procesos industriales, donde garantizar la seguridad
del personal y la confiabilidad del producto son una de las tareas primordiales.

1.3. Estado del Arte

En el estado del arte, se muestran algunos de los trabajos de investigacion relevantes en el
desarrollo de este tema doctoral. Primeramente, se hace mencién a los sistemas T-S y como
han sido utilizados en tareas como deteccion de fallas. En seguida, se presenta el uso de las
RNA para las tareas antes mencionadas. Después, se presenta de que manera los sistemas T-S
y RNA han sido utilizadas para la deteccién y localizacién de fallas en reactores y bioreactores.
Por dltimo, se concluye con un esquema el cual muestra la estructura general del sistema
neurolocalizador propuesto en este tema doctoral.

1.3.1. Sistemas Takagi-Sugeno en la deteccion y localizaciéon de fallas

Los sistemas difusos T-S en tareas como la deteccién y localizacion de fallas se utilizan en gran
medida para el modelado de procesos no lineales, ya que gracias a la representacion lineal de
los submodelos que lo componen permiten el uso de teoria existente para sistemas lineales. Por
ejemplo, en Thumati et al. (2014) proponen un sistema de deteccién de fallas para una clase de
sistemas T-S, tomando como caso de estudio un sistema de dos tanques acoplados. El diseno
del sistema de deteccién de fallas parte del modelado T-S para el diseno de un observador con
capacidad de aprendizaje de fallas en linea. Este observador se utiliza para la generacién de
residuos, donde una falla la declaran activa si el residuo generado supera un umbral elegido a
priori.

En el tabla 1-1, se muestran algunas investigaciones en las cuales se basan en sistemas T-S
para el diseno de un observador y realizar tareas como la deteccion, localizacion, aislamiento y
diagnostico de fallas.
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Tabla 1-1.: Estado del arte del disenio de observadores para los sistemas T-S

Tipo de observa- Objetivo Sistema Aspectos relevantes Ref.
dor
Obs. de modos Disenar un observador Ejemplo Entradas desconoci- Akhenak
deslizantes robusto ante incerti- académico das e incertidumbres et al.
dumbres (2007)
Obs. por modos Aproximar la tasa de Sistemas Diseno de un Obs. Bergsten
deslizantes crecimiento del sustra- afines Luenberger et al.
to (2002)
Obs. difuso Estimacion de estados Sistema de Variables desconoci- Ichalal
Lorenz das et al.
(2012)
Luenberger Diseno de observado- Ejemplo Funcién cuadratica de Lendek
res para los modelos académico Lyapunov et al.
locales TS (2010)
Obs. para siste- Fallas en actuadores Modelo Observadores propor- Hamdi
mas no lineales descriptivo  cional multi-integral et al.
descriptor (2013)

De la tabla 1-1 se ratifica que los observadores disenados a partir de un modelo T-S cumplen
con la funcién de un sensor virtual, y que partir de ellos se pueden disenar lazos de control,
como el control tolerante a fallas activo. Otros trabajos reportados en la literatura, muestran
diferentes ventajas del uso de sistemas T-S. A continuacion, se muestran algunas investigaciones
que parten de la representaciéon T-S del sistema para el desarrollo de un sistema FDD.

» En Ahmadizadeh et al. (2014) disefian un sistema de deteccién de fallas para una clase
de modelos T-S inciertos, donde las consideraciones son entradas desconocidas y retardos
variantes en el tiempo. El sistema de deteccion de fallas se disena tal que las entradas
desconocidas son completamente desacopladas para generar las senales de los residuos
mediante un filtro. Concluyen con un ejemplo numérico con el cual evalian la efectividad
de su método.

» En Nagy-Kiss et al. (2014) disefian un observador robusto para sistemas no lineales mo-
delados mediante sistemas T-S, considerando entradas desconocidos e incertidumbre de
parametros como variables de estado auxiliares. El método se valida a través de un ejem-
plo numérico.

» En Nagy-Kiss et al. (2015) se aborda un procedimiento sistemdtico para hacer frente a la
estimacion del estado e incertidumbre en los parametros de proceso no lineal mediante el
diseno de observadores para sistemas T-S. La evaluacion residual es robusta de acuerdo
con una senal de ruido manejada por el enfoque H.,/H;.
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» En Ichalal et al. (2009) proponen un esquema de diagnéstico para sistema no lineal
descritos por modelos T-S donde se abordan dos casos para el diagnostico. El primero
consiste en utilizar el conocimiento a priori de entradas y salidas del sistema. En el
segundo caso suponen que las funciones de ponderacion dependen del conocimiento de
los estados no medibles del sistema. Los resultados los muestran a través de ejemplos
numéricos.

» En El-koujok et al. (2012) proponen un algoritmo basado en datos de multiples sensores
para el diagnostico de fallas. Este se basa en la evolucién de multiples modelos T-S
construidos con cada salida estimada del sensor usando un modelo derivado de la medicién
de entrada-salida disponible.

El modelado T-S es una herramienta poderosa en el diseno sistemas de deteccion, localiza-
cién, diagnostico y control tolerante a fallas dado que su representacion permite el uso de teoria
de sistemas lineales en procesos no lineales que puedan ser expresados de forma difusa T-S.

1.3.2. Redes neuronales artificiales en la deteccion y localizacién de
fallas

El uso de las RNA en los sistemas deteccion y diagnéstico de fallas en las tltimas décadas
se ha intensificado, debido a que son una interesante alternativa a los sistemas clasicos cuando
la situacion del proceso se vuelve compleja. En estos casos, las RNA pueden extraer informa-
cion util del sistema a partir de un entrenamiento con datos histéricos, mediante algoritmos
de aprendizaje con un poco o casi nulo conocimiento a priori del sistema bajo estudio para
representar su dindmica, Verde et al. (2013). Otra de sus caracteristicas es que son robustas
con respecto a datos incorrectos o pérdida de datos, Patan (2008). En tareas de deteccién,
localizacién y diagndéstico de fallas, las RNA se pueden emplear de tres maneras, Patan (2008),
siendo las siguientes:

= Enfoque basado en modelo, utiliza generalmente los resultados de la teoria de control
y se basan en la estimacion de parametros y estados del sistema. Al utilizar este enfoque
es esencial tener una representaciéon matematica del proceso. Por lo general, es a través de
ecuaciones diferenciales, pero también se pueden usar RNA para la identificacién y gene-
racién de un modelo del proceso. En la Fig. (1-2) se muestra el esquema de diagnéstico de
fallas usando RNA basado en el enfoque por modelo donde una de las principales formas
de extraer caracteristicas del sistema con fallas es mediante la generacién de residuos.
Entonces, la RNA evalia los residuos generados y los relaciona con las fallas del sistema.
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Fallas Perturbaciones
Entradas Salidas
— PROCESO
Generacion residual
» (Modelo neuronal)
Deteccion
de fallas
__________________________________ Residuos ___________
r
Diagndstico Evaluacion residual
de fallas (Neuro clasificador)

l Fallas

Figura 1-2.: Esquema de diagnédstico de fallas basado en RNA mediante el modelo del sistema.

= Enfoque basado en el conocimiento, este enfoque se puede formular mediante dos
formas:

e La primera consiste en una base de reglas, donde las fallas son usualmente diagnos-
ticadas trazando sintomas hacia atras a lo largo de sus trayectorias de propagacion.

e La segunda es mediante simulaciones cualitativas, donde los modelos cualitativos de
un proceso son usados para predecir el desarrollo del proceso bajo condiciones de
operacién normal y en varias situaciones de falla, Patan (2008).

Este enfoque se genera por la persona experta en el proceso o es necesario tener un
conocimiento cualitativo a priori del proceso. En la Fig. (1-3) se muestra el esquema
general de este enfoque.

Fallas Perturbaciones

Entradas Salidas

— PROCESO 1

Generacion de sefiales de
> diagnéstico
(Red neuronal)

l Diagnostico de sefiales

Figura 1-3.: Esquema de diagndstico de fallas basado en el conocimiento del proceso mediante
RNA.



1. Introduccién

= Enfoque basado en el analisis de datos, es necesario obtener datos operativos del
proceso en condiciones normales y anormales. Por ello, existen dos métodos principales
dentro de este enfoque:

1. Cuando la RNA tnicamente requiere del conocimiento de los datos que contengan
fallas y sintomas de ellas para su entrenamiento.

2. Cuando se utiliza la RNA para identificar el proceso mediante los sintomas de las
fallas que pueden ser variaciones en las mediciones del proceso. A través del entre-
namiento, las relaciones entre las fallas y sus sintomas pueden ser descubiertos y
almacenados como los pesos de la red.

En la Fig. 1-4, se muestra la técnica del analisis de datos mediante una RNA con clasifi-
cador de patrones, es decir, donde las firmas de las fallas se extraen de datos operacionales
del proceso, a través de métodos estaticos multivariables tal como el andlisis de compo-
nentes principales.

—_ PROCESO

Extraccion de sefiales
de diagndstico

"

Patrones Clasificacion
de fallas (Red neuronal)

l Fallas

Figura 1-4.: Esquema de diagnéstico de fallas basado RNA mediante el anélisis del sistema.

Las RNA se pueden utilizar en funcién al estudio realizado para cumplir con las tareas de
deteccion, localizacién y diagndstico de fallas y mediante el enfoque que sea conveniente para
el estudio. Algunos ejemplos tomados de la literatura se presentan en la tabla 1-2.
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Tabla 1-2.: RNA en el diagnéstico de fallas

Referencia Descripcion RNA Empleada Enfoque
Duan and Liu Propusieron un sistema de Red tipo Elman Mediante el mode-
(2011) diagnéstico de fallas en lado del sistema

transformadores de poten-
cia llenos de aceite

Luzar et al. Realizan localizacién de fa- RNA dinamica Modelo e identifica-
(2012) llas en sensores y actuadores ci6én del sistema
Mirea and Pat- Desarrollan un FDI, donde RNA recurrente
ton (2008) la red se encarga de la clasi- Wavelet

ficacion de residuos
Tayarani- Proponen un FDI para un Perceptron multi- Hacen la identifica-
Bathaie et al. motor a reaccion de aviones capa cion del sistema
(2014)

De la tabla 1-2 se concluye que mediante sus funciones de activacién, algoritmo de aprendi-
zaje y entrenamiento con datos del sistema con y sin falla son capaces de reconstruir la dinamica
del sistema y diagnosticar una falla. También, las RNA mas utilizadas son del tipo prealimen-
tadas y recurrentes, las cuales se usan en el reconocimiento de patrones y para reconstruir la
dindmica del proceso.

Por otro lado, la investigacién realizada en Ali et al. (2015) se enfoca en la recopilacién
de investigaciones donde utilizan los sistemas de inteligencia artificial como estimadores de
parametros no medibles en procesos de ingenieria quimica. Primeramente se hace la clasificacion
del tipo de sistema de inteligencia artificial (RNA, sistemas difusos T-S, algoritmos genéticos,
sistemas expertos y sistemas hibridos). Para los resultados del uso de RNA como estimadores
de parametros, primero realizan una clasificacién de los tipos de RNA que se han utilizado.
Posteriormente, a través de una tabla muestran el objetivo de cada investigacién, proceso de
aplicacion, ventajas y desventajas; y como conclusién de su investigacién muestran en forma
grafica que la tendencia y la implementacion practica del uso de inteligencia artificial como
estimadora de parametros en procesos quimicos va en aumento.

A partir del estudio mostrado sobre las RNA, se dice que dada su capacidad de adaptacién
tienen la ventaja de que pueden ser utilizadas en la generacion de sintomas y residuos para la
deteccion de fallas o en la evaluacion de éstos, que conllevaria a la localizacién y diagnostico
de una falla o multiples fallas.

1.3.3. Sistemas de deteccidn y localizacién de fallas aplicado en
reactores

La automatizacion de un proceso implica que sus componentes desarrollen de manera sa-
tisfactoria su tarea, es decir, que los dispositivos funcionales de la planta estén libres de falla.
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Aunque esto serfa un caso ideal, en la realidad esto no se puede garantizar en su totalidad. En
el caso de un reactor, las fallas se pueden presentar en actuadores, sensores y en componentes.
En el tabla 1-3, se muestra un panorama de la literatura sobre la deteccién y diagnédstico fallas
en diferentes tipos de reactores.

Tabla 1-3.: Tipos de fallas en reactores

Componente Tipo Descripcion Referencia
Sensores Multiplicativdlemperara Geetha and Jerome (2013)
Abruptas T,y T; Pierri et al. (2008)
Aditiva T; Martinez-Guerra and Mata-
Machuca (2014)
Aditiva T, Janarthanan and Prakash
(2006)
Aditiva Trin' ¥ Tiin Gowthami and Vijayachitra
(2015)
Actuadores Aditiva Valvula de Temperatura Geetha and Jerome (2013)
Abrupta Temperatura-Concentracién Liu et al. (2010)
Aditiva Bomba de alimentacion Zhang and Hoo (2011)
Proceso Aditiva Concentracion del reactante Sawattanakit and Jaovisid-
ha (1998)
Aditiva Concentracion en la entrada del Martinez-Guerra and Mata-
reactante Machuca (2014)
Aditiva Area de transferencia de calor su- Bahmanpour et al. (2007)
cia
Aditiva Tasa de flujo de alimentacion del Gowthami and Vijayachitra

reactor (2015)

Debido a que el mantenimiento del control de la temperatura en reactores es una de las
tareas principales, los sistemas de deteccién y diagnéstico de fallas se han enfocado en fallas
en sensores y en actuadores utilizados para realizar el control sobre ella. En la Fig. 1-5 se
muestra el diagrama de instrumentacién de un reactor de alimentacion continua y en el tabla
1-4 la correlacion los componentes de acuerdo a la simbologia de la norma ISA (que por sus
siglas en inglés Instrument Society of America). Por ejemplo, supongamos que se presenta una
falla en la véalvula que controla el flujo de entrada a la camisa térmica, que en el diagrama de
instrumentacién se representa por (FC/200). Esta falla serfa en un actuador que se encuentra
en el lazo de control de la temperatura del reactor. Asi como estas fallas repercuten en un lazo
de control, se hace énfasis en las fallas ocurridas en concentraciones de sustrato y reactante
que se encuentran en el flujo de alimentacion al reactor. Por lo tanto, las fallas en sensores y
actuadores sobre los lazos de control para variables criticas son las mas atacadas debido a la
repercusion que tienen sobre el producto final.

10
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Liberacion de gases )

Entrada reactantes /

Entrada de agua

N ®

1
Salida de agua “

Salida de productos

Figura 1-5.: Diagrama de instrumentacion de un reactor de tanque agitado con alimentacion

continua.

Tabla 1-4.: Simbologia de instrumentacion de un reactor de tanque agitado con alimentacion

continua bajo la norma ISA

Simbologia bajo la norma ISA
Simbologia Nombre funcional Descripcion
FT100 Transmisor de flujo Sensor de flujo
TT100 Transmisor de temperatura Temperatura del reactor
FT200 Transmisor de flujo Sensor de flujo
FC200 Controlador de flujo Controlador de la véalvula solenoide
S Vélvula solenoide Vilvula solenoide NC
TW200 Transmisor de Temperatura en termopozo Tein
TW200 Transmisor de Temperatura en termopozo T,
1.3.4. Conclusiones del estado del arte

En la literatura existen diferentes métodos reportados para realizar las tareas de deteccién
y localizacion de fallas, como se muestra en los tablas sinapticos 1-6 y 1-7, los cuales fueron

11
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desarrollados originalmente en Isermann (2006), pero en forma de mapa conceptual. En parti-
cular, este tema doctoral aborda el diseno del sistema neurolocalizador de fallas mediante los
temas resaltados en color rojo de los tablas sinapticos mencionados.

12
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1. Introduccién

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Disenar un sistema neurolocalizador de fallas basado en redes neuronales artificiales y el mo-
delado T-S de sistemas no lineales, para emplearlo en un proceso de fermentacion para la
deteccién y localizacién de fallas en sensores y actuadores.

1.4.2. Objetivos especificos

1. Proponer un modelo T-S del proceso de fermentacién para fines de control automatico a
partir del modelo no lineal del proceso.

2. Disenar el controlador para el seguimiento de una trayectoria de temperatura de una
fermentacion alcoholica.

3. Disenar e implementar un sistema de deteccion de fallas basado en observadores a partir
de las variables medibles y no medibles del proceso.
4. Disenar e implementar un sistema neurolocalizador de fallas.
= Analizar los residuos y sintomas correspondientes para cada falla en particular.
= Proponer la arquitectura y la funcién de aprendizaje de la RNA.

= Definir el algoritmo de aprendizaje de la RNA.

1.5. Hipotesis

Es posible realizar la localizacién de fallas formulando el problema de la evaluacién de residuos
y estados del proceso utilizando funciones estaticas y dinamicas en el algoritmo de aprendizaje
de una red neuronal artificial.

1.6. Estructura de la tesis

La estructura de esta tesis consta de cuatro capitulos, de los cuales el capitulo uno esta dedi-
cado a introducir al lector en el tema de tesis mediante una introduccién, planteamiento del
problema, justificacién, el estado del arte y los objetivos planteados. En el estado del arte se
hace una recapitulacion referente a la deteccion de fallas mediante sistemas T-S y cuéles se han
utilizado en procesos de fermentacion alcohdlica. Asi como también, el uso de redes neurona-
les para la localizacién de fallas y cuales se han utilizado en procesos de fermentacién alcohdlica.
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1.6. Estructura de la tesis

El capitulo dos consta de un marco tedrico donde se detallan las herramientas tedricas utiliza-
das de los sistemas T-S y las RNA para la elaboracién y diseno del sistema neurolocalizador.
También, se muestra el modelo no lineal del proceso de fermentacién alcohédlica y los fuertes
acoplamientos que existe entre el balance de energia y el balance de masas que lo conforman.
Asimismo, se muestra la obtencién de un modelo difuso T-S que representa la dinamica del
proceso de forma exacta. Las dindamicas de ambos modelos se muestran tanto en lazo abierto
como en lazo cerrado.

Los pormenores en el diseno del sistema neurolocalizador son abordados en el capitulo tres,
donde se muestra el acoplamiento entre la teoria de los sistemas T-S y las RNA, mediante el
disenno de un banco de observadores que generan una serie de senales, cada una relacionada a
una falla en particular. Estas sefiales y el acceso a los estados del sistema permiten que la RNA,
mediante su algoritmo de aprendizaje, localice cada falla y fallas simultdneas que se pudieran
suscitar dentro de los sensores y actuadores del proceso de fermentacion alcohdlica.

Finalmente, en el capitulo cuatro se abordan las conclusiones generales sobre la investigacion

desarrollada, asi como la mencion de los posibles trabajos que se pueden deslindar a partir de
ella.
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CAPITULO 2

Marco tedrico

En este capitulo se muestran las herramientas tedricas utilizadas para el disefio del sistema
neurolocalizador de fallas. En primera instancia, se presenta el modelado T-S para procesos no
lineales. Las dos clases de observadores T-S se muestran en la subseccién 2.2 y los diferentes
esquemas de banco de observadores. En la subseccion 2.3 se muestra la teoria sobre las redes
neuronales artificiales y como han sido empleadas para la deteccién y localizacién de fallas, asi
como la red neuronal que se propone en esta tesis. Los conceptos fundamentales en la deteccion,
localizacion y diagnostico de fallas son enunciados en la subseccion 2.4. El caso de estudio es
abordado en la subseccién 2.5, donde se detalla el modelo no lineal del proceso de fermentacién
alcohdlica llevado a cabo en un reactor tipo tanque de alimentacién continua.

2.1. Modelado Takagi-Sugeno

En esta seccién, se mencionan conceptos basicos sobre el modelado de procesos no lineales a
partir de los sistemas T-S, los cuales fueron propuestos en Takagi and Sugeno (1985) y consisten
en un subconjunto de modelos lineales interpolados entre si mediante una base de reglas de tipo
st-entonces. Este tipo de sistemas son muy parecidos al modelado mediante la teoria de los
sistemas lineales de parametros variables en el tiempo. Aunque se asemejan considerablemente
no quiere decir que sean iguales tal como se menciona en Rotondo (2017), donde las principales
semejanzas y diferencias entre ambos sistemas son esclarecidas.

Cada regla de los sistemas T-S es una expresion simple del modelo en conjuntos difusos denotada
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2. Marco tedrico

como sigue:

sizyes Z{y...y zp es Z) entonces y = Fy(z) (2-1)
Los sistemas T-S pueden representar la dindmica de procesos no lineales de la forma:
= f(x,u,?
fwu,0) -
y = h(z,u,Q)

donde f y h son funciones no lineales suaves, f es un campo vectorial en funcién de los estados
del sistema y h es la funciéon que describe la salida del sistema, x € R™ es el vector de estado,
u € R™ es el vector de entrada, y € R™ es el vector medido, 1 y ( representan los vectores de
pardmetros constantes u otras variables exdgenas que actian en el sistema.

Un sistema T-S que aproxima o representa al proceso no-lineal dado en la Ec.(2-2) y se expresa
mediante un conjunto de m reglas difusas como sigue:

sizy(1)es Zjy..y zp(T) es Z)

{g'g = fi(a(7), u(r), ) (2-3)
entonces

y = hi(x(7), u(),¢)

donde 2 (7), ..., %,(7) son las variables programadas, las cuales pueden ser estados del proceso,

entradas de control o perturbaciones externas variantes en el tiempo; f; y h; son las funciones
consecuentes de la i — ésima regla. Cada consecuencia lineal puede ser representado como:
A;x(T) + Biu(T) + a;, por lo tanto la Ec.(2-3) puede reescribirse de la siguiente forma:

sizy (1) es Z} y..y 2(7) es Z}

entonces
y = Cix(1) + Diu(T) + ¢

formando un subsistema por cada regla difusa existente desde i = 1,2, ..., m. Cada estado y
salida (z(7),u(7)) del sistema T-S puede ser inferido como sigue:

ié @i(2(7)) (Ai(r) + Bu(r) + a;)

NE

¢i(2(1)) (Aia:(T) + Byu(T) + cz-) (2-5)

1

2, wi(2(7)) i

i_f;l wi(2()) (Coa(7) + Doulr) + ;)
Y= — — =

wi(2(r)) f

donde z(7) = (21(7), . .7., 2,(T))
que w;(2(7)) v ¢i(2(7)) se definen como:

NE

Gi(z(1)) (C’ix(T) + Dyu(T) + ci) (2-6)

1

T es el vector que contiene las variables programadas, mientras

wi(2(1)) = H i (2(7)) (2-7)
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2.1. Modelado Takagi-Sugeno

pi(z(r)) = D) 2-8)

f: =i(2(7))

donde v;;(2(7)) se refiere a la normalizacién de las funciones de membresia de z(7) en v;; y
¢i(z(1)) es tal que:

p
$i(2(7) =D wi(2(1)) =1, ¢i(2(1)) 20, V; = 1,....m (2-9)
i=1
El modelado mediante sistemas T-S tiene dos enfoques principalmente Lendek et al. (2011). El
primero consiste en el enfoque del sector no lineal, el cual puede representar de manera exacta
la dindmica de un sistema no lineal en un conjunto compacto de espacio de estados; y mientras
que el segundo lo representa mediante la linealizacién del sistema no lineal, de la cual se obtiene
una aproximacién del sistema no lineal.

2.1.1. Enfoque del sector no lineal

El enfoque del sector no lineal de los sistemas T-S tiene como principal caracteristica la capa-
cidad de representar de forma exacta la dinamica del modelo no-lineal bajo estudio. En este
trabajo, se utiliza la siguiente metodologia para la obtencién de un modelo T-S mediante el
enfoque del sector no lineal a partir del modelo no lineal del proceso. Por ejemplo, considere el
siguiente modelo no lineal:

y:[l O]x (2-10)
01

donde x es el vector de estados z = [z; 2]7 y u es la sefial de control.
Paso 1. A partir del modelo no lineal bajo estudio, se prosigue a representar en variables de
estado. Por ejemplo, el modelo dado en la Ec.(2-10) se puede representar de la siguiente forma:

= A(r)r + B(x)u

9-11
y=Czx ( )
es decir:
9 1
(2-12)
1],
=101
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2. Marco tedrico

Paso 2. Los términos variantes en el tiempo se identifican dentro de las matrices A(x) y
B(z) del modelo Ec.(2-12), los cuales se encierran en cajas. Con ello es posible identificar qué
términos dependientes se encuentran en funcion de las variables de estado. Note que el ejemplo
en desarrollo tiene tres términos dependientes de los estados dentro de las matrices, el primero
y segundo término cos x5 y 1, respectivamente, ubicados en la matriz A(x) y el tercer término
x9 ubicado en la matriz B(x).

Paso 3. Para obtener los valores limites (ni; nl;) de cada no linealidad, se debe determinar el
rango de operacion de las variables de estado, considerando las condiciones iniciales del modelo
no lineal y la variacion de la entrada del proceso. En este ejemplo académico, las condiciones
iniciales del proceso son iguales a cero para ambos estados y la variacion de la entrada u va
de uno a tres. A partir, de la variacién de u el estado x; € [0,01, 35,23] y para el estado
xo € [0,01, 4,7]. Por lo tanto, los valores de los limites obtenidos para las no linealidades son:

nly = min {cos z,} = —1
: — x 2-13
- nly = méx {cos zo} =1 (2-13)
nly = min {x;,} = 0,01
R Qe " 2-14
2 Wl = max {21} = 35,23 (2-14)
1
nls = min {z,} = 0,01
23 2 (2-15)

nls = méx {x,} = 4,7

Paso 4. Partiendo de las variables programadas z;,j = 1,2, 3, se obtienen las funciones de
ponderacion. Entonces, como tenemos dos variables programadas, se obtienen cuatro funciones
de ponderacién como sigue:

n_ll—zl
no(21) = =——; ni(z1) =1 -1,
nly —nly
TL_ZQ—ZQ
My(z) = =—, ni(z)=1-13, (2-16)
nly — nly
n_l3—23
Mo(zs) = =——, ni(z3) =1—15
nly — nls

Cada variable programada z; se puede representar como una suma ponderada, mediante la
siguiente expresion:
zj = nlymg(2;) + nlym(z;) (2-17)

es decir, para z; tenemos:

—1 —cos x4 —1 — cos x5

a=-lg— gy ! (1 - 1_—(_1)> (2-18)
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2.1. Modelado Takagi-Sugeno

para zo:
0,01 — 2y 0,01 — 24
=00l————+6652(1— ———— 2-19
2 =00 00 T ( 1-—(091)) (2-19)
y para z3:
0,01 — 2, 0,01 — 2,
=001——+1146(1—- ———~ 2-20
R (XD < - (0,01>) (220)

Paso 5. Las funciones de pertenencia ¢;(z) son establecidas mediante la combinacién de las
funciones de ponderacion, donde el nimero de funciones de pertenencia se establece mediante
la expresion m = 2P, siendo p el nimero de variables programadas. Por ejemplo, en el desarrollo
del modelo T-S del sistema no lineal de la Ec.(2-10) el nimero de variables programadas es
p = 3. Por lo tanto, las funciones de pertenencia son m = 23 = 8 y se expresan como:

w
I

=
=

N

)
=

w
I

=
=

I\

(2-21)

=
=

N

=
=

N

=
=

HHR R R R O Ok O O

= =

NN ONONRFNFNDON ON
3
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0o N o s W N =

R e e e e e

\_/\_/\_/\2\_2/\_/\_/\_/\/
I

| S S S S S S S

I

=

Paso 6. A partir de las funciones de pertenencia se infiere que el conjunto difuso del mo-
delo T-S tiene 8 reglas, debido a que el nimero de reglas es igual al nimero de funciones de
pertenencia. Esto es porque cada conjunto difuso Z,@ corresponde a una funcién de pertenencia
7]%) Entonces, por cada regla (del tipo si — entonces), existe un modelo matemaético lineal. Por
ejemplo, la regla del primer modelo difuso es:

sizies Z)yzes Z2y 23 es Z3

&= Az + B (2-22)
entonces
y=Cx

Dado que 2, = nli, 2, = nly y 23 = nls, entonces los limites nl;, Vj = [1, 2, 3] son directamente
remplazados por los términos no lineales en las matrices A(x), B(x) de la Ecs.(2-12), resultando
las matrices para el modelo de la Ec.(2-22) como sigue:

SEEATEN

1 —nhy nls

es decir,
Ay = Anlynbs) By = B (nky) (2-24)

Por lo tanto, la funcién de pertenencia correspondiente a la regla uno es ¢y (2) = ninins.
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2. Marco tedrico

Paso 7. Finalmente, el modelo T-S que reproduce adecuadamente la dinamica del modelo
no lineal dado por las Ecs.(2-10) es:

T = (p1A1 + p2As + 3 A3 + ps Ay + 5 A5 + P As + 1 A7 + P Ag)r+
(01B1 + ¢2Bo + 93B3 + 4By + ¢5B5 + ¢ Bs + ¢7 87 + ¢psBg)u

(2-25)
y=Cx
donde
A= A(nly,nly) By = B (nls)
Ao = Anlnly)  Ba = B (il
Ao— Aol nly) B B (nly)
Ay =A (i’ n_ZQ) By=1B (n_l?’) (2-26)
Ay = A(nlinly) By = B (nk)
Ao—A(ulinly)  Bo— B (nh)
Ar— A(ilinl) By = B (uh)
Ag=A(nly,nly)  Bs = B (nl)

Por 1ltimo, el modelo T-S puede escribirse como en la Ec.2-27, aunque al desarrollarlo se
factorizan las variables de estado y entrada para no ponderarlas.

T = i:lqﬁi(z)(Aix + Bju)

y=~Cx

(2-27)

2.1.2. Linealizacidon

A diferencia del enfoque del sector no lineal, el método de linealizacion de los sistemas T-S
consiste en aproximar términos no lineales eligiendo juiciosamente términos lineales, reducien-
do asi el nimero de reglas Rotondo (2017). Sin embargo, al aproximar los términos no lineales,
el modelo T-S obtenido no representa exactamente la dinamica del modelo no lineal original.

Al igual que el enfoque del sector no lineal, mediante el método de linealizacion se pueden
representar procesos no lineales como el dado en la Ec.(2-2) y llegar a la forma de un modelo
T-S de la forma:

T = i ¢i(2)(Aiz + Biu + a;)
=1

m (2-28)
Y= 1:231 0i(2)(Ciz + )

La diferencia radica en cémo se obtienen las funciones de pertenencia y las matrices A;, B;, C;,
a; v ¢;. Por ejemplo, considere el modelo no lineal dado en la Ec.2-29.
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2.1. Modelado Takagi-Sugeno

2o — 473 + T1U

T =
—4x + xlxg +u

(2-29)
y = |2+ 2,)
Este modelo se puede representar en la forma dada en la Ec.(2-2). Por lo tanto, se puede obtener

un modelo T-S mediante el método de linealizacién. Para ello, las matrices A;, B;, C;, F; y D;
se obtienen como sigue:

of _ of . __ 0Oh
Zo’i,o Zoyi,o 2’077;,0
a; = f(z,u)] Aiz| — Bl (2-30)
v ’ 20,1,0 v 120,:,0 " 120,:,0
Ci = h(x)’zo,i,O B Ci‘x‘zo,i,(]

donde z es el vector de programacién que determina cudles de las reglas se activan en cierto
momento, y ¢;(z),4 = 1,2, ..., m son las funciones de pertenencia normalizadas. El punto critico
del método de linealizacién es elegir el nimero suficiente m de puntos de linealizacién 2y ;, ¢ =
1, 2, ..., m, junto con una particién del espacio donde se definen las variables programadas, y
las funciones de pertenencia correspondientes ¢;;(z), i = 1, 2, ..., m. Por lo tanto, al aumentar
el numero de puntos de linealizacién, aumenta la precision de la aproximacion del modelo T-S.

Veamos el ejemplo dado en la Ec.(2-29), donde f y h son:

12Ty — 475 + 11U

—4x, + xlxg +u

fla,u) =
(2-31)

h(z) = 23 + x5

de donde se puede observar que las variables de programacion estan relacionadas con el vector
de estados , es decir z = [z, z»]7.

Para este ejemplo, los puntos de linealizacién se eligen como sigue:
{(ZEI, (L’Q>|$1, To € {—1, 0, 1}} (2—32)

Por lo tanto, se pueden elegir funciones de pertenencia triangulares o normalizadas que tienen
su maximo en los puntos de linealizacién, para cada variable programada. Por ejemplo, las
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2. Marco tedrico

funciones de pertenencia correspondientes a la variable programada z; = x; son:

—Z1, si 21 S 0

¢11(21) = {

0, otro caso
Go1(z1) =1 — |z1] (2-33)
21, si 21 Z 0
¢31(Z1) = {
0, otro caso
mientras que para zs = Ty Son:
—Z9, si z9 S 0
P12(22) =
0, otro caso
(2-34)

¢22(Z2) =1- 122’
29, si Z9 2 0
0, otro caso

¢32(2’2) =

Los valores de las derivadas de las ecuaciones de estado con respecto al vector de programacién

son:
of _ | 2mme+u 1?2 — 819

Cof | T | on _
- ) du Y 0
Oz { —4 + 22 20129 1 [ } [#1 0]

ou 1 ox

422 — 22229 — 11U
a; =
21175

} (2-35)

c; = —a3

Estas matrices se evalian mediante los puntos de linealizacion seleccionados, mostrados en la
Ec.(2-32). Entonces, por cada regla (del tipo si — entonces), existe un modelo matemadtico

lineal. Por ejemplo, la regla del primer modelo difuso es:

sizies —1lyzes —1

= Az + Bix (2-36)
entonces
y=Cix
donde
2 9 -1
1 oz . [ ~-3 92 :|7 1 du . 1 ’ 1 oz o [ ]
20,1, 20,15 20,1,

20,1,0

6 2-37
ai :f('r7u)|z010_Alx‘zo»hO_Blu‘ |: 1 ( )

s 1

=1

1x}zo,1,0 o

¢ = h(z)|

20,1,0
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2.2. Observadores Takagi-Sugeno

donde zp; = (—1,—1), y la funcién de ponderacién ¢(z) se compone de las funciones de
pertenencia 7 y 19 mediante la siguiente regla se compone como ¢1(z) = n?n9. Las funciones
de pertenencia restantes que conforman al modelo T-S son:

d1(z) = ning; daz) = ning; d7(z) = ning;
d2(2) = iy ds(2) = ning: ds(z) = niny; (2-38)
P3(2) =155 de(2) = mm3; ¢o(2) = nins:

Por 1ultimo, el modelo T-S mediante el método de linealizacién se escribe de la forma:

T = Zg: ¢i(2)(Ajx + Byu + a;)
= (2-39)
Y= ;1 ¢i(2)(Ciz + ¢;)

Se han mencionado los principales métodos de los sistemas T-S para representar procesos no
lineales, logrando ambos una representacion lineal a partir del modelo no lineal del proceso. El
primero, el enfoque del sector no lineal tiene como principal caracteristica la representacion de
forma exacta al modelo no lineal, mientras que el segundo método de linealizacion logra una
representacion casi exacta.

2.2. Observadores Takagi-Sugeno

La tarea principal de un observador es la reconstruccién y estimacién del valor de una variable,
parametro o estado a partir de que éstos sean medibles o no. Por ello, se les conoce como
sensores virtuales. En esta seccion, se menciona la teoria para el diseno de observadores de
estado mediante los sistemas Takagi-Sugeno del tipo:

=1

y= i 6i(2)(Ciar + ;)

En el diseno de observadores de estado T-S, se considera el uso del modelo matematico del

(2-40)

proceso y las mediciones de entrada y salida disponibles en él. Estos observadores pueden
representar procesos no lineales como el dado en la Ec.(2-2), donde se nota que el observador
T-S tiene una estructura similar al observador de Luenberger. Para los observadores T-S se
busca una ganancia para cada submodelo lineal que se genera, es decir, una ganancia L; donde
i=1,2 --- m, como se expresa en la Ec.(2-2). La particularidad de los observadores T-S
de estado radica en verificar que si el vector de variables programadas z; depende o no de los
estados medibles del proceso Lendek et al. (2011). A partir de ello, se pueden generar dos casos:

1. Cuando el vector de variables programadas depende de los estados conocidos, es decir,
en el observador las variables de programacion son conocidas y pueden ser usadas. Por lo
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tanto, la estructura del observador para el sistema 2-40 tiene la siguiente forma:
&= ¢i(2)(Aid + Biu+ a; + Li(y — 9))
i=1

m (2-41)
y= 21 ¢i(2)(Cs + ¢;)
i=
donde 7 es el vector de estado estimado, u es el vector de entrada, y es el vector de
estimacién de la salida, L; las ganancias del observador y las matrices A;, B;, C;, a; y ¢;
son matrices de dimensiones apropiadas. Note que el vector de ganancias programadas z
al tener acceso a todos los estados no es necesario estimarlo.

2. Cuando el vector de variables programadas depende de los estados desconocidos, las
variables de programacion no son conocidas. Por lo tanto, no pueden ser usadas y deben
de estimarse. Por consiguiente, la estructura del observador tiene la siguiente forma:

&= ¢i(2) (A + B+ a; + Ly — 1))
=1

m (2-42)

g= Zl 9i(2)(Cit + ¢;)

i

Al igual que en el observador de la Ec.(2-41), & es el vector de estado estimado, u es el
vector de entrada, 7 es el vector de estimacién de la salida, L; las ganancias del observador
y las matrices A;, B;, C;, a; y ¢; son matrices de dimensiones apropiadas. La diferencia
se observa en el vector de ganancias programadas z. Como no se tiene acceso a todos los
estados, se necesita estimar el vector de las ganancias programadas y se denota como Z.

En los procesos no lineales, es dificil tener acceso a todas las mediciones de las variables de
estado. Por lo que, en lo subsecuente este trabajo utiliza el caso dos para el diseno de un
observador u observadores de estado. En principio, el uso de un solo observador puede permitir
el aislamiento de fallas si su efecto tiene consecuencias independientes sobre el espacio residual
Zhang et al. (2016). Sin embargo, si el sistema tiene no linealidades severas, es dificil asegurar
esta independencia. Por lo tanto, una alternativa es el uso de un banco de observadores para
aislar las fallas que ocurran en diferentes componentes del proceso en el mismo instante de
tiempo. Los diferentes esquemas de bancos de observadores, se muestran a continuacién:

1. Esquema de observadores dedicados. En el esquema de observadores dedicados los n
observadores estan disenados para generar n residuos y se espera que el residuo ¢ sea solo
sensible a la falla ¢, pero que sea insensible a los demés. Por ejemplo, en la Fig.2-1a se
muestra un esquema de observadores dedicados para detectar y aislar fallas en actuadores.
En la Fig.2-1b es un esquema de observadores dedicados para fallas en sensores. En ambas
Figs.(2-1a y 2-1Db), las lineas gruesas representan un vector mientras que las delgadas
una sola variable de ese vector.
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Figura 2-1.: Esquemas de observadores dedicados para fallas en actuadores y sensores.

2. Esquema de observadores generalizado. En el esquema de observadores generali-
zados, los n observadores también estan disenados para que produzcan n residuos. Sin
embargo, la diferencia es que el i-ésimo observador es sensible a todas las fallas posibles,
excepto la i-ésima falla. Por ejemplo, en la Fig. 2-2a se muestra un esquema de observa-
dores generalizados para detectar y aislar fallas en actuadores, del cual el observador uno
es sensible a todas las fallas excepto a la primera. En la Fig. 2-2b se tiene un esquema de
observadores generalizados para detectar y localizar fallas en sensores, del cual el obser-
vador n es sensible a todas las fallas excepto a la falla n. En ambas Figs.(2-2a y 2-2b),
las lineas gruesas representan un vector mientras que las delgadas una sola variable de

ese vector.
.
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Figura 2-2.: Esquema de observadores generalizados para fallas en actuadores y sensores.
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Una representacién difusa T-S de un proceso no lineal, permite que en el diseno de esquemas de
observadores dedicados o generalizados se pueda utilizar toda la teoria existente para sistemas
lineales.

2.3. Redes neuronales artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) surgieron del estudio de las Redes Neuronales Biol6gi-
cas (RNB). En la Fig. 2-3a se muestra una RNB simplificada, la cual bésicamente esta confor-
mada por:

= Soma, es la parte central de la neurona en la que se realizan casi todas las funciones
logicas. En ella se encuentra el mecanismo genético y metabdlico que mantiene viva a la
neurona, asi como la sintesis de proteinas.

= Axdn, es un nervio conectado al soma, que esta altamente ramificado. En el segmento
inicial del axon, la senal se transforma en impulsos nerviosos los cuales se propagan sin
atenuacion a células receptoras, musculares, o bien, otras neuronas.

= Dendritas, son ramificaciones densas de fibras nerviosas largas y de forma irregular que
estan conectadas al soma. Las dendritas reciben senales de otras neuronas por medio de
un contacto especializado conocido como sinapsis.

= Sinapsis, son puntos terminales de los axones de otras neuronas. Las cuales tienen la
habilidad de incrementar o atenuar la excitaciéon de la neurona.

Dendritas

Salidas de

otros axones

Sinapsis

o()

Salidas del axon
(a) Red neuronal biolégica Re- (b) Estructura de una red neuronal McCulloch y
yes Reyes (2001) Pitts

Figura 2-3.: RNA y RNB

Por otra parte, una RNA es el modelo matematico simplificado de una RNB. Basados en esta
idea, en 1948 W. McCulloch y W. Pitts presentaron la estructura de una RNA. En la Fig.
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2-3b, se muestra una RNA donde ugyi, urn2 ¥ Urn, Tepresentan las entradas de la RNA,
Wi, Wy Y Wy, son los pesos sindpticos de cada entrada de la neurona, 6, es el umbral , ¢(-) es
la funcién de activacion, yry es la salida de la neurona. Algunas funciones de activacién son
la sigmoide, la tangente, tangente hiperbdlica y otras funciones de base radial, las cuales son
parte fundamental del algoritmo de aprendizaje de las RNA. Las RNA se pueden clasificar en:

= Redes neuronales estaticas son aquellas que no forman lazos de retroalimentacién.

= Redes neuronales recurrentes son aquellas que forman lazos de retroalimentacion.

La arquitectura de una RNA determina la distribucion de neuronas dentro de ella, formando
niveles o capas de neuronas Verde et al. (2013). Por lo tanto, existen diferentes modelos de
RNA como el McCullochPitt, perceptron y el modelo de retropropagacion.

La versatilidad en el diseio de una RNA las ha hecho una herramienta poderosa en la resolucién
de miiltiples problemas.

2.3.1. Estimacion de fallas mediante redes neuronales

En la deteccion y localizacion de fallas, el diseno de una RNA se enfoca en la deteccion de las
desviaciones no permitidas en los parametros del proceso. Por ejemplo, considere el siguiente
sistema:

= (Ag+Ax)xr+ (By+ Ap)u
EfABc'{ (Ao Aa)z + (Bt Ap) (2-43)

Yy = (Co + AC)SL’
donde Ay, By y Cy corresponde a la parte sin falla del sistema, A4, Ag y A¢ a la parte con
falla del sistema es desconocido. Por consiguiente, se tienen las siguientes suposiciones:

1. Suposicién 1.- Se considera que en el sistema (2-43) se tiene acceso completo al estado,
es decir, Cy es una matriz identidad, por lo que y = x. Entonces, el sistema se considera
libre de fallas en sensores, es decir, Ac = 0.

2. Suposicion 2 La parte desconocida donde se puedan presentar las fallas en el proceso o
sistema son acotadas y solo se conoce la norma euclidiana de ésta. Por ejemplo, para el
término A4(t) es acotada, y solo se conoce que la norma euclidiana de la incertidumbre
es menor o igual que un valor dado denominado d4(z), es decir, ||A4(x)|| tiene como cota
superior el valor d4(t). Esto se representa por la Ec.(2-44) y el valor de d4(z) es conocido

o seleccionado por diseno.
1A4(@)[| < balz) (2-44)

A partir de la suposicién 1 se tiene que el sistema (2-43) se reescribe de la siguiente forma:

) { T = (A0+AA)1’+ (Bo+AB)U
Yifap -

o (2-45)

Por lo anterior, se desprenden dos casos:
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Fallas en actuadores

Partiendo de la expresién (2-45), la posibilidad de que se presente una falla en actuadores
se representa de la siguiente manera:

AB#OYAAZO

de tal forma que el modelo de la Ec.(2-45) se reescribe de la siguiente forma:

EfB : { xZ(Ao)I+(BQ+AB>U (2—46)

y=x
donde la parte sin falla de la matriz B se representa por By, mientras que la parte con una o
varias fallas se representa por Ag(t).
Fallas en proceso

La posibilidad de que se presente una falla en actuadores se representa de la siguiente manera:
Ay #0y Ag =0.

Por lo tanto, el modelo de la Ec.(2-45) se reescribe de la siguiente forma:

(2-47)

A y:a:,

{ = (Ag+ As)x + Bou
Ef .

donde la parte sin falla de la matriz A se representa por Ay y la parte con una o varias fallas
se representa por A4(t).

Dadas las suposiciones 1 y 2, el siguiente paso es el andlisis de estabilidad de la RNA. Para
ello, se elige el caso donde se presenta fallas en el proceso.

2.3.2. Red neuronal dindmica propuesta

El modelo matematico propuesto para la RND que aprende el comportamiento del modelo
mostrado en la Ec.(2-47) es:

(2-48)

~

/Z\ . { A3 = Agz + QaWapa(12) + 14 + Bou+ La(y — §a)
A =45
Ya z

El término Qa4 Wapa(42) + 14 del modelo matemético de la RNA permite la identificacién
del término A4 correspondiente a la Ec. (2-47), siendo ¢4 una tangente hiperbélica. Mientras
que el término L4(y — §4) de la RNA permite garantizar que el error de identificacién sea
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2.3. Redes neuronales artificiales

estable mediante un valor adecuado para Ly4.

El analisis estilo Lyapunov es una herramienta popular para demostrar la estabilidad de un

sistema, y para el caso de una RN también. En este analisis se propone una funciéon V' que

sea definida positiva v que su derivada V sea definida negativa, con el fin de garantizar la

estabilidad del sistema.

La funcion candidata de Lyapunov propuesta para el analisis de estabilidad de la RNA dada

en la Ec.(2-48) se muestra a continuacién:
L r L -1 T
Viea, W) := €44 + §t7‘<W§ W
donde

y la derivada de Ec.(2-49) es
V(eA, W) = €£éA + tT‘(Wf_l : WT>
Ahora partiendo de que el error esta dado por la siguiente expresion:

y su derivada

Sustituyendo a @ y 42 en la Ec.(2-53) tenemos que:

ea = Agx + Ax(t)A% + Bou — [Aor + QaWapa(*2) + a + Bou + La(y — 94)]

€a = Aoz + Aa(t)*3 + Bou — Agz — QaWapa(*#) — b4 — Bou — La(y — §4)

ea = Aa()*% — QaWapa(*2) —a — Laly — Ja)

Ahora sustituyendo €4 en la Ec.(2-49)
Viea, W) :=eles +tr(We - W)

se tiene que

Viea, W) == eh[Aa(t)*2 — QaWapa('d) — ha — Laly — ga)] + tr(WE - WT)

(2-49)

(2-50)

(2-51)

(2-52)

(2-53)

(2-54)

Viea, W) := ehAs(0)*% — ehQaWapa(*) — ehvoa — ehLaly — §a) + tr(We™ - WT) (2-55)
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de la Ec.(2-55) se toman los términos —e”Q Wapa(42) y tr(We™' - WT) y aplicando las
propiedades de la traza de una matriz, se tiene que:

—ezQAWAgoA(A:i") + tT(Wf_l : WT>
—tT(QAWAQOA(Ai)€£> + tT(Wf_l . WT>

tr(W[—pa(*8)ehQa + W) (2-56)
Dadas las manipulaciones anteriores, se reescribe la Ec.(2-55) quedando de la siguiente forma:
Viea, W) = ehAx(0)*% — ehba — €4 Laly — ) + tr(W[—pa(*2)ehQa+ W) (2-57)

A continuacién, si se escoge el algoritmo de aprendizaje como

WT = ¢ lpa("2)e4Qa (2-58)
y se sustituye en el término (2-57). Una parte de la ecuacién se simplifica y se obtiene:
Viea, W) = ehAa(t)*s — ehoa — el Laly — §a) (2-59)

Tomando el término ef A 4(¢)2 de la Ec.(2-59) y aplicandole la propiedad de la norma, a’b <
||lal]| - ||b]|, se obtiene
ex0a(t)*e < [lealls[|Aa(t) 2] (2-60)

T

y mediante la propiedad de la norma, ||all; = a’ - sign(a), se tiene que |leal|; = ek sign(ea),

por lo tanto
eﬁéA(t)Afc < egsz’gn(e)HAA(t)A:%H (2-61)

Sustituyendo la cota superior del término (2-61) en (2-59) se obtiene

Vi(ea, W) < ejsign(ea)l|Aa(t) 2| 2] — ehe — el Lea

V(ea, W) < el[sign(ea)da-||z|| — ¢] — efLea (2-62)
entonces se elige el valor de
P = sign(ea)da- ||z|| (2-63)
y se reescribe como:
Viea, W) < —eliLey (2-64)
Por 1ltimo, en el analisis de estabilidad se debe de asegurar que:
La=L%>0 (2-65)

Con ello se garantiza que la derivada de la funcion candidata de Lyapunov propuesta sea
definida negativa, es decir

Viea, W) <0 (2-66)

A

por lo tanto, se concluye que el error de identificacion e4 = x — “Z es estable.
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2.4. Deteccion y localizacion de fallas

Se parte de la definicién de falla Isermann and Ballé (1997) proporcionada por la IFAC como

una desviacion no permitida de una propiedad caracteristica o pardmetro del proceso que gener6

su mal funcionamiento. Existen diferentes clasificaciones de fallas, por ejemplo, de acuerdo al

lugar donde se presentan se pueden clasificar como fallas en sensores, actuadores y componentes

del proceso Blanke and Schroder (2006). Otra clasificacién ampliamente utilizada es la realizada

en Isermann and Ballé (1997), la cual menciona las tres principales clases:

1. Fallas de medicién aditivas, las cuales son discrepancias entre los valores reales y

medidos de las entradas y salidas de la planta. Estas fallas principalmente describen las

desviaciones de las mediciones proporcionadas por los sensores, también pueden usarse

para describir un mal funcionamiento en los actuadores.

2. Fallas de proceso aditivas, son perturbaciones (entradas no medidas) que actuan-

do sobre la planta causan una desviacién en las salidas independientes de las entradas

medidas.

3. Fallas de proceso multiplicativas, son cambios (abruptos o graduales) de los pardme-

tros de la planta. Estas fallas describen adecuadamente el deterioro del equipo de la

planta.

En la Fig.2-4, se muestra un sistema en el cual se pudieran presentar las fallas mencionadas

con anterioridad.

Fallas

\

Fallas Perturbaciones

|

—p Actuadores

Fallas

A

Proceso

Sensores

Ruido
de
mediciones

bO"h

Figura 2-4.: Esquema descriptivo de un sistema con posibles fallas.

En la préactica, las fallas en el proceso o sensores y actuadores causan cambios en los parametros

del modelo Ding (2008). Estos pueden ser modelados como se muestra en la Ec.(2-67).

T = (Ao + AA)J? + (Bo + AB)U

y=(Co+ Ac)r+ Du

(2-67)
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donde A4, Ag v Ac corresponden a la desviacion de los parametros con respecto a sus valores
nominales; y Ay, By y Cy corresponden a los valores nominales del sistema. Para tomar deci-
siones ante la presencia de estas fallas que se pudieran presentar en los sistemas, la IFAC en
Isermann and Ballé (1997) estableci6 una serie de tareas que se describen a continuacién:

Deteccion de fallas Consiste en determinar la presencia de fallas en el proceso y el tiempo de
su deteccion.

Aislamiento de fallas Determinacién del tipo, localizacién y tiempo de la deteccién de la falla.

Identificacion de fallas Es la determinacién del tamafio y comportamiento variable en el tiem-
po de la falla.

Diagnéstico de fallas Determinacion del tipo, tamano, localizacién y tiempo de deteccién de
la falla.

En conjunto, estas tareas forman un sistema de deteccién y diagndstico de fallas FDD (por
las siglas en inglés de Fault Detection and Diagnosis) Blanke and Schréder (2006). Pero solo
cuando se conjuntan las tres primeras tareas se tiene un sistema de deteccion e identifica-
cién/localizacién de fallas FDI (por las siglas en inglés Fault Detection and Isolation) Isermann
(2005); siendo este ultimo tema la inspiracién para la elaboracién del sistema neurolocalizador
de fallas.

Ahora bien, el disefio de un sistema FDD, depende de las caracteristicas del proceso y las nece-
sidades que se desean cubrir. Para ello, un sistema FDD puede realizarse empleando mediante
redundancia material o redundancia analitica, las cuales se describen a continuacién:

» Redundancia material, se basa en métodos de redundancia fisica o de hardware, los
cuales emplean multiples sensores, actuadores, componentes de medicion y control de una
variable en particular. El mayor problema de este método es el costo de mantenimiento y
del equipo adicional, asi como el espacio requerido para dichos instrumentos Hofling and
Isermann (1996).

= Redundancia analitica, se basa en la diferencia generada por la comparacion de valores
medidos; esta diferencia se llama senal residual o sintoma. La mayor ventaja de un enfo-
que basado en modelos es que no requiere hardware adicional para realizar la deteccion
de fallas y puede implementarse via software en un proceso controlado por computado-
ra. La redundancia analitica que hace uso de un modelo matematico del sistema bajo
investigacion se refiere frecuentemente como un enfoque basado en modelos.

Para el diseno del sistema neurolocalizador de fallas, se utiliza la redundancia analitica del
proceso. En el proceso de fermentacion, la medicién de multiples variables implica el uso de
multiples sensores y esto resultaria costoso. Por ello, se utilizan sensores virtuales para la estima-
cién de los estados del proceso y se genera un banco de observadores difusos T-S desarrollados
para la generacién de residuos.
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2.5. Caso de estudio

En esta seccion, se presenta el modelo no lineal de un proceso de fermentacion alcohdlica. El
modelo se basa en el balance de energia y balance de masas del proceso. Las dinamicas del
proceso se muestran primeramente en lazo abierto con la finalidad de observar el equilibrio que
proporciona dichos balances. Posteriormente, el modelo no lineal se representa de forma difusa
mediante el enfoque del sector no lineal de los sistemas Takagi-Sugeno. Finalmente, se disena
un controlador de temperatura para el seguimiento de trayectoria del proceso con el objetivo
de analizar el comportamiento del proceso.

2.5.1. Modelo no lineal de un proceso de fermentacion alcohdlica

En una fermentacién alcohdlica, el balance de masa enuncia la transformaciéon de la materia
prima durante el desarrollo del proceso. Esto se lleva a cabo mediante el acoplamiento del
sustrato, el catalizador y el producto generado, asi como las variables que se derivan durante
el proceso como puede ser la concentracién de oxigeno en la reaccion, etc. Por otra parte,
el balance de energia en una fermentacion alcohédlica permite relacionar la parte térmica del
proceso con la del medio donde se desarrolla, es decir, expresar la relacion entre la liberacion
o absorcion de calor que se genera en la reaccion. Para ello, existen diferentes expresiones.
La més usada es la ecuacion de Arrhenius y la ecuacién de Monod, las cuales se describen a
continuacion:

» La ecuacién de Arrhenius enuncia la dependencia de la reaccion con respecto a la tempe-
ratura mediante la siguiente expresién:

Eq

k = ae” RT (2-68)

donde k es la tasa de la reaccion quimica, a es el factor pre-exponencial, F, es la energia
de activacion, R la constante de gases y T  la temperatura en Kelvin.

= La ecuacién de Monod, a diferencia de la ecuacion de Arrhenius, se vincula con la trans-
formacion de la materia prima en el producto deseado mediante la siguiente expresién:

_ /"Lmal’S
 Ks+ S

donde p es la tasa especifica de crecimiento en la reaccidn, p,.. es la tasa especifica

Iz (2-69)

maxima de crecimiento en la reaccion, S es la concentracion de sustrato, y Kg es el
término constante del sustrato para el crecimiento de la levadura.

Existen diferentes modelos matematicos que representan la dinamica de un proceso de fer-
mentacién alcohdlica, pero que solo optan por utilizar ya sea la ecuacién de Arrhenius o la
de Monod. Pocos modelos son reportados conjugando de ambas ecuaciones. Tal es el caso del
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modelo presentado en Zoltan-Kalman (2007), donde consideran ambas ecuaciones para los ba-
lances de masa y energia de un proceso de fermentacién alcohdlica que se lleva a cabo en un
reactor de tanque agitado continuo con una alimentaciéon de sustrato constante. El modelo
matemadtico se representa en las Ecs.((2 — 70) — (2 — 75)), que representan la concentracion de
biomasa (levaduras) cx, la concentracién del producto (etanol) cp, la concentracién del sustra-
to (glucosa) cg, la concentracién de oxigeno en la fase liquida co,, la temperatura dentro del
reactor T, y la temperatura en la chaqueta térmica T, respectivamente.

dCX Cs F out

o MXCXm —Kpep _ orex (2-70)

% = —%ﬂﬂxcxﬁ ~Heer RLSPMpCXﬁeKMCP + ];;ncs,m - %Cs (2-72)
d;% = kia(Copp, — C0,) — T0, (2-73)

T T2 - S ) gron e TG ET) gay

donde la tasa especifica méxima de crecimiento ux y la tasa de oxigeno rp, se componen por
las siguientes expresiones:

ix(T) = ale’ (R(T:E f273)) B aze’ (R(TTE fm)) (2-76)

_ 1 c CO,q
Ho: Yo, * ko, + co,

(2-77)

TOQ (COQ ) CX)

La representaciéon de un modelo mateméatico en espacio de estados es la mas adecuada pa-
ra aplicaciones de control. Por lo tanto, las variables de estado del modelo presentado son la
concentraciéon de biomasa (levaduras) cy, la concentracién del producto (etanol) cp, la con-
centracion del sustrato (glucosa) cg, la concentraciéon de oxigeno en la fase liquida co,, la
temperatura dentro del reactor 7T, y la temperatura en la chaqueta térmica Tj.
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F ins Tﬂ'n 1

.
>

Figura 2-5.: Esquema de un reactor de fermentaciones alcohélicas.

En la Fig.2-5 se muestra un esquema de la interaccion entre el balance de energia y el balance
de masas del proceso, que describen al modelo no lineal del proceso de fermentacion alcohélica.
De dicha interaccion se derivan las siguientes observaciones:

Observacion 1

El balance de masas se expresa mediante las Ecs.((2 — 70) — (2 — 73)) que representan a cx,
cp, Cs Y Co,, respectivamente. En estas ecuaciones se modela el consumo del sustrato por el
catalizador y cuanto éste se transforma en el producto deseado, asi como el oxigeno que se
encuentra en la fase liquida de la reaccién.

Observacion 2

El balance de energia se genera mediante el acoplamiento que existe entre 7T, y T,, representado
en las Ecs. (2-74) y (2-75), respectivamente. Este acoplamiento representa la estrecha relacién
que mantienen las temperaturas del reactor y de la chaqueta térmica. Un cambio en cualquiera
de las dos temperaturas se ve reflejado en la opuesta, es decir, un incremento en 7, causa un
incremento en 7, acorde al incremento presentado en 7T; y viceversa.

Observacion 3

La relacion entre el balance de masas y el balance de energia se lleva a cabo mediante el
término ux(7,) expresado en la Ec.3-35. El cual indica la dependencia del catalizador de una
temperatura adecuada, para la transformacion del sustrato en el producto deseado.
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Dadas las Ecs.((2—70) — (2 — 75)) que representan el desarrollo de un proceso de fermentacién
alcohodlica desarrollado en un reactor de tanque continuamente agitado y las observaciones
anteriores, en la siguiente secciéon aborda la obtencién de un modelo T-S que describa al modelo
no lineal dado.
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CAPITULO 3

Neurolocalizacion de fallas

En este capitulo se muestran los detalles de la elaboracion del sistema neurolocalizador de
fallas en sensores y actuadores. Primeramente, en la seccion 3.1 se obtiene el un modelo Takagi-
Sugeno del proceso de fermentacion alcohdlica. La siguiente seccion 3.2 toma como base dicho
modelo Takagi-Sugeno para el diseno de un banco de observadores, el cual tiene como objetivo
extraer informacién relevante de las fallas en sensores. En cambio, en la seccién 3.3 se tiene
como principal objetivo extraer informacién relevante de las fallas en actuadores, esto mediante
una red neuronal dindmica. La informacion recabada en las secciones 3.2 y 3.3 se utiliza para
establecer una firma a cada falla en particular como se muestra en la matriz de firmas elaborada
en la seccion 3.4. Por ultimo, en la secciéon 3.5 se muestra la estructura general del sistema
neurolocalizador de fallas en sensores y actuadores, asi como los pormenores de la red neuronal
que toma las decisiones para la neurolocalizacién de fallas.

3.1. Modelo Takagi-Sugeno del proceso de fermentacidon
alcohodlica mediante el enfoque del sector no lineal

En esta seccion, se obtiene el modelo T-S mediante el enfoque del sector no lineal a partir del
modelo no lineal dado en las Ecs.((2—70) —(2—75)). Para ello, considere los pasos mencionados
en la seccion 2.1.

Paso 1. Considerando el proceso de fermentacién alcohdlica descrito en las Ecs.((2-70)-(2-75))
y considerando las siguientes suposiciones:
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3. Neurolocalizacion de fallas

= Suposicion 1. La temperatura del reactor 7). se controla manipulando el flujo del agente
de enfriamiento F..

= Suposicion 2. El flujo de alimentacion de sustrato en el reactor Fj, es constante.

= Suposicion 3. La temperatura de entrada del agente de enfriamiento en la chaqueta térmi-
ca T, v la temperatura en el flujo de alimentacion del sustrato en el reactor T, se
asumen como constantes.

El modelo no lineal (2-70-2-75) se representa de la siguiente forma:

t=A(z)r+ B(x)u+ E

o (3-1)

donde x es el vector de estados z = [c, cp ¢s co, Ty To|T, 4 = [F;, F.* es el vector de
entradas, A(x), B(z), C son matrices de dimensiones apropiadas y F representa el vector de
parametros constantes u otras variables exdgenas que actian en el sistema. E es equivalente
conceptualmente al término a; dado en el modelo T-S (2-5). Las matrices A(z) y B(z) contienen
los términos no lineales dependientes de las variables de estado. La matriz B(x) se puede des-
componer en una seccién variante en el tiempo y una constante, es decir, B(x) = [B,, B,(x)],
donde el sub-indice nv se usa para distinguir la parte no variable y el sub-indice v la parte
variable. Por lo tanto, el flujo de entrada del sustrato en el reactor Fj, se considera como una
senial de entrada constante. Mientras que F, es la variable manipulada y el sistema (3-1) puede
ser reescrito como:

&= A(z)r + [Bn Bu(z)lu+ FE

o (3-2)

Paso 2. Los términos variables en las matrices A(x) y B,(z) del modelo no lineal (3-1) se
encierran en recuadros en las Ecs.((A-1)-(A-2)) del Anexo A. Con ello, es posible identificar los
cuatro términos dependientes de las variables de estado.

Paso 3. Para obtener los valores limites de cada no linealidad, se necesita determinar el rango
de operacién de las variable de estado considerando las condiciones iniciales del reactor. El
procedimiento que se utiliz6 es el siguiente:

= (i) Determinacién del rango de la variable de control, en este caso, el rango de la tempe-

ratura dentro del reactor: 7, . < T, <T, Este rango se basa en el conocimiento del

n max *

proceso;

» (i) Determinacién del rango de la variable manipulada F, = < F. < F, . F. esel

x Cmin

mientras que F,._ es el

max

flujo necesario del agente de enfriamiento para obtener T,

min?

flujo necesario del agente de enfriamiento para obtener T,

max?
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3.1. Modelo Takagi-Sugeno del proceso de fermentacion alcohélica mediante el enfoque del sector no lineal

» (ii1) El estado estable del proceso con F, . determina el primer valor de las variables del
proceso;

» (iv) El estado estable del proceso con F.
del proceso.

determina el segundo valor de las variables

max

Los siguientes intervalos 25 < T, < 41°C, 0 < F, < 551/h, 7,0 < co, < 9,0 mg/l, 24,0 < cp <
25,0 g/1, 1,0 < cs < 3,5 mg/l, 25 < T. < 31°C, son los establecidos para obtener los limites
de las no linealidades:

. Cs K
nly = min T,)—=———e P 5 =0,015
. —1 T, cs, cp 'uX( )KS+CS 3-3
1y cs X (3-3)
nly = max T,)————e P 5 = (0,143
1 Tr, cs, Cp ILLX( )KS + CS
Cs —Kpic
nly = min  § pp,————e "1 5 =(,532
o cs, cp K51 + cg (3_4)
R fy— 5K 1,738
l — 3 —Hpicp —
1t Crgac}li Kgl —|— Cs ’
nls = min u } = 0,228
B o3 o, Y02 ]{702 —|— Co, (3_5>
T = ma { L _ ‘o 0,260
n = X D ——— = s
’ ep) Ho: Yo, kOQ + Co,
nly = rr%in {T.} =25
D e 3-6
“ nly = mTéX {T.} =31 (3-6)
Paso 4. Partiendo de las cuatro variables programadas z;,7 = 1,2,3,4, se obtienen ocho
funciones de ponderacién como sigue:
n_ll — 21 n_lg — 29
m(n) = =——, n(z)=1-m, n(zn)==—>— n(z)=1-1mn,
n_lg — Z3 n_l4 — Z4
Mo(28) = =——, ni(zs) =1—mp, m(za) = =——, m(z)=1-n
nls — nlg nly — nly

Por lo tanto, cada variable programada z; se representa como una suma ponderada:
2 = nlym(z;) + nlj (25)

Por ejemplo:

Cs _K Cs -K
0,1436 — e trlr 0,1436 — e Brlp
21 = 0,0152 = Ks + ¢ +0.1436 | 1= i Kg + ¢
’ 0,1436 — 0,0152 ’ 0,1436 — 0,0152
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3. Neurolocalizacion de fallas

Paso 5. El niimero de funciones de pertenencia se calcula como m = 2P, en este caso p = 4, de
tal forma que m = 2* = 16. Las funciones de pertenencia resultantes se escriben de la siguiente

manera.:
o1(2) = momgning:  Os(2) = nhmingng;  do(z) = mingnang;  ¢1s3(z) = ninining;
¢2(2) = momgmonis - de(2) = ngmingnis - dwo(2) = mingmonts  ¢alz) = niningni; (3.5)
G3(2) = mimdning;  or(2) = ninining;  ou(2) = nindnind;  bis(2) = ninining;
Pa(z) = mimimint;  os(2) = mininint;  ¢12(2) = ningnint;  dws(2) = mininind;

Paso 6. A partir de las funciones de pertenencia, el modelo T-S tiene 16 reglas difusas y, para
cada regla, existe un modelo matemaético lineal de la forma:

t=Ax+ B, F.+ B, Fi, + E, Yi=][l,...,m]

Por ejemplo, la regla del primer modelo difuso es:

Sizies Ztyzoes Z2y z3es 23y zy es 73,

en otras palabras,

Sizy=nl, 2o ="nly, z3=nlgy z4 =nly

esto es porque cada conjunto difuso Z% corresponde a una funcién de pertenencia nfy) Entonces
los limites nl;, Vj = [1,...,4] son directamente remplazados por los términos no lineales en la
matriz A(z) de la Ec.(A-1), resultando el siguiente modelo:

T = A1I -+ Bvlpc —+ anan —+ FE

siendo
[ Fout T
nly — 0 0 0 0 0
— \%4
Fout
nly v 0 0 0 0
Lo Lo, 0 Fou 0 0
A = Rsx— Rsp— 1%
—nly 0 (R 0 0
F, KrA KrA
nls 0 0 0 —FE4—rt —
- V VprCheat,r vprCheat,r
0 0 0 0 _KrAr __KraAr
L ‘/cpccheat,c ‘/;pccheat,c .
i ) (3-9)
0
0
0
B, = 0 (3-10)
Tc,in_n_lél
V.
e O -
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3.1. Modelo Takagi-Sugeno del proceso de fermentacion alcohélica mediante el enfoque del sector no lineal

la matriz B,, y F se definen como sigue:

0 0
0 0
C,S;,/’L‘TL O
B,, — E— 3-11
0 klaCOZEL ( )
Tr,in
= 0
0 0

La funcién de pertenencia de la regla es ¢1(z) = nininin;. La siguiente notacién se usa para
simplificar la escritura de las matrices A y B,,:

Ay = A (nly, nly, nly) (3-12)

B,, = B(nl,) (3-13)

Paso 7. Finalmente, el modelo T-S que reproduce adecuadamente la dindmica del modelo no
lineal Ecs.(3-1) original es:

&= (¢1(2) A1+ da(2)- Ao+ ...+ ¢6(2)- A )+

3-14
(¢1(Z)'Bv1 +¢2(2)Bv2+ +¢16( ) 'Ulﬁ)F +an an+E ( )
donde L
Ay = Ay = A(nlynly,nls)  As = Ay = A (nly, nly, nl5)
A5 = A6 =A (@lnl%n_lg) A7 = Ag =A (nll, TllQ, nlg) (3_15>
Ag=Ap=A (nllan_l27 n_l3) A =Ap = (nlh nlz,nl:s)
Ag=Au=A (n_lh n_lm n_l?,) Az = A = (nh, nla, nl3 )
Bvl - ng - B’U5 - Bv7 - ng - Bvll - B1;13 = v15 ( _) (3‘16)

By, = By, = By, = B,, = B

V10

=B

vz — Bv14 BUlG B( [ )

El modelo matematico del proceso de fermentacion alcohdlica (3-14) puede escribirse en su
forma T-S como:

y=Cxr
La comparacion entre el modelo no lineal y el modelo T-S obtenido se muestra en la Fig.3-1.
Los parametros del reactor usados en esta simulacién se proporcionan en la seccién Nomencla-

tura y las condiciones iniciales para ambos modelos son: cx(0) =0.905 g/, c¢p(0) =12.515 g/I,

cs(0) =29.739 mg/l, co,(0) =3.107 mg/l, T,(0) =29.573 °C' y T.(0) =27.054 °C.

El objetivo de la simulacién es mostrar el comportamiento de las variables del proceso en lazo
abierto de ambos modelos y demostrar que el modelo T-S reproduce fielmente la dinamica del
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3. Neurolocalizacion de fallas

modelo no lineal. En las gréficas obtenidas, puede observarse que la concentracién ¢, decrece
conforme el sustrato ¢, se transforma en el producto deseado c¢,. Esto sucede en el proceso al
mantener la variable de control F. y T, constantes en F, = 181/h y 15 C, respectivamente.

Concentracion de levadura [c,] Concentracion del producto (etanol) [cp]
16 T T T T T T T T T 2 T T T T T T T T T
i
..... TSo
15 f‘_ ulll il
\
Wl |
\- 2F b
b\ 1
— \ — 20F q
D2 r \.\ b k=)
& &
3 183 4
1.1 [ \’\ 4
‘\‘ 16
4 \, ] )
! AN |
S
09l B “r 7
08 . . . . . . . . . 1 . . . . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Tiempo (h) Tiempo (h)
Concentracion de glucosa [cs] Concentracion de Oxigeno [cozl
30 T T T T T T T T T 9 T T T T T T T T T
- =0,
..... T-S o,
s} 8 sf .
201 | 7 r |
? 15f 1 g 6 . 1
8 g
10 I- B 5 ’. 4
5f q o q
i I -
0 20 40 60 80 . 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 . 100 120 140 160 180 200
Tiempo (h) Tiempo (h)
Temperatura del Reactor [Tr] Temperatura de la chaqueta térmica [T c]
29.6 T T T T T T T T T 271 T T T T T T T T T
‘ )
P ceea TST,
205[{ o714 <] ]
\ A
294 4 q 4
\_ 269 \ b
.
293 \‘ b \
\ 8f | _
— 292 \. - — '\
© \ S\ ]
= e} \
= oogt \ B = \
\
\‘ 266 \ b
\ A\
29 Rt b
\\ AN
265 b
289 \ 4 ,\\
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Figura 3-1.: Respuesta en lazo abierto del modelo no lineal dado en las Ecs.(2-70) a (2-75)
versus el modelo T-S dado en la Ec.(3-17).
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3.1. Modelo Takagi-Sugeno del proceso de fermentacion alcohélica mediante el enfoque del sector no lineal

Proceso en lazo cerrado

El objetivo de mostrar el sistema en lazo cerrado es para analizar el comportamiento en el
tiempo de las dinamicas del proceso ante cambios en la temperatura deseada al interior del
reactor. En la Fig. 3-2 se muestra un esquema del control de temperatura del proceso de
fermentacion alcohdlica en un reactor de alimentaciéon continua.

Fiw Coz, Tr,in |

Fout, €x, Cp, €5, Ty

Figura 3-2.: Esquema del control de temperatura de un reactor con alimentacién continua.

En la industria, el principal controlador para los reactores es el controlador Proporcional Inte-
gral (PI). Estos tipos de controladores también se pueden diseniar a partir de un modelo T-S,
donde la principal ventaja de los controladores PI para sistemas T-S sobre los controladores
PI tipicos es que los controladores PI estan originalmente concebidos para procesos lineales
o procesos no lineales que operan en un rango de operacion restringido. Esto se debe a que
las ganancias de los controladores PI tipicos son constantes. Por otro lado, los controladores
PI Takagi-Sugeno permiten un rango de operacién mas amplio del proceso, debido a que las
ganancias del controlador se adaptan segin la regién de operacion del proceso. Para resaltar
esta caracteristica, se propone un controlador PI Takagi-Sugeno para la regulacién de la tempe-
ratura del reactor de fermentacién alcohdlica. Se realizan varios cambios en el punto de ajuste
para evaluar las capacidades de adaptabilidad del controlador PI Takagi-Sugeno. El esquema
propuesto se representa en la Fig. 3-3.
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3. Neurolocalizacion de fallas

+

Ye = lref X J" X7

Figura 3-3.: Diagrama a bloques del control de temperatura del proceso de fermentacién al-
cohdlica.

La ley de control propuesta es:

- x

2 (G K) (m) (3-18)
donde el término integral es:

o= [ e - )t

cuya derivada es:
Tr = Ye — Cx

Esta nueva variable x; se aumenta como un nuevo estado en el sistema (3-17), resultando en
el siguiente sistema T-S aumentado:

7= ¢i(2)(Aix + Biu) + BuFiu + E + Byy.

pa (3-19)
Yy = Cz
donde
x - A; 0 _ B _ B
7o AZ — 1 7 ; vVl , an nv
I o B o R
(3-20)
0 _ E ~
Bsz, E:M, C=1[C 0
La ley de control es una suma ponderada de m ganancias proporcional G;, i =1,...,m,y
m ganancias integral K;, ¢ = 1,...,m donde cada par (G;, K; corresponde a un punto de

operacion del proceso.
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Al sustituir (3-18) en el modelo T-S dado en la Ec.(3-19), se obtiene el siguiente sistema en
lazo cerrado:

=Y ¢i(2) </L- - Bi) ¢j(z)ij> T+ Byye + BpoFin + E (3-21)
=1 j=1
© m m
=) ol — BiL;) @ + Byye + BuyFin + E (3-22)
i=1 j=1
donde L; = [Gj Kj} es una matriz que contiene m ganancias proporcional e integral del
controlador.

El nuevo problema es calcular las matrices L; tal que el sistema en lazo cerrado dado en la
Ec.(3-22) sea estable. Esto se puede lograr por medio del anédlisis de estabilidad de Lyapunov
Lendek et al. (2011) considerando la siguiente funcién cuadratica:

V(@) =z"Pz, P=P'>0 (3-23)
La derivada de (3-23) a lo largo de la trayectoria del sistema (3-22) es
ZZ@ 2042077 (A= BL)" P+ P (4 - B,Ly)) 7 (3-24)
=1 j=1
Para asegurar que V(:E) < 0 (la condicién de estabilidad necesaria del sistema en lazo cerrado
en el sentido de Lyapunov), se necesita que:

Z Z ) (ATP+ PA;— PB,L; — LTBI'P) <0 (3-25)

Ya que las matrices P y L; son desconocidas, la expresion PB;L; es un término bilineal.
Entonces, el siguiente cambio de variable puede ser hecho con la finalidad de expresar (3-25)
como una LMI:

X=P*' M;=LX, Vi=][l,...,m] (3-26)

Considerando la propiedad de congruencia con el rango completo de la matriz X = P71, la
desigualdad (3-25) es equivalente a:

) 6il2)e4(2) (XAT + A X — BiM; — M]'BJ) <0 (3-27)

i=1 j=1
Asi, resolviendo la desigualdad (3-27), se obtienen las matrices X y M; y entonces, las ganancias
del controlador L; son dadas por:

Li=MX""' Vi=][1,..m] (3-28)

47



3. Neurolocalizacion de fallas

Considerando las matrices del sistema T-S (3-14), las LMIs se resuelven usando el Toolbox de
Yalmip para MatLab Lofberg (2004). Las ganancias obtenidas son:

= [58,5724 0,0018 —0,0046 0,0020 326,8740 —71,8892 —10,6058]
= [37,7406 0,0012 —0,0029 0,0013 210,6739 —46,1732 —6,8353]
= [58,5707 0,0018 —0,0046 0,0020 326,8740 —71,8892 —10,6058]
L4—[37,7397 0,0012 —0,0029 0,0013 210,6739 —46,1732 —6,8353]
= [58,5970 0,0018 —0,0046 0,0020 326,8740 —71,8892 —10,6058]
= [37,8146 0,0012 —0,0029 0,0013 210,6739 —46,1732 —6,3353]
L7—[58,5954 0,0018 —0,0046 0,0020 326,8740 —71,8892 —10,6058]
= [37,8138 0,0012 —0,0029 0,0013 210,6739 —46,1732 —6,3353]
= [58,5802 0,0018 —0,0046 0,0020 326,8740 —71,8892 —10,6058]
Lw—[37,7064 0,0012 —0,0029 0,0013 210,6739 —46,1732 —6,8353]
L1y = [58,5784 0,0018 —0,0046 0,0020 326,8740 —71,8892 —10,6058]
Lyp = [37,7061 0,0012 —0,0029 0,0013 210,6786 —46,1743 —6,8355]
Lys = [58,5909 0,0018 —0,0046 0,0020 326,8740 —71,8892 —10,6058]
[
[
[

(3-29)

Lyy = [37,7746 0,0012 —0,0029 0,0013 210,6739 —46,1732 —6,8353]
Li5 = [58,5938 0,0018 —0,0046 0,0020 326,9100 —71,8976 —10,6068]
Ly = [37,7737 0,0012 —0,0029 0,0013 210,6739 —46,1732 —6,8353]

La Fig.3-4 muestra el lazo de control de temperatura del proceso de fermentacion alcohdlica
que se lleva a cabo en un reactor tipo tanque de agitacion continua con volumen constante. Esta
suposicién implica que el flujo de alimentacion del sustrato y la salida del flujo del sustrato
son iguales; es decir Fj, = F,,. En esta simulacion, se asume que el flujo de entrada del
bioreactor Fj, es constante. La variable controlada es la temperatura dentro del reactor 7. y la
variable manipulada es el flujo de alimentacion de la chaqueta térmica F,. Las temperaturas de
entrada del sustrato y el agente de enfriamiento, 7}, y 7., respectivamente, se asumen como
constantes.

En la simulacién, el proceso a controlar es el sistema no lineal dado en las Ecs.(2-70) a (2-75)
(ver Fig.3-3). El objetivo del controlador PI Takagi-Sugeno dado en la Ec.(3-18) es mantener
la temperatura 7, en el punto de referencia y. = T,.;.
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E ins Trin I

no lineal

Cy,Cp,

T, Cs, Co2

roz ‘
AN

Fout

Figura 3-4.: Lazo de control de temperatura del proceso de fermentacion.

Para evaluar el desarrollo del controlador, se presentan varios cambios en forma de escalon en
el punto de ajuste en los instantes ¢ = 100h, ¢ = 300h, £ = 500h y ¢ = 700h. El desarrollo
de las variables del proceso se muestran en la Fig.(3-5). Se puede apreciar que T, converge
adecuadamente al punto de ajuste T,.¢, y no se observa ningin sobrepaso. Esto se consigue
por medio de adecuadas variaciones de la temperatura de la chaqueta térmica 7T, a través de
variaciones del flujo de alimentacion de la chaqueta térmica F, (la senal de control presentada
en la Fig.3-6) por medio de la valvula de control. Un cambio en F, es causado por un escalén
de cambio en la senal T;..r. Por ejemplo, el primer escalén en T,..; es una variacion positiva de
3°C, y teniendo en cuenta que la temperatura de entrada de la camisa térmica (7;,) permanece
constante, entonces F, aumenta. De lo contrario, cuando el escalén es negativo en T,.¢, F.
disminuye. Por otro lado, no se presenta ningun error de estado estable gracias al término
integral del controlador. Es importante apreciar el comportamiento de la concentracién de
levadura cy y la concentracién de etanol cp cuando la temperatura 7). varia: un incremento de
temperatura provoca un incremento de las concentraciones de levadura y etanol y viceversa.
Por otro lado, un incremento de la temperatura provoca una disminucion de la concentracion de
glucosa cg y viceversa. De hecho, la concentracién de glucosa desciende porque se transforma
en etanol (cuya concentracién aumenta). Por iltimo, el crecimiento en la concentracién de
oxigeno cp, esta vinculado a la bioreaccién que se genera por la transformacién de la glucosa
en etanol, es decir, cuando la levadura transforma la glucosa en etanol, la concentracion de
oxigeno disminuye.
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Figura 3-5.: Dinamica de las variables de estado.



3.2. Banco de observadores

Dinémica de la sefial de control
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Figura 3-6.: Ley de control F..

La dinamica de senal de control F. mostrada en la Fig.3-5 mantiene la temperatura 7, en el
punto de referencia y. = T,.; de forma correcta. Por lo tanto, y ante las pruebas realizadas
al controlador se concluye que el disenio de la ley de control 3-18 para el modelo no lineal del
proceso de fermentacién alcohdlica descrito en las Ecs.(2-70) a (2-75) proporciona una solucién
al problema de mantener la temperatura del reactor en un punto de referencia.

3.2. Banco de observadores

El desarrollo de un proceso de fermentacion alcohdlica debe de cumplir con normas y estandares
para obtener las especificaciones del producto deseado, es por ello que en esta seccidn se presenta
el diseno de una clase de observadores Takagi-Sugeno. Mediante dichos observadores se puede
crear un banco de observadores, el cual permita extraer informacion de las fallas en sensores
para ser utilizada en el sistema neurolocalizador de fallas.

3.2.1. Diseiio de los observadores Takagi-Sugeno

El diseno de los observadores difusos T-S que conforman al banco de observadores parten del
modelo de una clase de observadores mostrado en Lendek et al. (2011), cuyo modelo matematico
se describe en la siguiente ecuacion:

=
I
NE

¢i(2)(Aiz + Biu + a; + Li(y — 9))

1

-
I

(3-30)

<
I

6i(2)(Ci2 + ;)

=1

A partir de la forma del observador T-S anterior, el disefio se puede abordar mediante dos
casos: 1) el vector de programacién z no depende de los estados no medibles, es decir, en el
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3. Neurolocalizacion de fallas

observador se conocen las variables de programacién para ser usadas; ii) el vector de programa-
cion z depende de los estados que no son medibles. La dindmica del error de estimacion en el
caso general cuando el observador (3-30) es utilizado para el sistema denotado en (2-5) y (2-6)
puede ser derivada como

é=10—7 (3-31)
¢ =Y ¢i(2)(Air + Biu+a;) = > ¢i(2)(Aid + B+ a; + Li(y — )
=1 =1

¢ =35 6:(3) (A + Biu+ @) — 50 6:(2) (A + Bru + a;)+
=1 =1

i ¢i(2)(Aix 4+ Biu + a;) — i $i(2)(AiZ + Biu + a; + Li(y — 9))
=1 =1

é= Z ¢i(2)(Ase — Li(y — ) + Z(aﬁi(z) — ¢i(2))(Aiz + Bu + a;)

¢ = L 0i2) (e - L L ()G +0) = X 0(2)(C + )+

(¢i(2) — ¢i(2))(Aix + Byu + a;)

)

s

e =3 0u(3) (e = Li( 3 0, (ot ) = 3 (B (G + ) + L a(D)Cor + )

> 0i(2)(Ciz 4 ¢5))) + 2o (di(2) — ¢i(2))(Aix + Biu + a;)

i=1 =1

¢= 2 0i2)(Aie ~ L 1 0:(3)(C0) + L (0i2) = 6O + )+

NE

(¢i(2) — ¢i(2))(Aiz + Biu + a;)

1

7

m

Si Y ¢i(2) =1, y por ultimo, la formula es:

=Y $i(2) 30 05(3)(Ai = LiCy)e + 32 dil2) L 32 (05(2) — 65 (2))(Cp + )+
= = (3-32)

m

2 (¢i(2) = ¢i(2)) (Aix + Byu + a;)

=1

La expresion anterior del error de estimacion del caso general, se desprenden para el caso uno y
dos. Por lo tanto, la expresion del error de estimacién para cuando las variables de programacion
dependen de las variables y estado medibles es:
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3.2. Banco de observadores

é= Z ¢i(2)(A; — LiC)e (3-33)

Para el caso dos, la expresion del error de estimacion cuando las variables de programacion
dependen de las variables y estado no medibles es:

é = Z 0i(2)(A; — LiC)e + Z (¢:(2) — ¢4(2)) (Asx + Biu) (3-34)

Se han mencionado que a partir del observador (3-30) se pueden generar dos casos de disefo y
se han mostrado sus respectivos errores de estimacién.

Por ejemplo, para el diseno del observador del caso dos, en el cual no se tiene acceso a todos
los estados y las variables programadas dependen de dichos estados. Existe una diferencia que
varia con el tiempo entre los estados reales y los estimados. Para que esta diferencia tienda a
cero y los estados estimados converjan a los reales, el observador debe ser lo suficientemente
robusto como para lidiar con esta diferencia. Para ello, el siguiente teorema es utilizado:

Teorema 3.2.1 (Bergsten (2001)) Considere el error del sistema dado en la Ec.(3-34), y

asumiendo que
m

> (wi(z) — wi(2))(Aix + Byu)

i=1

< pllell (3-35)

cuando g > 0 es una constante conocida. Entonces, el error del sistema dado en la Ec.(3-34)
es exponencialmente estable, si existe una matriz P = PT > 0, Q = QT > 0,y L;, i =
1, 2, ---, m, tal que

H(P(A; — L;iC)) <

( Q —Pu21 1; ) (3-36)

—Q
>0
parat =1, 2, --- m.

Recordemos que la observabilidad de un sistema es la propiedad de reconstruir los estados,
mediante un observador a partir de las entradas y salidas medibles del sistema. En el diseno de
observadores difusos T-S, parece sencillo utilizar los criterios de observabilidad para sistemas
no lineales. Sin embargo, dado que los observadores estan disenados de modo que cada regla
tenga una ganancia local L;, se requiere que los modelos locales sean observables en lugar del
sistema no lineal completo. En general, este requisito no es suficiente ni necesario para que el
sistema no lineal sea observable. Sin embargo, debido a la forma del observador mostrado en
Lendek et al. (2011) y que es denotado en la Ec.(3-30), se requiere para el disefio y se supone
implicitamente que los modelos locales (A;, C;),i = 1,2, ...,m, son observables. Por lo tanto,
el andlisis de observabilidad se realiza al modelo T-S obtenido a partir del modelo no lineal
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3. Neurolocalizacion de fallas

del proceso de fermentacién alcohdlica. El modelo esta constituido por 16 submodelos como se
denotd en la (3-14) y que se reescribe a continuacion:

&= (¢1(2)- AL+ da(2)- Ag + ... + P16(2)- Asg) -+
(¢1(2)- B, + ¢2(2) By, + ... + ¢16(2)" Buyg ) Fe + Bno Fin + E

y en su forma difusa como:

16
i=1

y=Cx
Se ha mencionado en el diseno del controlador de temperatura para el reactor donde se rea-
liza el proceso de fermentacion alcohdlica que se pueden medir todos los estados del proceso.
Sin embargo, para el diseno del banco de observadores y mediante el siguiente analisis de
observabilidad se establecen las matrices C' que cumplen con la condiciéon de observabilidad.
La observabilidad de cada modelo local (4;,C;),7 = 1,2, ..., 16, se puede realizar mediante la
condicién de observabilidad de un sistema lineal, la cual se escribe a continuacion:

C
CA
O=| CA?2 | =n (3-37)

I OAn—l

Siendo C' la matriz de estados disponibles, A la matriz dependiente de los estados. Para utilizar
dicha condicién para cada modelo local, la condicion se rescribe de la siguiente forma:

Ci
CiA;
O=| CA)? |=n (3-38)

I Cfi(Ai)nfl

Aplicando el andlisis de observabilidad al modelo T-S obtenido del proceso de fermentacién
alcoholica denotado en de la Ec.(3-17) y con las matrices A; denotadas en la Ec.(3-15), las
cuales son reescritas a continuacion:

Av=Ay= Alplynlynls)  As= Ay = A (nls. iy, )
A=Ay = Alnlynbonly) A = Ay = A(nly.nly. )
Ag=Ap=A (n_lhn_lz,n_b) Ap=Ap=A4 (n_h,n_lz,n_k)
Ag=Ay=A (n_lh nls, n_ls) A=A =A (n_h, nls, n_l:a)

(3-39)

Las matrices C; que satisfacen la condicién de observabilidad (3-37) son:
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3.2. Banco de observadores

010000 010000
cl_ 001000 , |001000
: 000100]| 000100
0000710 000001
(1 00 00 0] (100 00 0]
010000 010000
C3=10010001:C=]1001000 (3.40)
000100 000100
000010 00000 1
(01000 0]
001000
Co’=1000100
000010
(00000 1

Dado el anélisis de observabilidad, cinco matrices cumplen la condicién de observabilidad. Note
que, las cinco matrices tienen acceso a los estados x9, 3 v x4, mientras que los estados x1, x5
y xg no todas las matrices tienen acceso a ellos. Por lo tanto, haciendo uso de la redundancia
analitica se define que los sensores donde se pueden neurolocalizar fallas es en los estados x1,
x5 Y xg, que corresponden a la concentracién de la levadura, la temperatura del reactor, y la
temperatura de la chaqueta térmica, respectivamente.

El disefio de cada observador parte de cada una de las matrices de notadas en la Ec.(3-40). Por
ejemplo, a partir de la matriz C}, del modelo T-S denotado en la Ec.(3-17) y del observador
T-S denotado en la Ec.3-30, este se puede escribir de la siguiente forma:

16
i= 3" 6i(8)(Aid! + BuF. + LNy — %) + BuFin + E
=1

gl _ Cil.ﬁi'l

Note que aunque la matriz C} tiene cuatro estados medibles, se pueden reconstruir todos los
estados del modelo no lineal del proceso de fermentacién alcohdlica. A través, del caso dos
para el disenio de observadores T-S, el cual indica que el vector de las variables programadas
depende de los estados no medibles del proceso. De forma similar ocurre con la matriz C?.
Para las matrices C3, C# y C? ocurre algo similar, solo que para el disefio de sus respectivos
observadores se pueden medir cinco salidas del proceso y con ellas se reconstruye la dinamica
del proceso no lineal. Es importante mencionar que sélo estas matrices cumplen con la condicién
de observabilidad dada en la Ec.3-38. Por lo tanto, haciendo uso de la redundancia analitica
del proceso y mediante el andlisis de observabilidad al modelo T-S que representa al proceso
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3. Neurolocalizacion de fallas

de fermentacién alcohdlica se puede realizar la deteccion de fallas en los sensores que miden
los estados x1, x5 y g, que representan la concentracion de la biomasa cx, la temperatura del
reactor 7., la temperatura de la chaqueta térmica T, respectivamente.

La estructura del banco de observadores debe ser la apropiada para extraer informacion sobre
las fallas que se presentan en los sensores del proceso de fermentacion alcohdlica, antes men-
cionados. Para ello, la estructura pertinente es la de un banco de observadores generalizados
como se mostro en la Fig.2-2b. El banco de observadores generalizada en esta tesis se forma a
partir de las matrices C}, C?, C? C#y C?, donde la matriz C} corresponderia al observador
1; la matriz C? al observador 2; la matriz C} al observador 3; la matriz C! al observador 4;
y finalmente la matriz C? al observador 5. Dado que el disefio de cada observador parte del
modelo T-S obtenido en la seccién 2.5, obtendremos un banco de observadores generalizado
difuso, cuya estructura se muestra en la Fig.3-7.

u = [ugus]’

=g pal' = ey g

Proceso
Modelo ML

}'1 = Drayayewsl

ﬂ.].
Obzervador 1

Observador 5

Figura 3-7.: Banco de observadores generalizados para fallas en sensores.

El diseno de los cinco observadores que en conjunto forman al banco de observadores generali-
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3.2. Banco de observadores

zado de la Fig.3-7 es mostrado a continuacién, empezando por el observador uno O! y dos O?
correspondientes a las matrices C} y C? denotadas en Ec.(3-40), respectivamente. El diseno de
los observadores tres O3, cuatro O* y cinco O se muestran en el Anexo B, correspondientes a
las matrices C?, C y C? denotadas en Ec.(3-40), respectivamente.

Disefio del observador O' correspondiente a la matriz C}

El diseno del observador O' se basa en la primera matriz C' obtenida del anélisis de observa-
bilidad del modelo no lineal del proceso de fermentacion alcohdlica, la cual se reescribe en la
Ec.(3-42) y que llamaremos C}. Por lo tanto, a partir de ello y del observador presentado en la
Ec.(3-30), el modelo matemético que representa al observador O' es:

16
i=1 (3-41)
§' = Ol
donde A;, B,;, B, vy E son matrices de dimensiones adecuadas que conforman al modelo T-S

denotado en la Ec.(3-17), 2! es el vector de estados estimados y 9! las salidas del observador
O, que corresponde a la matriz C}! denotada en la Ec.(3-40).

(3-42)

~
o O O O
o O O =
o O = O
o = O O
_ o O O
o O O O

A partir de la matriz C}, note que los estados medibles del proceso para el disenio del O son z,
T3, T4, T5 ¥ los no medibles son x1 y xg. Por lo tanto, en el diseno del observador, las variables
programadas 21,29, 23 v z4 descritas en la Ecs.(3-3), (3-4), (3-5) y (3-6), respectivamente,
unicamente la variable programada z; debe de ser reconstruida dado que depende del estado
no medible x4. Entonces, la estimacion de la variable programada 24 tiene que ser utilizada en
el observador, y la Ec.(3-35) puede ser satisfecha con p = 1. De modo que, para el cdlculo de
las ganancias del O! las condiciones dadas en la Ec.(3-36) pueden ser transformadas en LMI,
mediante el siguiente cambio de variable M}! = P'L}, i =1, 2, --- | m, de tal manera que las
nuevas condiciones son:

H(P'A; — ML) < Q!

1_ 2 1 .
Q —wl P >0 (3-43)
P! 1 -
para i = 1, 2, ---, m. Recordemos que m = 16, de acuerdo al modelo T-S obtenido en la

seccién 3.1 y denotado en la Ec.(3-17). Por lo tanto, las ganancias del observador se encuentran
resolviendo las LMI dadas en la Ec.(3-43) mediante el Toolbox de Yalmip para MatLab 2014b
Lofberg (2004). Las ganancias obtenidas son:
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3. Neurolocalizacion de fallas

Lg

o8

37,19
98,20
~18,63
~0,85
-0,88
0,01

35,56
90,37
~17,89
—0,85
—0,88
0,01

38,00
101,90
~19,04
—0,85
—0,88
0,01

37,99
101,90
~19,04
—0,85
—0,88

0,01

37,94
101,89
~18,93
—0,85

—0,88

0,01

~113,78
~19.,65
176,34
~0,18
—0,87
0,01

~113,82
—19,72
176,35
—0,18
—0,87
0,01

—94,72
~16,80
134,09
~0,20
—0,87
0,01

—94,62
—16,79
133,92
~0,20
—0,87
0,01

—94,58
—16,78
133,90
~0,20
—0,87
0,01

—0,24
~0,86
—0,22
54,45
1,11
~0,02

—0,24
—0,86
—0,22
54,37
1,11
~0,02

—0,24
~0,86
—0,22
54,10
1,11
—0,02

—0,24
~0,86
~0,22
54,41
1,11
—0,02

—0,24
—0,86
~0,22
54,57
1,11
~0,02

0,34
—0,84
~1,10

1,11
86,03

0,92

0,34
—0,84
~1,10

1,11
98,33

3,25

0,34
—0,84
~1,10
1,11
98,34
—0,76 |

0,34
—0,84
~1,10

1,11
98,34
—0,86 |

0,34
—0,84
~1,10

1,11
98,34
—0,76 |

1
LlO -

35,48
89,95
~17,88
—0,85
—0,88
0,01

35,56
90,37
~17,90
~0,85
~0,88
0,01

37,96
101,89
—18,94
—0,85
~0,88
0,01

37,95
101,89
—18,94
~0,85
—0,88
0,01

37,95
101,89
—18,95
~0,85

-0,88

0,01

—94,63
—16,72
134,04
~0,20
—0,87
0,01

~113,89
~19,66
176,39
~0,18
—0,87
0,01

—94,61
~16,71
133,91
—0,20
—0,87
0,01

—94,52
~16,70
133,88
—0,20
—0,87
0,01

—94,59
~16,71
133,91
~0,20
—0,87
0,01

—0,24
—0,86
—0,22
54,39
1,11
~0,02

—0,24
—0,86
~0,22
54,38
1,11
—0,02

—0,24
—0,86
—0,22
54,41
1,11
—0,02

—0,24
—0,86
—0,22
54,41
1,11
—0,02

—0,24
—0,86
—0,22
54,59
1,11
—0,02

0,34
—0,84
~1,10

1,11
85,99
10,02 |

0,34
—0,84
~1,10

1,11
98,34

1,99

0,34
—0,84
~1,10

1,11
98,34

2,06

0,34
—0,84
~1,10

1,11
95,52
—0,70 |

0,34
—0,84
~1,10

1,11
98,34
—0,76 |
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38,99 —9456 —024 0,34 [ 39,03 —94,62 —0,24 0,34 ]

102,05 —16,71 —0,86 —0,84 102,06 —16,72 —0,86 —0,84

Il - ~19,40 133,89 —022 —1,10 o, = ~19,42 133,92 —0,22 —1,10
—0,85 —020 54,10 1,11 —0,85 —020 54,57 1,11

—0,88 —0,87 1,11 98,35 —0,88 —0,87 1,11 98,35
| 0,01 00l —0,02 —6487 | | 0,01 001 —0,02 —7.37
39,01 —9453 —0,24 034 ] [ 3808 —9451 —0,24 0,34 ]
102,05 —16,70 —0,86 —0,84 102,05 —16,69 —0,86 —0,84

Il - ~19,41 133,88 —0,22 —1,10 o - ~19,39 133,86 —0,22 —1,10
~0,85 —020 54,46 1,11 —0,85 —020 54,59 1,11

~0,88 —0,87 1,11 9834 ~0,88 0,87 1,11 98,34
| 0,01 00l —0,02 —187 | | 0,01 001 -0,02 —187

[ 39,01 —9456 —0,24 034 ] [ 39,02 —9457 —0,24 0,34 ]
102,05 —16,78 —0,86 —0,84 102,05 —16,78 —0,86 —0,84

Il = ~19,49 133,89 —0,22 —1,10 Ll - 19,49 133,90 —0,22 —1,10
0,85 —020 54,47 1,11 0,85 —020 54,58 1,11

0,88 —0,87 1,11 9834 0,88 087 1,11 98,34

001 001 —0,02 —1.83 | 0,01 001 —0,02 —1,83

El desempenio del observador O! es evaluado en la siguiente simulacién:

Simulacién 3.1 Desempeiio del observador O' ante variaciones en la sefal de control

El objetivo de la simulacién es evaluar el desempeiio del observador O' al estimar los estados del
proceso no lineal. Para ello, tanto el modelo no lineal como el modelo del O! son sometidos a cambios
en la senal de control F,, que se muestra en la Fig.3-8. Se puede observar que su valor inicial es 18 [/h
hasta que se presenta el primer cambio en el instante 200 h, siendo éste un incremento en forma de
escalon que lleva a la senal F, al valor de 23 [/h manteniéndose asi hasta el instante 400 h; que es
cuando se presenta el segundo cambio en forma de un escalén que decrece y lleva a la senal F, al valor
de 13 [/h. Finalmente, en el instante 600 A la sefial de control F, regresa a su valor inicial.
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3. Neurolocalizacion de fallas

Variacién de la senal de control
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760 8(‘)0
Figura 3-8.: Variacién de la senal de control u = F,.

El esquema que ejemplifica esta simulacién se muestra en la Fig.3-9, donde se resalta que el O!
estd disenado de acuerdo al modelo dado en la Ec.(3-41), es decir, el O! solo tiene acceso a los
estados medibles zs, x3, x4 ¥ 5, con los cuales estima los estados del modelo no lineal del proceso de
fermentacién y los expresa mediante y! denotada en Ec.(3-41).

Observador T-S

01

yl_ ~1 21 &1 a1 51 21T
= [®1 X3 %3 X3 %5 Xg]

Figura 3-9.: Esquema representativo de la simulacion 5.1.

Las condiciones iniciales para los estados del proceso no lineal son:
i(0) = [z1 22 23 24 x5 z6]7 = [0.905 12.515 29.739 3.107 29.573 27.054]7 (3-44)
y para el O son:
21 0) = [#1 23 21 2% &t 25T =[0.7 10 27 2.8 27 25]7 (3-45)
La comparacién entre los estados del proceso no lineal y los estados estimados por el observador O*

se visualiza en la Fig.3-10, donde la linea en color azul muestra los estados del proceso no lineal,
mientras que la linea punteada en color rojo muestra los estados estimados.
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Concentraciéon del producto (etanol) [cp]
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Figura 3-10.: Respuesta del O! ante cambios en la sefial de control F,.

Note que, el tiempo de convergencia de los estados estimados es relativamente pequeno, y el observador
mantiene la estimacién de una forma adecuada ante los cambios realizados en la senal de control F..
Por ejemplo, ante el primer cambio en el valor de F. que es un incremento de 5°C' generado en la

hora 200, provoca un incremento en el estado x5 y que repercute en todos los demés estados como se
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3. Neurolocalizacion de fallas

muestra en la Fig.3-10, a lo cual el observador estima de forma adecuada todos los estados.

La interpolacién entre los 16 modelos que forman al observador O! se muestra en la Fig.3-11, mediante
las dindmicas de las 16 funciones de pertenencia que corresponden a cada modelo del observador O!.

Es decir la funcién de pertenencia ¢; corresponde al modelo uno del observador O'. La suma de todas
16

las funciones de pertenencia se denota como » la cual es igual a uno en todo momento.
1=

Funciones de pertenencia del observador O'

12r

_0.2 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Tiempo (h)

Figura 3-11.: Funciones de pertenencia del observador O!.

El error de estimacién se muestra en la Fig.3-12, en ella se puede apreciar que el error de estimacién
es practicamente cero incluso en las variaciones realizadas a F.. En los titulos de cada gréafica se
expresa la obtencién de cada error obtenido por el observador O'. Por ejemplo, mediante la expresion
el = w1 — 21 se obtiene el error correspondiente al estado no lineal uno que representa la concentracién
de la levadura c,, asi para el error e% = X9 — :i‘% corresponderd al estado no lineal x5 que representa la
concentracion del producto. El error del estado no lineal x3 que corresponde a la concentracién de la
glucosa se obtiene como e} = x3 — 21, asf mismo el error del estado no lineal x4 que corresponde a la
concentracién de oxfgeno se obtiene como e} = x4 — ). Para los errores de los estados no lineales x5
vy xg que corresponde a la temperatura del reactor y la temperatura de la chaqueta térmica se obtiene
como e% = T5 — .%% y eé = Tg — ié, respectivamente. Caso similar ocurre para la obtencién de los

errores con los observadores O%, 0%, O* y O°.
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Error de estimacién e} = z; — #] del observador O'

1

0.8

0.6

1
€1

0.4

0.2

-0.2

T T T T T T T
1ra
0.5 1
OF e
-0.5
0 0.05 0.1 0.15
L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Tiempo (h)

Error de estimacién e} = z; — @} del observador O'
3

25

15

1
€3

0.5

-0.5

: B

4 B
4

4 B
2k

3 S |
O esessssrsssnssssnnssnninn

. -2 |

0 0.05 0.1

TN N N N NN RN NN EANESeESssesrsss N NN N NN N NN

L L L | | | |

0 100

200 300 400 500

Tiempo (h)

600 700 800

Error de estimacién e} = x5 — &} del observador O'

3

25

15

0.5

-0.5

- -

" 4 4
3 5

: 21 598 600 602

] 0 ", i
0 0.05 0.1

 EEsEsEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEs

. . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Tiempo (h)

—
[}

o

3.2. Banco de observadores

Error de estimacién e} = 2, — @} del observador O'
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Figura 3-12.: Dinamica de los errores de estimacién del O! ante cambios en F,.

La simulacién 3.2.1 permite apreciar que el observador estima adecuadamente al proceso no lineal.

Por otra parte, en la siguiente simulacién se analiza el desempeiio del O' ante la adicién de fallas en

el proceso no lineal y con una senal de control F, = 18l /h.
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3. Neurolocalizacion de fallas

Simulaciéon 3.2 Desempeiio del observador O! ante la presencia de las fallas fi, f, y fs.

Los objetivos de esta simulacién son:
1. El analisis del desempefio del O! ante la presencia de fallas.
2. La evaluacién de los errores de estimacién mediante umbrales.
3. Una estructuracion de sintomas afines a fallas en particular.

Las fallas que se abordan son del tipo aditivas y su dindmica se muestra en la Fig.3-13. La falla f;
se presenta en el sensor de la concentracién de la levadura x1; la falla fy corresponde al sensor x5 que
mide la temperatura del reactor; y la falla f3 se presenta en el sensor zg que mide la temperatura de
la chaqueta térmica.

Dinamica de la falla f; inducida en el sensor z; Dinamica de la falla f, inducida en el sensor z;
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Figura 3-13.: Fallas en los sensores del proceso de fermentacion alcohélica.

En la Tabla 3-1 se muestran los tiempos en que se presentan las fallas fi, fo y f3. La dindmica de
la falla f; permanece en cero hasta la hora 160, instante en el cual cambia de su valor a 0.1 g/l y
asi se mantiene hasta la hora 161, regresando en este tiempo a un valor de cero. Es decir, durante el
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3.2. Banco de observadores

intervalo de tiempo 160 a 161 el sensor sufre una desviacién de 0.1 g/l y se genera un cambio en la
lectura del sensor. La falla fo se presenta en la hora 180, donde de 0°C' incrementa su valor a 1°C' en
este instante de tiempo, manteniendo este valor hasta la hora 181, posteriormente regresa a 0°C. Es
decir, durante el intervalo de tiempo 180 a 181 el sensor sufre una desviaciéon de 1°C, en referencia a
la temperatura real en el reactor. Finalmente la falla f5 se presenta en la hora 200, pasando de 0°C'
a 1°C' manteniendo este valor hasta la hora 201, posteriormente regresa a 0°C. Es decir, durante el
intervalo de tiempo 200 a 201 el sensor sufre una desviacion de 1°C, en referencia a la temperatura
real en la chaqueta térmica.

Tabla 3-1.: Descripcion de las fallas en sensores.

Falla | Tiempo inicial Tiempo final | Valor
fi 160 hrs 161 hrs +0.1¢g/1
f2 180 hrs 181 hrs —2°C
f3 200 hrs 201 hrs —1°C

Con el fin de mostrar el desempeiio del O! ante la adicién de las fallas mostradas en la Fig.3-13, éstas
son anadidas al modelo no lineal del proceso de fermentacién alcohdlica. Las condiciones iniciales
para el modelo no lineal y el observador son las mismas que se dieron en la simulaciéon 3.2.1. En la
Fig.3-14 se muestra la respuesta tanto del proceso como del O! ante la presencia de fallas. La linea
continua en color azul representa las dindmicas de los estados del proceso no lineal, mientras que la
linea punteada en color rojo representa los estados estimados por el O'. Aunado a las fallas en las
seniales de los sensores se presenta ruido, el cual se incide instantes antes de que aparezcan las fallas
y terminan instantes después a ellas, de acuerdo a los tiempos de la Tabla 3-2. El ruido es una senal
aleatoria de +0,01 para los sensores correspondientes a los estados x1, x9, 3 y T4, mientras que para
los sensores correspondientes a los estados x5 y xg es una senal aleatoria de +0,1.

Tabla 3-2.: Ruido en las senales de los sensores.

Tiempo inicial Tiempo final Valor
X1, Lo, T3, T4 158 hrs 163 hrs +0,001g/1
178 hrs 183 hrs +0,001g/1
198 hrs 203 hrs +0,001g/1
Ts, Tg 158 hrs 163 hrs +0,01°C
178 hrs 183 hrs +0,01°C
198 hrs 203 hrs +0,01°C

La sensibilidad del O! a las fallas se aprecia en el instante que se presenta la falla f;, ya que no es
capaz de reconstruir la dinamica del estado no lineal 1 mediante el estado reconstruido j;% Con la
falla f3 sucede algo semejante, cuando se presenta f3 en el estado no lineal x4 el observador O! no
estima la falla y con ello se genera una diferencia. Al contrario de lo sucedido con f; y f3, cuando
incide f7 en el estado x5 el observador estima correctamente a la falla mediante el estado a:% Pero esta

65



3. Neurolocalizacion de fallas

estimacién genera un cambio en la dindmica del estado observado z$. Esto es derivado del balance de
energia del modelo no lineal del proceso de fermentacién alcohdlica, del cual los pormenores se dieron
en la observacién 2.5.1. Es por ello que la obtencion del error de estimacion es trascendental, para
evitar falsas alarmas en la deteccion de fallas. Por lo tanto, el error de estimacién se calcula mediante

la siguiente expresion:

(3-46)

donde z, representa los estados no lineales, 7 los estados estimados por O'. El sub-indice 7 representa
a un estado en particular y el super-indice 7 al observador que los estima. Al obtener el error de
estimacién mediante la Ec.(3-46) se obtendrian valores positivos y negativos. Los positivos cuando el
valor del estado no lineal sea mayor al del estimado, y los negativos cuando el estado estimado sea
mayor al no lineal. Esto implica que cuando se presente un cambio en el 2§ el cual es generado por una
falla que incide en el estado x5 y que repercute en la dinamica de ;%%, no se genere una falsa alarma
derivada del estrecho acoplamiento del balance de energia. Por ejemplo, el error de estimacion que se
genera entre z1 y #1 es representado mediante la siguiente expresion:

el = a1 — 2} (3-47)

de manera similar los errores e%, eé, e}l, e% y eé son obtenidos, en correspondencia a su estado y su

estado estimado.
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Figura 3-14.: Dindmicas del modelo nolineal y del observador O! ante la presencia de fallas.

Note, que la dindmica de eé muestra valores positivos y negativos. Esto derivado por el estrecho aco-

plamiento en el balance de energia.
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Figura 3-16.: Sintomas s} generados a partir de la evaluacién de los errores de estimacién efy.

El valor del umbral de evaluacién es establecido de manera a priori, por el disenador. Es decir, el

disenador cuenta con los conocimientos necesarios y suficientes obtenidos ya sea de manera analitica o
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3. Neurolocalizacion de fallas

empirica para establecer el valor de un umbral para cada senal de evaluacién. Asi, cuando un umbral
es superado por una senal de evaluacion se genera un sintoma en particular. Por ejemplo, cuando
se presentan las fallas f1 y f3 los umbrales de cada falla son superados por su respectiva senal de
evaluacién y se generan los sintomas si y sé, respectivamente, como se muestra en la Fig.3-16.

En la Fig.3-16 se muestra la dindmica de los sintomas s obtenidos mediante el analisis de la seiial
de evaluacién o residuo r#. La diferencia de un residuo y un sintoma, es que el sintoma mantiene un
valor constante durante el tiempo en que el residuo supera el umbral establecido para él, aunque el
valor del residuo varie durante este tiempo. Es por ello que las dindmicas de los s%f mostrados en la
Fig.3-16 mantiene dos valores 0 o 1. Cuando el valor es 1 indica la presencia de una falla y en caso
contrario 0 indica que no existe falla. Por ejemplo, cuando 3% y sé valen 1 indican la presencia de las
fallas f1 y f3, respectivamente.

Diseiio del observador O* correspondiente a la matriz C?

A diferencia del disefio del observador O!, el disefio del observador O? parte de la matriz C’i2 , la cual
se reescribe en la Ec.3-49. Esto con el fin de formar el banco de observadores como se muestra en la
Fig.3-7. Por lo tanto, a partir de la matriz C? y del observador presentado en la Ec.(3-30), el modelo
matemético que representa al observador O? es:

16
2 =) ¢i(2)(Ai#® + BuiFe + L (y — §%)) + BuoFin + E
i=1 (3-48)
92 = C’Z-Q 72
donde A;, By;, Bny, v E son matrices de dimensiones adecuadas que conforman al modelo T-S denotado

en la Ec.(3-17), 22 es el vector de estados estimados y 92 las salidas del observador O2, que corresponde
a la matriz Cy denotada en la Ec.(3-40) y que se reescribe a continuacion:

010000
001000

Cc? = (3-49)
000100
000001

A partir de la matriz C’Z-2 , note que los estados medibles del proceso en el disefio del O? son xs, x3, =4,
x¢ y los no medibles son z1 y x5. Por lo tanto, en el disefio del observador, las variables programadas
21,22, 23 'y 24 descritas en la Ecs.(3-3), (3-4), (3-5) y (3-6), respectivamente, Gnicamente la variable
programada z; debe de ser reconstruida dado que depende del estado no medible x5. Entonces, la
estimacién de la variable programada Z; tiene que ser utilizada en el observador, y la Ec.(3-35) puede
ser satisfecha con g = 1. De modo que, para el cdlculo de las ganancias del O? las condiciones
dadas en la Ec.(3-36) pueden ser transformadas en LMI, mediante el siguiente cambio de variable
Ml2 = PQL?, i=1, 2, ---, m, de tal manera que las nuevas condiciones son:

H(P?A — MPL?)) < =@

Q2 . MQI P2
p? I

- (3-50)
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para i = 1,

2, ---, m, siendo m =

3.2. Banco de observadores

16. Por lo tanto, las ganancias para el O? son encontradas

resolviendo las LMI formuladas en la Ec.(3-43) mediante el Toolbox de Yalmip para MatLab 2014b
Lofberg (2004). Las ganancias obtenidas son:
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A partir de las ganancias obtenidas para O?. La siguiente simulacién muestra el desempefio del
observador O? ante una sefial de control F, = 181/h y la presencia de las fallas fi, f2, v f3, cuya
dindmica se muestra en la Fig.3-13. Dichas fallas son las mismas que se utilizaron en la Simulacion
5.2, donde la falla f; se presenta en el sensor de la concentraciéon de la levadura xq; la falla fo
corresponde al sensor x5 que mide la temperatura del reactor; y la falla f3 se presenta en el sensor xg
que mide la temperatura de la chaqueta térmica.

Simulacién 3.3 Desempeiio del observador O? ante la presencia de fallas f, f; y fs.

Los objetivos de esta simulacién son:
1. El analisis del desempefio del O? ante la presencia de fallas.
2. La evaluacion de los errores de estimacién mediante umbrales.
3. Una estructuracion de sintomas afines a fallas en particular.

Con el fin de mostrar el desempefio del O? ante la adicién de las fallas mostradas en la Fig.3-13, éstas
son anadidas al modelo no lineal del proceso de fermentacién alcohdlica. Las condiciones iniciales para
el modelo no lineal y el observador son las mismas que se dieron para la simulacién 3.2.1.
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Figura 3-17.: Dindmicas del modelo no lineal y del observador O? ante la presencia de fallas.
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3. Neurolocalizacion de fallas

En la Fig. 3-17 se muestra la respuesta tanto del proceso como del O? ante la presencia de fallas y
ruido, descritos en las Tablas 3-1 y 3-2, respectivamente. Las lineas continuas en color azul representan
la dindmica de los estados del modelo no lineal y las lineas punteadas de color rojo la dindmica de los
estados estimados del observador O2.

La falla f; se presenta en el sensor de la concentracion de la levadura x; la falla fs corresponde al
sensor rs que mide la temperatura del reactor; y la falla f3 se presenta en el sensor zg que mide la
temperatura de la chaqueta térmica.

La sensibilidad del O? a las fallas mostradas en la Fig.3-13 se aprecia en el instante que se presenta
la falla f; sobre el estado del modelo no lineal x; correspondiente a la concentracion de la levadura,
la cual representa una desviacién positiva en la medicién del sensor. Entonces, el observador O% no
estima la falla y con ello se genera una diferencia. La falla fy se presenta sobre el estado del modelo
no lineal x5 correspondiente a la temperatura del reactor, la cual representa una desviacion positiva
en la medicién del sensor. Cuando se manifiesta fo sucede algo semejante a cuando se presenta fi, es
decir, el observador O? es sensible a la falla. Es decir, el observador O? no estima la falla y con ello
se genera una diferencia.

Cuando se manifiesta la falla f3 sobre el estado xg el observador estima de manera correcta la falla,
mediante el estado observado i%. Pero dicha estimacion, repercute en el estado estimado :i"% creando
un cambio en su dindmica con respecto al estado x5 del modelo no lineal. Este cambio es derivado del
estrecho acoplamiento del balance de energia que presenta el modelo no lineal del proceso de fermen-
tacién alcohdlica como se mencioné en la Observacion 2.5.1.

Por otra parte, como se mencioné en la simulacién 3.2.1, que el error de estimacion se calcula mediante
la Ec.3-46. Por lo tanto, se obtendran valores positivos y negativos. Por ejemplo, en el error eg, que
corresponde a la diferencia entre el estado no lineal x5 y el estado estimado ig se genera una primera
diferencia positiva en el instante que se presenta la falla fo y con ello se puede generar un sintoma;
sin embargo, cuando se presenta la falla f3 la diferencia es negativa y se evita una falsa alarma.
Es importante evitar las falsas alarmas, puesto que pueden generar falsos sintomas y con ello falsas
localizaciones de fallas. Otro punto es que si la falsa alarma pertenece a una falla que al ocurrir se
dé la orden del paro en el desarrollo del proceso de fermentacién alcohdlica causara la pérdida del

producto.

2
Y

mostrada en dicha figura es el residuo de cada error e

La evaluacion de los errores e se realiza mediante umbrales como se muestra en la Fig.3-18. La

sefial de evaluacién r2 2

’y? ’y’
e? = 21 — 3% = r? se tiene la sefial 72. De manera similar las sefiales de evaluacién 73, r3, r3, 72 y rg

es decir para el error

son obtenidas.
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Figura 3-18.: Dindmica de las sefales de evaluacién 72 del O?.

El valor del umbral de evaluacion es establecido de manera a priori, por el disenador. Recordemos que
si el disenador cuenta con los conocimientos necesarios y suficientes puede establecer el valor de un
umbral para cada senal de evaluacion. Asi, cuando un umbral es superado por una senal de evaluacién
se genera un sintoma en particular. Por ejemplo, cuando se presentan las fallas f; y fo los umbrales
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3. Neurolocalizacion de fallas

de cada falla son superados por su respectiva senal de evaluacién y se generan los sintomas s% y sg,
como se muestra en la Fig.3-19.
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Figura 3-19.: Sintomas S% generados a partir de la evaluacién de los errores de estimacién e
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3.3. Arquitectura y entrenamiento de una red neuronal para extraer sintomas de fallas en actuadores

En la Fig.3-19 se muestra la dindmica de los sintomas S2T obtenidos mediante el anélisis de la sefial de
evaluacién o residuo 7“3. Las dindmicas de los 3% muestran que solo se mantienen dos valores 0 o 1, y
cuando el valor un es 1 indica la presencia de una falla, en caso contrario el valor 0 indica que no existe
falla. Por ejemplo, cuando s7 y s% valen 1 indican la presencia de las fallas f; y fo, respectivamente.

Recuerde que los pormenores en el diseno del observador O3, el observador O* y del observador O°
son realizados en los Anexos B.1, B.2 y B.3, respectivamente.

3.3. Arquitectura y entrenamiento de una red neuronal
para extraer sintomas de fallas en actuadores

En el capitulo 2 seccion 2.3 se enuncié el modelo matemético de un proceso no lineal en la Ec.2-45, el
cual se escribe a continuacién y que permite visualizar la presencia de fallas en el proceso y actuadores.

= (Ao+Ax)x+ (Bo+ Ap)u
EfAB:{ (Ao + Aa)z + (Bo + Ap) (3.51)

y=x
El caso en que se presente una falla en proceso fue analizado en la seccion 2.3. En esta seccién, la
posibilidad de que se presenta una falla en actuadores es vista talque:

AB 7§ 0 y AA =0
de tal forma que el modelo no lineal se reescribe de la siguiente forma:

EfB : { T = (A())[IJ + (BO + AB)’U,

o (3-52)

donde la parte sin falla de la matriz B se representa por By, la parte con una o varias fallas se repre-
senta por Ap(t). Este diseno permite extraer informacién sobre las fallas presentes en los actuadores
del proceso. Por lo tanto, para desarrollar el modelo dado de la RNA descrito en la Ec.3-52 se toman

las siguientes consideraciones:

Suposicion 3.1 En el diseno de la red neuronal al estar enfocada para la extraccién de residuos
y sintomas cuando se presentan fallas en actuadores se asume que se tiene acceso a los estados del
proceso.

Suposicién 3.2 La parte desconocida correspondiente al término Ap(t) es acotada, y solo se conoce
que la norma euclidiana de la incertidumbre es menor o igual que un valor dado denominado d(x),
es decir, ||[Ap(z)|| tiene como cota superior el valor d5(t), esto es representado por en la Ec.(3-53). El
valor de dp(x) es conocido o seleccionado por diseno.

1AB(2)]| < dp(x) (3-53)

El modelo matematico propuesto para una red neuronal dindmica que aprende el comportamiento del
modelo no lineal con fallas en actuadores es:
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3. Neurolocalizacion de fallas

i { B3 = Aox + Bou+ (Wp +vn)u+ Lp(y — i5)
= A

A B
Yyp = "7

(3-54)

El término Wpg + ¥p del modelo matematico de la RNA permite la identificacién del término dp

correspondiente a la Ec.(3-54). Mientras que el término Lp(y —3y5) de la RNA permite garantizar que

el error de identificacion sea estable, mediante un valor adecuado para Lp.

El analisis estilo Lyapunov se utiliza para verificar la estabilidad del modelo de la RNA propuesta en

la Ec.(3-54). La funcién candidata de Lyapunov propuesta para el andlisis de estabilidad de la RNA

dada en la Ec.(3-54) se muestra a continuacién:
1, 1 T
Vieg, W) := SeBe + §tr<W « W)

y su derivada es
Veg, W) :=ekep + tr(W « WT)

Ahora partiendo de que el error esta dado por la siguiente expresién:

e =x — B
y su derivada
€B:C‘C Bi

Sustituyendo a & y 8% en la Ec.(3-58) tenemos que:

ép = Aoz + Bou + p(t)u — [Aoz + Bou + (Wp +¥p)u + Lp(y — UB)]

ép = Aoz + Bou + 0p(t)u — Apx — Bou — Wpu — Ypu — Lp(y — UB)

ép =90p(t)u — Wpu —¢Ypu — Lp(y — yB)

Ahora sustituyendo ép en la Ec.(3-55)
Ve, W) :=ekeg +tr(W «WT)

tenemos que

Ve, W) := eL[6p(t)u — Wpu — Ypu — Lp(y — §5)] + tr(W « WT)

V(ep, W) = epdp(t)u — egWpu — epbpu — epLp(y — ig) + tr(W « W)

(3-55)

(3-56)

(3-57)

(3-58)

(3-59)

(3-60)

de la Ec.(3-60) se toman los términos —e5Wgu y tr(W * WT) y aplicando la propiedad mostrada en

la Ec.(C-2) del anexo (C), se tiene que:

—eTWpu + tr(W « WT)

—tr(Wguek) + tr(W « WT)
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3.3. Arquitectura y entrenamiento de una red neuronal para extraer sintomas de fallas en actuadores

tr(Walueh + W) (3-61)
Dadas las manipulaciones anteriores, ahora se reescribe la Ec.(3-60) quedando de la siguiente forma:
Ve, W) :=eLop(t)u — eLpp — e Lp(y — i) + tr(W[—uek + WT)) (3-62)
Ahora se selecciona el aprendizaje como:
WT = uek (3-63)
y se sustituye en el término (3-62). Una parte de la Ec.(3-62) se cancela y se obtiene:
V(ep, W) = epép(t)u — eppu — epLp(y — i) (3-64)

Tomando el término e5Ap(t)u de la Ec.(3-64) y aplicandole la propiedad de la norma dada en la
Ec.(C-7) del Anexo (C), se obtiene

epAp(t)u — eptpu < |les||Ap@)]- lull (3-65)

De la propiedad de la norma representada en la Ec.(C-11) se tiene que |leg||1 = eLsign(ep) v ||lulli =
eLsign(u), por lo tanto
eLsign(ep)- Ap(t)sign(ul )u (3-66)

Sustituyendo la cota superior del término (3-66) en (3-64) se obtiene

eEAp(tu — eLypu < eLsign(ep)- dp(t)- sign(ul )u — e5pu

eLAp(t)u — eLypu < eL(sign(ep)dp(t)sign(ul) — ¥p)u (3-67)
entonces se elige el valor de
Yp = sign(ep)dp(t)sign(ul) (3-68)

Por 1ltimo se tendra que asegurar que:
Lg=LL >0 (3-69)

con lo que se garantiza que la derivada de la funcién candidata de Lyapunov propuesta es definida
negativa, es decir

Vi(ep, Wg) <0 (3-70)

por lo tanto, se concluye que el error de identificacién eg =  — B

T es estable y acotado, es decir
i len(t)] < o0 (371)

El modelo no lineal del proceso de fermentacion alcohdlica se reescribe a continuacién, con el fin de
establecer las posibles fallas en los actuadores del sistema.
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3. Neurolocalizacion de fallas

& = A(r)r + BpoFin + By(2)Fe + E

y=Cz
A partir del modelo no lineal se observa que el proceso cuenta con dos actuadores principales. El
primero actia sobre el flujo de enfriamiento de la chaqueta térmica, representado como F., y el
segundo actia sobre el flujo de alimentacién del sustrato, representado como Fj,. Por lo tanto, se
definen dos fallas una en cada actuador, siendo la falla f4 la que incide en el actuador de F, y la f5
la que incide en el actuador de Fj,.
La extraccién de los sintomas para la neurolocalizacion de las fallas f; y f5, se realiza mediante una
red neuronal como la descrita en esta seccién, cuyo modelo matemético se muestra en la Ec.(3-54) y

que se reescribe a continuacién:

i\ , { Bi = Agx + Bou + (Wp +¢p)u+ Ly —9Js)

B gp =Pz

En el modelo matemético de la red neuronal se establece una parte conocida y otra desconocida del
modelo no lineal que describe al proceso. Esto aunado al modelo no lineal del proceso de fermentacién
alcohdlica, donde la matriz B se ha separado en dos matrices By, y B,, se disefia una red neuronal
para la falla f; que incide sobre el actuador del F.. Por lo tanto, la matriz B, corresponde a la parte
conocida de la matriz B y B, la desconocida.

El modelo que describe a cada red neuronal uno se muestra a continuacion:

x*.RNAl = Aox + By Fin + (Q}BZNAIWgNAI + Q/JENAI)FC + LgNAl(y o Z)IENAI)
(3-72)

~RNAl1 _ ~RNA1l
YB =T

En las simulaciones 3.4 y 3.5 se muestra el desempeno de la red neuronal uno en lazo abierto y ante
la presencia de la falla fy, respectivamente.

Simulacién 3.4 Desempeiio de la red neuronal uno en la estimaciéon del modelo no lineal

El objetivo de esta simulacién es mostrar el desempeno de la red neuronal uno al estimar el modelo
no lineal del proceso de fermentacién. El modelo de la red neuronal uno se denoté en Ec.(3-72), el

cual se reescribe a continuacion:

‘%RNAI — AO$+anEn 4 (QENAIWgNAl +¢§NA1)FC+L§NA1(3J . QENAI)

~RNAl1 _ ~RNA1l
Yp =T

La matriz Ag representa la parte dindmica del proceso y no contiene fallas, la cual es denotada en la
Ec.(A-1). La matriz By, es la parte conocida de la matriz B, la cual estd denotada en la Ec.(A-2). El
término QgN AlWJI;N Al 4 ng Al correspondiente a la red neuronal uno permite la identificacién del
término B, que corresponde a la parte desconocida del proceso y es denotado en la Ec.(3-72), siendo

wRNAl ~RN A1
B B

una tangente hiperbdlica. Mientras que el término LgN Al (y—u ) de la red neuronal uno

permite garantizar que el error de identificacién sea estable mediante un valor adecuado para LgN Al

el cual se denota en la Ec.(3-73).
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3.3. Arquitectura y entrenamiento de una red neuronal para extraer sintomas de fallas en actuadores

100 00 0
01 0 00 0
00100 0
LN = (3-73)
00 010 0
00 0 01 0
| 0 0 0 0 0 0,001 |
Las condiciones iniciales del modelo no lineal son:
(0) = [z1 z2 x3 x4 5 xg]T = [0.905 12.515 29.739 3.107 29.573 27.054]T (3-74)
y de la RNA uno:
FFNAL(0) = [pftNAL g JNAL GfINAL g RNAL o ENAL G @NANT — 0.7 10 27 2.8 27 25]" (3-75)

En la simulacién se mantiene el flujo de enfriamiento de la chaqueta térmica constante a un valor de
F. = 18l/h. La estimacién del modelo no lineal que representa al proceso de fermentacién alcohdlica

mediante la red neuronal uno se muestra en la Fig.3-20. Note que los estados xfm Al $§N Al x?N Al

foAl, .T?NAI y :Eg'NAl estiman de manera correcta a los estados no lineales =1, x3, =3, T4, T5 Y T,
respectivamente. El tiempo en que la red neuronal uno estima al modelo no lineal es menor a una

hora.
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Figura 3-20.: Comparacién de las dinamicas del proceso no lineal y la red neuronal uno.

El error de estimacién de la red neuronal con respecto al modelo no lineal del proceso de fermentacion
alcohdlica se muestra en la Fig.3-21. Note que la dindmica de los errores es cero después de la primera

82



3.3. Arquitectura y entrenamiento de una red neuronal para extraer sintomas de fallas en actuadores

hora de haber iniciado el proceso.
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Figura 3-21.: Error de las dindmicas del proceso
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no lineal y la red neuronal uno.
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3. Neurolocalizacion de fallas

Simulacién 3.5 Desempeiio de la red neuronal uno ante la falla f4

El objetivo de esta simulacion es mostrar el desempeno de la red neuronal uno cuando ocurre la falla
f1 en el actuador F,.. La dindamica de la falla f; se muestra en la Fig.3-22. Dicha dindmica se mantiene
en cero hasta la hora 220 en la cual tiene un cambio en forma de escalén de uno con una duracién de
una hora, es decir en la hora 221 regresa a cero.

Dinamica de la falla f,
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Figura 3-22.: Dinamica de la falla f;.

Las condiciones iniciales de la simulacién 3.4 son las mismas que para la simulacién 3.5. La incidencia
de la falla f; sobre el proceso no lineal y la estimacién de la red neuronal uno se muestra en la Fig.
3-23, la dindmica se muestra partir de la hora 100. Cuando se presenta la falla los estados no lineales
que sufren una cambio drastico en su dindmica son x4, x5 y Tg, siendo en este ultimo donde influye
en mayor presencia. De igual manera, el estado 25 Al la red neuronal uno sufre las consecuencias de
la falla fy4 y no logra estimar al estado no lineal xg cuando se presenta dicha falla. Esto se propicia
debido a que la falla f; influye en la senal de control del flujo de la chaqueta térmica F, y ésta a su
vez incide en la parte B, que es la parte desconocida de la red neuronal uno. A partir de ello, se
establece un residuo o error de estimacién, el cual es calculado mediante la siguiente expresién:

FRNAL _ RNAL _

; ; oy — 25| (3-76)

RNA1
v

donde z representa los estados no lineales, & son los estados estimados por la red neuronal uno.

El sub-indice v representa a un estado en particular. Al obtener el error de estimacién mediante la

Ec.(3-76) se obtendrén solamente valores positivos dado que la diferencia se encuentra dentro del valor
absoluto. El residuo rfVAl!
@{%N Al

, por ejemplo, se genera entre el estado no lineal x; y el estado estimado
por la red neuronal uno mediante la siguiente expresién:

rRNAL — g — gRNAL (3-77)

de manera similar los residuos T§N Al TfN Al T‘f‘N Al r?N Aly g Té%N Al

son obtenidos, en correspon-
dencia a su estado y su estado estimado.
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Figura 3-23.: Comparacion de las dindmicas del proceso no lineal y la red neuronal uno ante
la presencia de la falla fy.

Cada residuo es evaluado mediante un umbral para generar un sintoma en particular para la falla
f1. La evaluacién se muestra en la Fig.3-24, donde los umbrales son establecidos a priori por el
disenador.Estos son representados mediante una linea continua en color azul, mientras que los errores
mediante una linea punteada en color negro.
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Figura 3-24.: Dinamica de las senales de evaluacion rfN Al de la red neuronal uno.

El residuo que sobrepasa su respectivo umbral es el residuo r
de la diferencia entre el estado no lineal z¢ y el estado estimado x

?N Al que corresponde al valor absoluto

RN A1 RN A1 xRNA1|
6 6 6 :

, es decir 7, = |xg—

Por lo tanto, se genera un sintoma para la falla f; como se muestra en la Fig. 3-25, el cual se denota

como s
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3.3. Arquitectura y entrenamiento de una red neuronal para extraer sintomas de fallas en actuadores
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3. Neurolocalizacion de fallas

3.4. Construccion de la matriz de firmas

Del anélisis independiente de los observadores O, 02, O3, O* y O, realizado en las simulaciones 3.2.1,
3.2.1, B.1, B.2 y B.3, respectivamente, y mediante el diagrama del banco de observadores generalizado

representado en la Fig.3-7 se destaca lo siguiente:

A través del O! podemos obtener los sintomas s} y s¢, que corresponden a la fallas fi y fs,

respectivamente.

A través del O? podemos obtener los sintomas s3 y s2, que corresponden a la fallas f1 y fa,

respectivamente.

A través del O® podemos obtener el sintoma sg, que corresponde a la falla fs.

A través del O* podemos obtener el sintoma sgl, que corresponde a la falla fs.

A través del O° podemos obtener el sintoma s7, que corresponde a la falla f;.

Aunado al andlisis de observadores también tenemos el andlisis de obtenido de las simulaciones 3.4 y
3.5 que corresponden a la RN A1, del cual se concluye lo siguiente:

RNA1
6

= A través de la RN Al podemos obtener el sintoma s que corresponde a la falla fy.

Por lo tanto, se puede realizar una comparativa entre los residuos y sintomas que abordan fallas iguales
y determinar la existencia de ella o no. Es decir, una falla genera una firma caracteristica mediante
un residuo y sintoma en particular. La matriz de firmas resultante de nuestro caso de estudio se
muestra en el Cuadro 3-3, donde cada renglon representa una falla en particular, asi por ejemplo,
para identificar la falla f; su firma pertenece al renglén 1, y asi respectivamente. En la matriz de
firmas se expresan cinco fallas, de las cuales f1, fo v f3 son fallas que afectan a los sensores que censan
los estados x1, x5 v x¢ del modelo no lineal del proceso de fermentacién alcohélica,respectivamente.
La falla f4 representa la falla en el actuador F,, del proceso de fermentacién alcohdlica.

Tabla 3-3.: Matriz de firmas. Fallas en sensores y actuadores

sintoma
1 .1 2 2 3 4 5 JRNAL
51 S¢ S1 S5 Sg S5 S1 Sg

falla

S
f2
fs
fi

oS O O =
o = O O
oS O O =
o O = O
o = O O
o O = O
oS O O =
_ o O O

Mediante establecimiento de cada firma a cada falla en particular realizado en la matriz de firmas,
la neurolocalizacién de las fallas se lleva a cabo mediante una red neuronal. Siendo, la matriz de
firmas denotada en el Cuadro 3-3 la entrada de la red neuronal, quien toma las decisiones sobre la
neurolocalizacién de las fallas, lo cual se detalla en la siguiente seccién.
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3.5. Sistema neurolocalizador de fallas en sensores y actuadores

3.5. Sistema neurolocalizador de fallas en sensores y
actuadores

El sistema neurolocalizador de fallas en sensores y actuadores se muestra en la Fig.3-26, en ella se
clarifica como se obtienen los sintomas para fallas en particular tanto en actuadores como en sensores.
Dichos sintomas son mostrados en la matriz de firmas de fallas denotada en el cuadro 3-3 la cual
en la Fig.3-26 como U y que representa la entrada a la red neuronal donde se toman las decisiones
sobre la neurolocalizacién de fallas. Los pormenores de dicha red neuronal se abordan en la siguiente
subseccion.

fa ];s
T (O
I’ A\ 4 ‘\‘
{ Banco GOS 1 Neurolocalizacion
LR 1 1 .2 i de Fallas
| LI 2511356245115 |
: s2,s2,s8, 5 ! 4 \_,al
: : Red Neuronal >y
I :U> Artificial
| Lo AU E—
| RNA1 1 (p(UO + Wfk + Bk) — s,
1 RNA1 I
Generacién 1 Se | \ /
de Sintomas I‘ 1
'
~ s’

.

Figura 3-26.: Esquema del sistema neurolocalizador de fallas.

3.56.1. Arquitectura y entrenamiento de la red neuronal para la toma de
decisiones en la neurolocalizacién de fallas

En la sub-seccién 3.4 se definieron las firmas correspondientes a las fallas f1, fa, f3, f4 v fs mediante
la matriz de firmas de las fallas descrita en el Cuadro 3-3.

Mediante la matriz de firmas de las fallas descrita en el Cuadro 3-3 se definieron las firmas corres-
pondientes a las fallas f1, fo, f3, fa.

La neurolocalizacién de las fallas se realizo mediante una red neuronal, la cual se ilustra en la Fig.3-27.
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Figura 3-27.: Red neuronal para la neurolocalizacién de fallas.

Note que la entrada de la red es la matriz de firma de fallas denotada como U; Wy, Wy,, Wp, y Wy,
son las matrices de los pesos sindpticos establecidos para la localizacién de las fallas fi, fo, f3 v fa,
respectivamente; 01, 0o, 03 y 04 es el umbral correspondiente a las fallas f1, fo, f3 v f41, respectivamente;
V1, P2, P3 Y @4 es la funcién de activacion correspondiente a las fallas f1, fo, f3 v f1, respectivamente;
las salidas de la red neuronal ai, az, ag y a4 indican la alarma uno, alarma dos, la alarma tres, la
alarma cuatro y la alarma cinco, respectivamente, para la localizacion de las fallas f1, fo, f3 v fu,
respectivamente, las cuales se describen en la Ec.(3-78).

(3-78)

Tanto en la Fig.3-27 y en la Ec.(3-78) se expresa el operador o4 que representa la suma de los
productos de las entradas de las matrices operadas. Las matrices U y Wy, son rectangulares de
dimensiones U, Wy, € RP*9. Por lo tanto, el operador oy dado en la Fig.3-27 y en la Ec.(3-78)
representa la suma de los productos de cada elemento de las matrices U y Wy, , es decir:
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U1

Us1

Uni

Us1

3.5. Sistema neurolocalizador de fallas en sensores y actuadores

’ Wfk,ll + Uiz -
Use -
’ Wfk,zl + Uz -
Use -
Wiz +Us2-
Use -
) Wfk,41 + Uiz
Usg -
’ Wfk,sl + Usa -

U0+ Wfk =

Wfk,lQ +Uis -
Wfk,lﬁ + U7 -
Wfk,22 + Uss -
Wfk,26 + Uar -
Wfk,32 + Ussz -
Wfk,36 + Us7 -
Wfk,42 + Uiz -
Wfk,46 + Usr -
Wfk,SQ + Uss -

Wfk,m + Uts -
Wfk,w + Uss -
Wfk,zs + Uss -
Wfk,27 + Uss -
Wfk-,ss + Uss -
Wfk,37 + Uss -
Wfk,43 + U
Wfk,47 + Uss -
Wfk,sa + Usa -

Wfk,14 + Uss -

Vka,uﬂL

Wfk,24 + Uss -

Wfk,28+

Wiiss + Uss -

Wfk,38+

Wfk,44 + Uss -

Wfk,48+

Wfk,54 + Uss -

Wit
Wi ost
Wi st
Wi ast

Wfk,55+

Use - Wfk,scs + Us7 - Wfk;»? + Uss - Wfk,ss

Por lo tanto, Uy es el primer término de la matriz de firmas y Wy, |, es el primer término de la matriz
de pesos sindpticos para la falla k. Es decir, el término Uy; - Wy, ;; indica la multiplicacién del primer
elemento de la matriz de firma de fallas por el primer elemento de la matriz de los pesos sinapticos
para cada falla en particular. Entonces, para denotar la suma del producto de cada elemento de la
matriz de firma de fallas por cada elemento de la matriz de los pesos sinapticos de la falla f; es
mediante la siguiente expresion U o4 Wy, . De igual manera para las expresiones U oy Wy,, U oy Wy,
y U oy Wy, las cuales indican la suma del producto de cada elemento de la matriz de firma de fallas
por cada elemento de la matriz de los pesos sindpticos para las falla fo, f3 y f4, respectivamente. El
del desempeno de la red neuronal propuesta en la Ec.3-78 para la neurolocalizacién de las fallas se
realiza en la simulacion 3.6, la Simulacién 3.7, la Simulacién 3.8 y la Simulacién 3.9.

3.5.2. Sistema neurolocalizador ante la presencia de fallas en los

sensores correspondientes a los estados no lineales x1, x5 y 74

En esta sub-seccién se presenta el andlisis del sistema neurolocalizador ante la presencia de fallas en
los sensores correspondientes a los estados del modelo no lineal del proceso de fermentacion alcohdlica
x1, x5 v x¢. Mediante la simulaciéon 3.6.1 y la simulacién 3.6.2 se muestra el desempeno del sistema
neurolocalizador.

El sistema neurolocalizador de fallas no estd disenado para neurolocalizar fallas en los sensores de los
estados no lineales x5, 3 v 24 del modelo no lineal del proceso de fermentacién alcohdlica. Lo anterior,
se debe a que en el diseno del banco de observadores, los observadores que lo conforman tienen acceso
a dichos estados como se menciond en la secciéon 3.2. La simulacién donde se le aplican fallas a los
estados no lineales 2, x3 y x4 del modelo no lineal del proceso de fermentacion alcohédlica se muestra
en el anexo D.

Simulacién 3.6.1 Localizacion de las fallas en sensores

El objetivo de esta simulacién es determinar la localizacion de las tres fallas que inciden directamente
en los sensores del proceso de fermentacién alcohdlica. Por lo tanto, las fallas en actuadores se man-
tienen en magnitud cero en todo el tiempo. Las fallas en sensores son: f; esta falla se presenta en
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el sensor que mide la concentracién de las levaduras cx y que incide sobre el estado x; del modelo
no lineal del proceso de fermentacién alcohdlica; la falla fs la cual se presenta en el sensor que mide
la temperatura del reactor 7, y que incide sobre el estado x5 del modelo no lineal del proceso de
fermentacién alcohdlica; por ultimo la falla f3 se presenta en el sensor que censa la temperatura de la
chaqueta térmica y que incide sobre el estado g del proceso de fermentacion alcohdlica. La descripcion
de las fallas se muestra en el Cuadro 3-4. En la primera columna se indica la falla correspondiente, la
segunda columna el tiempo de inicio de la falla y la magnitud, la tercera columna muestra el tiempo
y magnitud de un cambio en la dindmica de la falla en forma de escaldn, y la cuarta columna muestra
el tiempo final y magnitud de la falla; siendo la falla f; la que se presenta mas veces, con un total de
tres veces, mientras que las fallas fo y f3 solamente se presentan dos veces.

Tabla 3-4.: Descripcion de las fallas en sensores.

Falla | Tiempo inicial =~ Valor | Cambio en escalén  Valor | Tiempo final =~ Valor
fi 156 hrs +0.1g/1 160 hrs +0.1g/1 164 hrs +0.1g/1
216 hrs +0.1g/1 200 hrs +0.1g/1 224 hrs +0.1g/1
236 hrs +0.1g/1 240 hrs +0.1g/1 244 hrs +0.1g/1
fa 176 hrs +1°C 180 hrs +1°C 184 hrs —2°C
219 hrs +1°C 220 hrs +1°C 224 hrs —2°C
f3 196 hrs +2°C 200 hrs —1°C 204 hrs —1°C
236 hrs +2°C 240 hrs —1°C 243 hrs —1°C

La dindmica de las fallas se muestra en la Fig.3-28. Recuerde que la falla f; afecta al sensor correspon-
diente a x1, la falla fy afecta al sensor correspondiente a x5 y la falla f3 afecta al sensor correspondiente
a xg. Dichas fallas son inducidas en los sensores del proceso de fermentacion alcohdlica, siendo la falla
f1 la que se presenta primero en la hora 156 mediante un cambio en escalén de 0.1 g/I, posterior-
mente en la hora 160 sufre otro cambio en forma de escalén de 0.1 g/1 llegando a un valor de 0.2 g/I,
manteniendo este valor hasta la hora 164, después tiene una decaida de 0.2 g/l con lo cual regresa a
de 0 g/I. La segunda falla en presentarse es fy en la hora 176 mediante un cambio en escalén de 1°C,
posteriormente en la hora 180 sufre otro cambio en forma de escalén de 1°C' llegando a un valor de
2°C, manteniendo este valor hasta la hora 184, después tiene una decaida de 2°C con lo cual regresa
a de 0°C'. La tercera falla que se presenta es fs en la hora 196 mediante un cambio en escalén de 2°C),
posteriormente en la hora 200 sufre una decaida en forma de escalén de 1°C llegando a un valor de
1°C', manteniendo este valor hasta la hora 204, después tiene una decaida de 1°C' con lo cual regresa
a de 0°C.

Una senal de ruido incide en los sensores del proceso de fermentacién alcohdlica. Los tiempos de inicio
y fin de los ruidos insidentes se muestran en el Cuadro 3-5. Por ejemplo, en la hora 155 incide un
ruido de magnitud +0,1 g/l en los sensores correspondientes a los estados x1, za, 3 y 24, €l cual
termina en la hora 165. En los mismos tiempos de inicio y término de este ruido, incide otro ruido de
magnitud +1°C sobres los sensores correspondientes a los estados x5 y g no lineales del proceso de
fermentacién alcohélica.
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Dinamica de la falla f; inducida en el sensor z;

Dinamica de la falla f, indu

cida en el sensor z;

02 aa S 2 o -
e i . H x
. .
018 s = 18} = = reen fo
un " -
T L ' -
== an . L
0.16 | an . 1.6 H -
== am ' C
= am "a "
0.14 ' un 141 " o
un " -
o= am ' -
012 n " 121 - =
. .
== am - e
~ == . . ~ ' E
<2 o1t avnm L M @ 1t A= it
== L = " g CEl
= = . " . am
0.08 ] A H 0.8 H -
- o . . " . -
0.06 | - =0 : 06F e -
. m . . - . mm
== a . » " mm
0.04 = " = 04} ] m=
== - " = " g m
. o. . - a an
0.02 F w ntg 1 02 = )
- - H HE- =
== L = T .
Qesssisssssssy Nasnnsnninns® ens” ensnnnnnnnnny 0
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280
Tiempo (h) Tiempo (h)

2

H .
i i
- H
- -
16 un .
- -
al -
14+ at =]
al H
12} -l =
- -+
- -
<2 af "ea ="
: L] .
" .
08 -1 e
- .
- .
0.6 nig - n
- - - m
- . - .
o4r O i
: M LY
02t o e
- - - .
- - - .
o . I " mmatl -, " . -
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300

Tiempo (h)

Figura 3-28.: Dinamica de las fallas en los sensores del proceso de fermentacién alcohdlica.

Tabla 3-5.: Descripcion de los ruidos en los sensores del proceso de fermentacién alcohdlica.

Sensor del estado | Tiempo inicial Tiempo final ~ Valor
Ty, To, T3, Ty 155 hrs 165 hrs +0,1 g/1
176 hrs 184 hrs +0,1 g/I
196 hrs 204 hrs +0,1 g/I
255 hrs 265 hrs +0,1 g/I
275 hrs 285 hrs 40,1 g/1
Ts, Tg 155 hrs 165 hrs +1°C
176 hrs 184 hrs +1°C
196 hrs 204 hrs +1°C
255 hrs 265 hrs +1°C
275 hrs 285 hrs +1°C

La dindmica del sistema no lineal bajo la influencia de las fallas f1, fo y f3 se muestra en la Fig.3-29.
En dicha figura sélo se muestra la dindmica de los estados no lineales del proceso de fermentacién
alcohdlica con el fin de mostrar la influencia de las fallas y sobretodo el ruido que incide en ellos.
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Figura 3-29.: Respuesta en lazo abierto del modelo no lineal dado en las Ecs.(2-70) a (2-75)

ante la presencias de las fallas fi,fo v f5.

En la Fig.3-30 se muestra la comparacién entre las dindmicas de los estados no lineales del proceso

de fermentacién alcohdlica y los estados estimados por el observador O3, con el propésito de mostrar
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3.5. Sistema neurolocalizador de fallas en sensores y actuadores

como los observadores antes disefiados se desempenan ante la presencia de las fallas y el ruido que se

presentan en el proceso.
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3. Neurolocalizacion de fallas

Los residuos generados por el observador O se muestran en la Fig.3-31. en la dindmica de los residuos
se puede apreciar como el ruido inducido en los sensores del proceso no lineal provoca que los residuos
oscilen durante el tiempo que se presentan dichos ruidos.

Senal de evaluacién 73

Senal de evaluacién 75

0.2 0.25
........... = ]
015r umbral umbral
02
01f
0.05 015
0
e ae gqf
0.05 -
0.1f 0.05
-0.15 e s
P S ." ............................
0.2
05 . . . . . . . . . . 0.05 . . . . . . . . . .
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Tiempo (h) Tiempo (h)
Senal de evaluacién r3 Senal de evaluacién r}
016 05
3
........... r
014 3 i
........... r3 umbral
012k umbral 0.4r
0.1
03[
0.08
% 0.06 T oo02f
0.04
i ; 3 01f
0.02 . i
) SESSE———— ... N ——
0
-0.02 — I
0.04 . . . . . . . . . . 01 . . . . . . . . . .
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Tiempo (h) Tiempo (h)
Senal de evaluacién r3 Senal de evaluacién r{
2r 257
; 2f
151 5 . n umbral
———umbral 15
1k
1
05 05
S me =S
o5k -05
1
aF
15
15f 5
2 . . . G i . . . 25 . . . . . . . . . .
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300

Figura 3-31.: Residuos generados por la estimacién del observador O? ante la presencias de

96

Tiempo (h)

las fallas fi,fo y f3.

Tiempo (h)



3.5. Sistema neurolocalizador de fallas en sensores y actuadores

Los sintomas son generados y se muestran en la Fig.3-32. Dado que el observador O3 sélo es sensible

a la falla f3 que incide en el estado no lineal xg, inicamente se genera el sintoma sg.
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3. Neurolocalizacion de fallas

El desempeiio del observador O3 permite esclarecer que se ha generado de manera correcta el sintoma
correspondiente a una falla en particular mediante él. Este sintoma es almacenado en la matriz de
firmas al igual que todos los demas sintomas generados. En la Fig. 3-28 se mostraron las fallas que se
han inducido en los sensores del proceso. Note que, primeramente se presentan independientemente
cada una, empezando por la falla f1, posteriormente fo y en seguida f3. Después de que se presentan
de forma individual cada falla, ahora se manifiestan de forma simultanea, siendo las fallas f; v fo el
primer par en presentarse y en el segundo par las fallas f; y fs.

Una vez que se han establecido los sintomas en la matriz de fallas, la matriz de fallas es la entrada
en la red neuronal para realizar la neurolocalizacién. Una neurolocalizacion se indica cuando el valor
de ai, a2 y a3z es un uno légico, mientras que si su valor es cero no existe falla tal como se muestra
en la Fig.3-33. Por lo tanto, cuando se presentan las fallas fi, fo v f3 por separado y cuando se
presentan en conjunto fi y fo, asi como fi y f3, el sistema neurolocalizador detecta y localiza de
manera correcta dichas fallas. Asi, las senal légicas aq, as y a3 proporcionadas por la red neuronal
pueden ser usadas para emitir una alarma para cada falla en particular, con lo cual el operador puede
tomar las decisiones adecuadas para mantener la seguridad y confiabilidad del proceso.
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Figura 3-33.: Neurolocalizacion de fallas en sensores del proceso de fermentacion alcohélica.
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3.5. Sistema neurolocalizador de fallas en sensores y actuadores

Simulacién 3.6.2 Fallas f, y f3; simultaneas

El objetivo de esta simulacion es analizar el sistema neurolocalizador de fallas cuando se presentan
simultdneamente fy y f3. Para ello, la dindmica de ambas fallas y la dinamica de f; se muestra en la
Fig.3-34.
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Figura 3-34.: Fallas en sensores del proceso de fermentacion alcohélica.

La falla fo se presenta en el hora 256 en forma de escalén con un valor de uno y en la hora 260 se
presenta un nuevo cambio en escalén positivo de un valor de uno, llevando a un valor de dos a la
falla, el cual permanece hasta la hora 264 instante en que regresa a cero. En la hora 276 se presenta
nuevamente la falla fo en forma de escalén con un valor de uno y en la hora 280 se presenta un nuevo
cambio en escalon positivo de un valor de uno, llevando a un valor de dos a la falla, el cual permanece
hasta la hora 284 instante en que regresa a cero. Por otra parte, la falla f3 se presenta en el hora 256
en forma de escalén con un valor de dos y en la hora 260 se presenta un nuevo cambio en escalén pero
ahora negativo de un valor de uno, llevando a un valor de uno a la falla, el cual permanece hasta la
hora 264 instante en que regresa a cero. En la hora 276 se presenta nuevamente la falla f3 en forma de
escalén con un valor de dos y en la hora 280 se presenta un nuevo cambio en escalén negativo de un
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3. Neurolocalizacion de fallas

valor de uno, llevando a un valor de uno a la falla, el cual permanece hasta la hora 284 instante en que
regresa a cero. En cambio la falla f; se presenta una vez, iniciando en la hora 276 en forma de escalén
con un valor de 0,2 y que permanece con ese valor hasta la hora 284. Derivado de lo anterior, las fallas
f2 v f3 se presentan simultaneamente en la hora 256 con una dinamica diferente, pero terminan ambas
en la hora 264. Por ultimo, las tres fallas coinciden de la hora 276 a la hora 284, con las dindmicas
mencionadas anteriormente.
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Figura 3-35.: Neurolocalizacion de fallas en sensores del proceso de fermentacion alcohélica.

La neurolocalizacién de las fallas fo y f3 cuando se presentan de forma simultanea y cuando se
presentan las tres fallas de forma simultdnea, se muestra en la Fig. 3-35. En dicha figura se muestran
tres graficas, en la primera se representa la alarma a; que corresponde a la falla fi. En la segunda
grafica se presenta la alarma ao, la cual corresponde a la falla fo; y en la tercera gréfica se presenta
la alarma as que corresponde a la alarma f3. Note que cuando se presenta las falla fo y f3 de forma
simultdnea, la alarma as se manifiesta en el instante que se presentan dichas fallas, pero solo por un
instante de tiempo; mientras que la alarma as si se manifiesta y mantiene cuando se presentan ambas
fallas. Las alarmas as y a3 se mantienen apagada y encendida, respectivamente, durante el periodo
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3.5. Sistema neurolocalizador de fallas en sensores y actuadores

comprendido al primer escalén de las fallas fs y f3. En cambio cuando se presenta el segundo escalon
en ambas fallas en la hora 260, la alarma ay cambia de apagada a encendida y la alarma a3 cambia de
encendida a apagada. Estas acciones (encendido y apagado) de las alarmas ay y a3 se repiten cuando
se presentan de forma simultanea las tres fallas f1, fo v f3, mientras que la alarma a; se mantiene
encendida durante el tiempo que ocurren dichas fallas.

Cuando se presentan las fallas fo y f3 de forma simultanea, el sistema neurolocalizador de fallas
no mantiene la accién de encendido de las alarmas as y as de forma correcta. Esto coincide con
los valores de las fallas, es decir, cuando la magnitud de una de la fallas es mayor a la otra falla, la
alarma correspondiente a la falla de mayor magnitud se mantiene encendida. Esto es debido al estrecho
acoplamiento que existe entre el estado x5 y xg del modelo no lineal por su balance de energia como
se especifica en la 2.5.1.
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Figura 3-36.: Dinamicas sobre puestas de las alarmas aq, as y as.

En la Fig.3-36 se muestran las dinamicas sobre puestas de las alarmas a1, as y as, esto con el fin de
clarificar la explicacién de como actian el sistema neurolocalizador de fallas cuando se presentan en
conjunto las fallas fo v f3. En color negro y con el simbolo de suma se muestra la accién de la alarma
as, en color azul y con una linea seccionada se muestra la accion de la alarma ao, por ultimo la accién
de la alarma as se muestra con una linea punteada en color rojo. En la grafica de la Fig.3-36 solo
se muestran las acciones de las alarmas a2 y as, en ellas se puede apreciar que en el primer instante
en que se presentan las fallas fo y f3 el sistema neurolocalizador emite la acciéon de encendido de
ambas alarmas, pero la alarma as solo dura un pequeno instante de tiempo mientras que la alarma
a3 mantiene la accién correcta, hasta la hora 260 que se presenta el cambio en escalén de las fallas
f2 v f3. En ese momento la falla fs tiene un cambio positivo y la falla f3 tiene un cambio negativo,
ocasionando que la magnitud de la fs sea mayor a f3. Con ello, las acciones de las alarmas as y as
cambian de accién, es decir, de estar encendida la alarma as pasa a estar apagada y la alarma as de
estar apagada pasa a encendida.

101



3. Neurolocalizacion de fallas

3.5.3. Sistema neurolocalizador ante la presencia de la falla f; en el
actuador F.

En la siguiente simulacion se analiza el desempeno del sistema neurolocalizador ante la presencia de
la falla fy4, la cual incide en el actuador que ejerce sobre el flujo de enfriamiento a la chaqueta térmica
F,.

Simulacién 3.7 Neurolocalizacion de la falla f;

El objetivo de esta simulacién es la neurolocalizacion de la falla f; mediante el sistema neurolocaliza-
dor. Para ello, la falla es inducida en la senal de control F, del proceso de fermentacién alcohdlica. La
dindmica de la falla f4 y la repercusién que tiene en F, se muestra en la Fig.3-37. En la hora 165 se
presenta por primera vez f4, en forma de escalén con una magnitud de uno, valor que mantiene hasta
la hora 167,5 instante en que se presenta un segundo escalén de igual magnitud llevando a la falla a
un valor de dos, el cual se mantiene hasta la hora 170 instante donde se presenta un escalén negativo
de una magnitud de —2, el cual lleva a cero el valor de la falla. La falla se vuelve a presentar una
segunda vez con una dindmica semejante en la hora 210 y terminando en la hora 215. Acompanada a
la falla f; una senal de ruido también se introduce en el actuador F,, la cual inicia una hora antes de
la falla y termina una hora después, con una magnitud que oscila entre £0,1. Las condiciones iniciales

para esta simulacién son las mismas que en la simulacién 3.4
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Figura 3-37.: Dinamica de la falla f; y su repercusion en F,.

En la Fig.3-38 se muestra la estimacion del modelo no lineal del proceso de fermentacién alcohélica
a través de la red neuronal uno. Los estados no lineales x1, x2, 3, 4 y =5 son estimados de manera
correcta mediante los estados :%{%N AL i“gN AL £3RN Al J%fN Al y :i'5RN Al a1n cuando se presenta la falla
f1. Por ejemplo, en la hora 165 la falla f4 se presenta por primera vez derivado de ello el estado no
lineal zg tiene un cambio en su dindmica, mientras que la red neuronal uno trata de estimar a dicho
estado como se muestra en el estado neuronal #8V41. Esta estimacién genera un error dado que no
se logra estimar de forma correcta. Por lo tanto, mediante la red neuronal uno solamente se genera
un error de estimacién eé%N Al “e] cual se utiliza para la neurolocalizacién de la falla fy.

102



0.696

3.5. Sistema neurolocalizador de fallas en sensores y actuadores

Concentracién de levadura [cx]

\ —
" wnmn RNA! éy
0.604 4
\
0.692 | ‘\
. "
3 0.69 | \*
SN

0.688 [
\

0.686
\'/ \'~‘~r
o84 . . . . . . . . . .
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Tiempo (h)
Concentracion de glucosa [cg]
341y
o
N i}
34 /’ I"’\“./”
/ —
/ sens RNA' i
339} /
= I 4
E /
g3 J
s |
© -
sartf
~
336 i'
235 . . . . . . . . . )
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Tiempo (h)
Temperatura del reactor [T}
25.08 F
O T
25.07 ﬁ I suss RNA'T,
mp H ‘
25.06 l\ ! 3
A I . ®
it
2505} H |
S 25.05 I “ i \
= . i\
& 2504t I \_ - ‘\
\ n \ ! .
25.03 \ I \ i \
3 : \ & \
i N \,
25.02 M ~
*\'ﬁcj Q\'ﬁ
2501 . . . . . . . . . .
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300

Tiempo (h)

24.142

24.138

Concentraciéon del producto (etanol) [cp]

- ip

senn RNA' ép

2414i-
N
A

_ 24.136 - \
Soasaf \-
5 \
© -
24132
\
24.13 \t
) \ an T,
.. /’ '\.f ’\.\
24.128 S~ oy
20126 . . . . . . . . . .
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Tiempo (h)
Concentracién de oxigeno [co,]
86721
-
8.671 F /”'—'l ‘,9’5
H
867 / i ‘/’l /
8.669 / i ,/ i /
= 8668 | = ! .
~ = (o,
58_667, ! ! I ! snmn RNA' &,
$ TR
8.666 s ] . 2
8.665 I s I -’
8.664 - v ! s
8.663 g
6,662 . . . . . . . . . )
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Tiempo (h)
Temperatura de la chaqueta térmica [T
2517
- T
LN 5
N sszs RNA'T
25.05 - ‘\Q i A -
N - W
§'—r—. | .‘.I Py
25¢ 1\ .
- I H
— i ]
b L] au
S 24951 'I k'
= E
=
249 !
24.85 f
\ ]
48 . . . . . . . . . )
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300

Tiempo (h)

Figura 3-38.: Estimacion del proceso no lineal con falla en el actuador F,. mediante la red

neuronal uno.

Los residuos generados a partir de la estimacion del proceso no lineal mediante la red neuronal uno
son presentados en la Fig.3-39. Dichos residuos se obtuvieron mediante la siguiente expresién:

Ty = |$iNL - xiRNA|

(3-79)
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RNA1 ,.RNAl1 _.RNA1l RN A1
1 » T , T3

Observe que los residuos r y Ty son iguales a 0. El residuo r#V4! obtenido de

la diferencia de |z5 — 25V AL presenta minimas variaciones cuando incide la falla f4. El residuo en el

que se refleja la falla es en rfV4! obtenido mediante la diferencia de |z — 25V4!|, el cual es evaluado
mediante un umbral establecido a priori. Asi cuando el residuo rebasa el umbral se genera un sintoma

el cual es utilizado para neurolocalizacién de la falla f4.
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Figura 3-39.: Residuos generados por la estimaciéon mediante la red neuronal uno.
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Note que cuando se presenta el primer escalén de la falla f4 el neurolocalizador emite la senal de

alarma a4 de inmediato y la mantiene activa de forma correcta hasta que termina la primera aparicién

de la falla. De manera similar ocurre cuando se presenta por segunda vez dicha falla.
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Figura 3-40.: Sintomas generados por la estimacion mediante la red neuronal uno.

Independientemente si la sefial tiene cambios positivos o negativos, la neurolocalizacién de la falla f,

se lleva a cabo en el mismo instante de tiempo que se presenta dicha falla y una alarma se emite para
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informacién del operario como se muestra en la Fig.3-41.

Neurolocalizacion de la falla f;
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Figura 3-41.: Neurolocalizacion de fallas en actuadores del proceso de fermentacién alcohdlica.

Por ltimo, la red neuronal dindmica propuesta en la Ec.(3-54) al tener acceso a los estados del pro-
ceso puede reconstruir los estados no lineales del proceso de fermentacion alcohélica como se muestra
en la Fig.3-38. Posteriormente, se generan los residuos mediante la comparacién de los estados del
proceso no lineal y los estados aproximados mediante la red neuronal dindmica como se muestra en
la Fig.3-39, los cuales son evaluados mediante un umbral establecido por el disenador. Finalmen-
te, la neurolocalizaciéon se muestra en la Fig.3-41, donde la falla f; afecta inicamente al actuador
correspondiente al estado no lineal xg.
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3.5. Sistema neurolocalizador de fallas en sensores y actuadores

3.5.4. Sistema neurolocalizador ante la presencia de fallas en sensores y
actuadores
En esta seccion el desempeno del sistema neurolocalizador cuando se presentan de forma simultanea

las fallas en los sensores z1, x5 y g y en el actuador F, es llevado a cabo, tal caso se muestra en la
siguiente simulacién.

Simulacién 3.8 fallas en sensores (z;, =5 y 75) y actuadores (F.)

El objetivo de esta simulacion es el analizar la respuesta del sistema neurolocalizador de fallas cuando
se presentan las fallas f1, fo, f3 y f1 de forma simultdnea. Para ello, las fallas son inducidas al proceso
de fermentacion alcohdlica y cuya dindmica se muestra en la Fig.3-42.
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Figura 3-42.: Dinamicas de las fallas fi, fa, f3y fa.

Todas las fallas tienen su primera aparicién en la hora 200. Por ejemplo, la falla f; comienza en forma
de escalén con una magnitud positiva de 0,1; mientras que las fallas fs y f4 comienzan con un escalén
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positivo de magnitud 1; por otra parte la falla f3 comienza con un escalén positivo de magnitud 2,
todas mantienen esta dindmica hasta la hora 205. Hora en la cual, tienen un nuevo cambio en su
dindmica, en la falla f; se presenta un escalén de una magnitud positiva de 0,1 llevando el valor de
la falla a 0,2; mientras que las fallas fo y f4 tienen un nuevo cambio en forma de escaléon positivo
de una magnitud de 1 llevando el valor de la falla a 2; por otra parte la falla f3 tiene un cambio de
escalén negativo de magnitud —1, todas mantienen esta dindmica hasta la hora 210. En dicha hora
todas las fallas regresan a un valor de cero. Todas las fallas se vuelven a presentar una segunda vez
con dindmicas semejante, esta vez en la hora 250 y terminando en la hora 260. Acompanada a cada
falla una senal de ruido es inducida, la cual empieza cinco horas antes de cada falla y termina cinco
horas después de cada falla.

Esta simulacién es semejante a la simulacion 3.6.2, donde se analiz6 el desempeno del sistema neuro-
localizador cuando se presentaron simultdneamente las fallas fi, fo y fs3, la variante consiste en que
aunado a las tres fallas mencionadas también se presenta la falla fy. Por lo tanto, el sistema neuro-
localizador estd utilizando las dos partes del sistema neurolocalizador fallas, es decir, trabaja para la
parte enfocada a la deteccién de fallas en actuadores y sensores, asi como la red neuronal mostrada en
la Fig.3-27 que es la encargada de la localizacién de fallas para posterior emitir una alarma en caso
de ser necesario.

En la Fig.3-43 se muestran las dindmicas de las alarmas a1, as, a3z y a4 emitidas por el sistema neuro-
localizador al presentarse las cuatro fallas de forma f1, fo, f3 vy f1 de forma simultanea. La respuesta
del sistema neurolocalizador mediante la alarma a; al presentarse la falla f; se muestra en la grafica
superior izquierda de la Fig.3-43, en ella se puede apreciar que el neurolocalizador emite de forma
correcta la alarma cuando se presenta por primera vez dicha falla, en la segunda vez que se presenta
la falla f1 la alarma aq solo se apaga por un pequeno instante.

Las alarmas a9 y a3 al presentarse las fallas fo y f3, no mantiene la accion de encendido de las alarmas
as v ag de forma correcta. Esto coincide con los valores de las fallas, es decir, cuando la magnitud
de una de la fallas es mayor a la otra falla, la alarma correspondiente a la falla de mayor magnitud
se mantiene encendida. Esto es debido al estrecho acoplamiento que existe entre el estado x5 y x4
del modelo no lineal por su balance de energia como se especifica en la 2.5.1. Es decir, se mantienen
apagada y encendida, respectivamente, durante el periodo comprendido al primer escalén de las fallas
f2y f3,y en el segundo escalén la alarma as cambia de apagada a encendida y la alarma ag cambia de
encendida a apagada. Estas acciones (encendido y apagado) de las alarmas as y a3 se repiten cuando
se presentan nuevamente las fallas.

El sistema neurolocalizador para la falla f; realiza la accién correcta mediante la alarma a4, solo se
genera un pequeno cambio cuando de encendido a apagado derivado del efecto de la falla fo en el
estado no lineal x5 mismo estado en que repercute de forma indirecta la falla fy.

108



3.5. Sistema neurolocalizador de fallas en sensores y actuadores
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Figura 3-43.: Dinamicas de las alarmas correspondientes a la neurolocalizacion de las fallas

Jis fo, [3y [fa

El sistema neurolocalizador de fallas tiene un desempeno adecuado al presentarse de forma simultanea
puesto que logra emitir las alarmas correspondientes que indican al operador donde estan ocurriendo
las fallas y asi se tomen las medidas necesarias y pertinentes.
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CAPITULO 4

Conclusiones generales

4.1. Conclusiones

En esta tesis se desarrollé un sistema neurolocalizador de fallas para sensores y actuador de un proceso
de fermentacion alcohdlica. Las conclusiones del disefio y pruebas realizadas al sistema neurolocalizador
de fallas se escriben a continuacién en el orden que se presentaron los capitulos de esta tesis.

= En el capitulo 1 seccién 1.3 se present6 el estado del arte referente a los trabajos de que abordaron
los temas de deteccion y localizacion de fallas mediante la teoria de los sistemas Takagi-Sugeno,
los observadores de estado y mediante redes neuronales. Dichos trabajos permitieron establecer
la oportunidad de conjuntar la teoria de los sistemas T-S y las redes neuronales. Puesto que
la tendencia es crear sistemas hibridos para resolver los retos de seguridad y produccion en los
procesos industriales actuales.

= El capitulo 2 se dividié en cinco partes abarcando la teoria necesaria para la elaboracion del
sistema neurolocalizador. La primera parte aborda los dos principales métodos para la elabora-
cién de una representacion Takagi-Sugeno a partir del modelo no lineal del proceso o sistema.
Para ello, se desarrollaron ejemplos académicos con los cuales se mostré la metodologia para la
obtencién de una representacién T-S de un modelo no lineal mediante el enfoque del sector no
lineal y el de linealizacion.

En la segunda parte se analiz6 el diseno de observadores difusos T-S, con el fin de establecer
un banco de observadores que fuese capaz de proporcionar informacién 1util para fallas en par-
ticular. A partir del andlisis de observabilidad del modelo no lineal del proceso de fermentacion
alcohdlica, se propuso un banco de observadores generalizados difusos con el propédsito de gene-
rar residuos para la deteccion y localizacién de fallas en sensores.
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112

El estudio de las redes neuronales se abordé en la parte niimero tres, del cual se desprende una
estructura de una red que puede abordar por ella misma la deteccién y localizacién de fallas en
sensores, proceso y actuadores, si se cumplen con las condiciones necesarias de diseno como la
estabilidad y el acceso a los estados del proceso.

En la cuarta parte se mencionaron los tipos de fallas y conceptos utilizados en las tareas de

deteccidn, localizacion, identificacién, diagnodstico asi como del control tolerante a fallas.

Por dltimo, en la seccion 2.5 se establecié el modelo no lineal del proceso de fermentacion
alcohdlica. Inmediatamente después se llevé a cabo la version difusa del mismo mediante el
enfoque del sector no lineal de los sistemas T-S. El modelo T-S resultante reproduce adecuada-
mente la dindmica del proceso no lineal original. Esto se debe a que, técnicamente, el modelo
no lineal original se transforma en una nueva representacién que consiste en modelos locales
interpolados por funciones de ponderacion en funcién de los estados originales. Este modelo fue
sometido a una serie de pruebas en lazo abierto y la principal prueba fue cuando se disené un
control de temperatura del proceso de fermentacién alcohdlica. La particularidad del disefio en
el controlador es que se basa en la representacién T-S obtenida. La principal ventaja de este
enfoque es que no es necesario linealizar o identificar el modelo para el diseno del controlador,
con el consiguiente beneficio de preservar el rendimiento del controlador en un amplio rango
de operacion del proceso. El rendimiento del controlador se evalué mediante simulaciones que
demuestran que el resultado del diseno del controlador fue una ley de control robusta ante los
cambios en la trayectoria y suave a la hora de ejercer sobre la variable manipulada. Se pue-
de concluir que los controladores disefiados en el marco de los sistemas T-S representan una
alternativa viable y confiable a los enfoques no lineales y que el enfoque T-S permite utilizar
herramientas tedricas para procesos complejos no lineales que originalmente fueron concebidos
para sistemas lineales.

El diseno del sistema neurolocalizador se abordd en el capitulo 3, el cual consta de dos partes.
La primera se enfoca en extraer los sintomas de fallas en particular para la construccion de la
matriz y la segunda parte consiste de una red neuronal que utiliza como entrada dicha matriz

para evaluarla y emitir una alarma de acuerdo a la presencia de las fallas.

El sistema neurolocalizador fue sometido a pruebas en diferentes simulaciones de las cuales se
establece que el rendimiento del sistema neurolocalizador es correcto cuando se presentan las
fallas f1, fo, f3 v fa por separado y cuando se presentan en conjunto f1 y fs, asi como f1 y fs.
Mediante las alarmas a1, a2, ag y a4 el sistema neurolocalizador indica el sensor o actuador que
esta fallando, con lo cual el operador puede tomar las decisiones adecuadas para mantener la
seguridad y confiabilidad del proceso. Sin embargo, cuando se presentan en conjunto las fallas
fo y f3 de forma simultanea el sistema neurolocalizador no es capaz de distinguir entre una falla
y otra. Esto es debido al fuerte acoplamiento que existe entre los estados donde inciden dichas
fallas. De igual forma sucede cuando todas las fallas se presentan simultdneamente.



4.2. Ventajas y limitaciones de esta tesis doctoral

La red neuronal que forma parte del sistema neurolocalizador para la toma decisiones y emitir
las alarmas de cada falla en particular, permite neurolocalizar fallas tanto en los sensores del
proceso como en el actuador indicado.

4.2. Ventajas y limitaciones de esta tesis doctoral

Las ventajas de este tema de tesis son mostradas a continuacion:

= La representacién del modelo no lineal de fermentacién alcohdlica para fines de control au-
tomatico mediante los sistemas Takagi-Sugeno. Puesto que a partir de ella se puede disenar
mediante la teoria de sistemas lineales diferentes estrategias de control, sistemas de deteccion,
localizacion, diagndstico y control tolerante a fallas.

= El lazo de control de temperatura del reactor que se disené en base al modelo T-S obtenido.

= La compaginacion de los sistemas T-S y las redes neuronales artificiales para el diseno del
sistema neurolocalizador de fallas.

= Fl disefio de un banco de observadores generalizados. Lo cual, permite visualizar el desarrollo
de un sistema de control basado en un observador de los que conforman a dicho banco de
observadores.

= El diseno de la red neuronal dindmica, la cual puede servir como base para el disefio de contro-
ladores o estimadores neuronales de procesos no lineales como el de la fermentacién alcohdlica.

= FEl sistema neurolocalizador, a pesar de sus limitaciones proporciona de manera correcta y rapida
la senal de deteccion y localizaciéon de las fallas. Con lo cual, el operario puede tomar la decisiéon
que él considere adecuada para mantener el buen funcionamiento en el proceso de fermentacion
alcohdlica.

Las limitaciones que presenta este tema doctoral son:

= El no poder neurolocalizar de forma correcta la presencia de las fallas fs y f3 cuando se presentan
simultdneamente.

= El establecer un valor fijo de los umbrales y no uno adaptable.

4.3. Trabajos futuros

A partir de este tema de tesis, pueden generarse nuevas investigaciones y trabajos futuros como los
siguientes:

= La inclusién de un umbral adaptable en el banco de observadores.

= El diseno de observadores que permitan la estimaciéon de ciertos parametros que se asumen como
medibles.
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El control mediante la estimacion de variables no medibles.

El control del sustrato con fines de mantener una produccién constante.

El diseno de un control tolerante a fallas tanto en sensores como en actuadores.

El diseno de una RNA que permita la estimacién de los estados no medibles.

El control Neuronal del proceso de fermentacién alcohdlica.
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APENDICE A

Anexo A: Términos variables de las matrices A(z) y B,(x)
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APENDICE B

Anexo B: Disefio de los observadores O3, O* y O°

B.1. Diseio del observador O® correspondiente a al matriz
7

El disefio del observador O? se basa en la primera matriz C' obtenida del anélisis de observabilidad
del modelo no lineal del proceso de fermentacién alcohdlica, la cual se reescribe en la Ec.(B-2) y que
llamaremos Cf Por lo tanto, a partir de ello y del observador presentado en la Ec.(3-30), el modelo
matematico que representa al observador O3 es:

16
i’ = Z(bi(é)(/liiﬁ?’—i—BmFC—i-L?(y—@]?’)) + BpoFip + E )
i=1 -

g?) — 013:%3
donde A;, By;, Bny, v E son matrices de dimensiones adecuadas que conforman al modelo T-S denotado

en la Ec.(3-17), 23 es el vector de estados estimados y §° las salidas del observador O®, que corresponde
a la matriz C3 denotada en la Ec.(3-40).

100000
010000

C3=1001000 (B-2)
0007100
0000 1 0|

A partir de la matriz Cf’, note que los estados medibles del proceso en el diseiio del O3 son z1, xa,
T3, T4, T5 y el no medible es x¢. Por lo tanto, en el disefio del observador, las variables programadas
21,22, 23y 24 descritas en la Ecs.(3-3), (3-4), (3-5) y (3-6), respectivamente, tnicamente la variable
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B. Anexo B: Disenio de los observadores O3, O* y O°

programada z4 debe de ser reconstruida dado que depende del estado no medible xg. Entonces, la
estimacién de la variable programada Z4 tiene que ser utilizada en el observador, y la Ec.(3-35) puede
ser satisfecha con g = 1. De modo que, para el cdlculo de las ganancias del O? las condiciones
dadas en la Ec.(3-36) pueden ser transformadas en LMI mediante el siguiente cambio de variable
ME’ = PSL?, i=1, 2, ---, m, de tal manera que las nuevas condiciones son:

H(P?A; — MPLY)) < —Q?

<Q3—u21 PB)ZO

pP3 I
parai =1, 2, ---, m. Recordemos que m = 16, de acuerdo al modelo T-S obtenido en la Ec.(3-17).

(B-3)

Por lo tanto, las ganancias del observador son encontradas resolviendo las LMI mencionadas en la
Ec.(3-43) mediante el Toolbox de Yalmip para MatLab 2014b Lofberg (2004). Las ganancias obtenidas
son:
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El desempeiio del observador O3 es evaluado en la siguiente simulacién:
Simulacién B.1 Desempeino del observador O ante la presencia de las fallas fi, fo y f3.

Los objetivos de esta simulacién son:

1. El anélisis del desempefio del O3 ante la presencia de fallas.

2. La evaluacion de los errores de estimacion mediante umbrales.

3. Una estructuracion de sintomas afines a fallas en particular.

Con el fin de mostrar el desempefio del observador O3 ante la adicién de las fallas mostradas en la
Fig3-13, éstas son anadidas al modelo no lineal del proceso de fermentacion alcohdlica. Las condicio-
nes iniciales para el modelo no lineal y el observador O son las mismas que se dieron en la simulacién
3.2.1, las cuales se reescriben a continuacién.

i(0) = [21 g 3 24 x5 6]7 = [0,904677 12,515241 29,738924 3,106953 29,573212 27,053939]7 (B-4)

y para el O3 son:

s ag)" = 10,710 27 2,8 27 25]" (B-5)

En la Fig.B-1 se muestra la respuesta de ambos modelos ante la presencia de fallas. La linea continua
en color azul representa las dindmicas de los estados del proceso no lineal, mientras que la linea
punteada en color rojo representa los estados estimados por el O3.
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Figura B-1.: Dindmicas del modelo no lineal y del observador O? ante la presencia de fallas.

La sensibilidad del O3 a las fallas se aprecia en el instante que se presenta la falla f3. El estado

observado i“g del O3 no es estima la falla y con ello se genera una diferencia, es decir el O3 muestra
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B. Anexo B: Disenio de los observadores O3, O* y O°

sensibilidad a f3.

Note que, cuando se presenta la falla fo en el estado no lineal x5 el observador la estima de manera
adecuada mediante el estado observado aﬁg, pero esa estimacién provoca un cambio en la dindmica
del estado observado #3 como se aprecia en la Fig.B-1. Este efecto es derivado del balance de energia
del modelo no lineal del proceso de fermentacién, del cual se dieron los pormenores en la observacion
2.5.1. Por otro lado, la falla f; que incide en el estado no lineal x; es estimada de forma correcta por
el observador O3 mediante el estado observado 43.

El error de estimacién se calcula mediante la Ec.(3-46), la cual se escribe a continuacion:

el = xy — 1] (B-6)

3
Y

mostrada en dicha figura es el residuo de cada error e

es evaluado mediante un umbral, como se muestra en la Fig.B-2. La

sefal de evaluacién 3 3 es decir para el error

v v
e3 = 21 — 33 = r$ se tiene la sefial 3. De manera similar las sefiales de evaluacién 73, 73, 73, 73 y r§

Cada error de estimacién e

son obtenidas.
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Figura B-2.: Dindmica de los errores de estimacién e? del O°.

El valor del umbral de evaluacién es establecido de manera a priori, por el disenador. Es decir, el

disenador cuenta con los conocimientos necesarios y suficientes obtenidos ya sea de manera analitica o
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empirica para establecer el valor de un umbral para cada senal de evaluacién. Asi, cuando un umbral
es superado por una sefial de evaluacién se genera un sintoma en particular. Por ejemplo, cuando se
presentan la falla f3 su umbral es superado por su senal de evaluacién y se genera el sintoma sg, como
se muestra en la Fig.B-3.
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Figura B-3.: Sintomas s} generados a partir de la evaluacién de los errores de estimacién €.
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B.2. Disetio del observador O* correspondiente a la matriz C}!

En la Fig.B-3 se muestra la dindmica de los sintomas s%f obtenidos mediante el andlisis de la senal
de evaluacién o residuo r,?;. La diferencia de un residuo y un sintoma, es que el sintoma mantiene un
valor constante durante el tiempo en que el residuo supera el umbral establecido para él, aunque el
valor del residuo varie durante este tiempo. Es por ello que las dinamicas de los 53T mostrados en la
Fig.B-3 mantiene dos valores 0 o 1. Cuando el valor un es 1 indica la presencia de una falla y en caso
contrario 0 indica que no existe falla. Por ejemplo, cuando 5% vale 1 indica la presencia de la falla fs.

B.2. Diseiio del observador O* correspondiente a la matriz
C;

A diferencia del disefio del observador O3, el disenio del observador O* parte de la matriz Cf, la cual
se reescribe en la Ec.B-8. Esto con el fin de formar el banco de observadores como se muestra en la
Fig.3-7. Por lo tanto, a partir de la matriz C’,fl y del observador presentado en la Ec.(3-30), el modelo
matematico que representa al observador O? es:

16
i =3 68 (A" + BusFo+ Ly~ 5Y) + BusFin + E (B-7)
i=1 _

g3 _ C;ljll
donde A;, By;, Bny, v E son matrices de dimensiones adecuadas que conforman al modelo T-S denotado

en la Ec.(3-17), 2* es el vector de estados estimados y §* las salidas del observador O* corresponde a
la matriz C} denotada en la Ec.(3-40) y que se reescribe a continuacién:

8l

Il
oo oo
oo o~ o
c o~ oo
o~ o oo
o oo oo
_ o o oo

—

¥

o0

SN—

A partir de la matriz C;l, note que los estados medibles del proceso en el disenio del O* son 1, x,
T3, T4, Te ¥ €l no medible es x5. Por lo tanto, en el disefio del observador, las variables programadas
21,22, 23 y 24 descritas en la Ecs.(3-3), (3-4), (3-5) y (3-6), respectivamente, tinicamente la variable
programada z; debe de ser reconstruida dado que depende del estado no medible x5. Entonces, la
estimacion de la variable programada Z; tiene que ser utilizada en el observador, y la Ec.(3-35) puede
ser satisfecha con p = 1. De modo que, para el célculo de las ganancias del O* las condiciones
dadas en la Ec.(3-36) pueden ser transformadas en LMI, mediante el siguiente cambio de variable
Mi4 = P4L§, i1=1, 2, ---, m, de tal manera que las nuevas condiciones son:

H(PAY - MPLY)) < -Q*
Ot — MQI pt )

>0

P4 I
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B. Anexo B: Disenio de los observadores O3, O* y O°

parai=1, 2, ---, m, siendo m = 16. Por lo tanto, el clculo de las ganancias para el O* es mediante
la solucién las LMI formuladas en la Ec.(3-43) mediante el Toolbox de Yalmip para MatLab 2014b
Lofberg (2004). Las ganancias obtenidas son:

[ 95,17
14,12
—38,65
0,46
—0,69
| —0,69

[ 95,17
14,12
—38,66
0,46
~0,69
| —0,69

95,17
14,12

—38,64
0,46
—0,69

| 0,69

© 95,82
14,09
—38,67
0,46
—0,69
| —0,69

[ 95,20
14,07
. —38,67
0,46
—0,69
| 0,69
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14,12
89,83

—0,43

0,23
0,08
0,09

14,12
89,83

—0,42
0,23
0,08
0,09

14,12
89,66

~0,43
0,23
0,08
0,09

14,09
89,66

—0,43
0,23
0,08
0,09

14,07
89,66

—0,43
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0,09
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91,66
—0,21
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89,32
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0,74
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48,23
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0,46
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0,46
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48,18
0,71
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0,46
0,23
—0,21
48,14
0,71
0,72

—0,67
0,08
0,73
0,70
61,21
87,04 |

—0,67
0,08
0,73
0,70

189,05

90,26 |

—0,67
0,08
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190,54

96,04 |

—0,67
0,08
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0,70
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—0,67 ]
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0,70
56,44
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[ 95,17
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0,69
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0,46
~0,69
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0,74 0,71
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0,75 0,72
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0,74 0,71
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—38,67 0,46

—043 0,23
91,48 —0,21
~0,21 48,20
0,74 0,71
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—38,67 0,46
—043 0,23
89,31 —0,21
—0,21 48,21
0,74 0,71
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0,08
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0,70
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0,73
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93,00 |

—0,67
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56,76
86,62 |
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B.2. Disetio del observador O* correspondiente a la matriz C}!

95,20 14,06 —38,65 0,46 —0,67 ] 95,82 14,06 —38,64 0,46 —0,67 ]
14,06 89,66 —0,43 023 0,08 14,06 89,66 —0,43 023 0,08
4 _ | 3866 —043 9148 021 073 | , | 3865 -043 8929 021 0,73
=1 046 023 —021 4818 0,70 271 046 023 —021 4822 0,70
—0,69 0,08 0,74 0,71 52,56 —0,69 0,08 0,74 0,71 61,60
. —0,69 009 0,75 0,72 86,55 | —0,69 009 0,75 0,72 86,63
95,20 14,07 —38,65 0,46 —0,67 ] 95,20 14,08 —38,65 0,46 —0,67 ]
14,07 89,66 —0,43 023 0,08 14,06 89,83 —0,43 023 0,08
4 _ | 3864 —043 8920 —021 073 | , | 3865 -043 8929 021 0,73
B 046 023 —0,21 4821 0,70 47 046 023 —0,21 4820 0,70
—0,69 0,08 0,74 0,71 66,10 0,69 0,08 0,74 0,71 64,10
. —0,69 009 075 0,72 86,77 | . —0,69 009 0,75 0,72 86,72 |
95,82 14,09 —38,64 046 —0,67 ] 95,82 14,09 —38,66 046 —0,67 ]
14,09 89,83 —0,43 023 0,08 14,09 89,83 —0,43 023 0,08
4 _ | -3865 —043 8920 021 073 | , —38,65 —0,43 89,29 —021 0,73
5701 046 023 —021 48,17 0,70 671 046 023 —021 48,19 0,70
—0,69 0,08 0,74 0,71 166,95 —0,69 0,08 0,74 0,71 166,82
. —0,69 009 0,75 0,72 8961 | . —0,69 009 0,75 0,72 8961 |

A partir de las ganancias obtenidas para O*. La siguiente simulacién muestra el desempefio del obser-
vador O* ante una sefial de control F. = 181/h y la presencia de las fallas f1, f2, y f3, cuya dindmica
se muestra en la Fig.3-13. Dichas fallas son las mismas que se utilizaron en la Simulacién B.1, donde
la falla f; se presenta en el sensor de la concentracion de la levadura x1; la falla fo corresponde al
sensor rs que mide la temperatura del reactor; y la falla f3 se presenta en el sensor xg que mide la
temperatura de la chaqueta térmica.

Simulacién B.2 Desempeio del observador O* ante la presencia de fallas fi, fo y f3.

Los objetivos de esta simulacion son:

1. El anélisis del desempeiio del O* ante la presencia de fallas.

2. La evaluacién de los errores de estimacion mediante umbrales.

3. Una estructuracion de sintomas afines a fallas en particular.

Con el fin de mostrar el desempefio del O* ante la adicién de las fallas mostradas en la Fig.3-13, éstas
son anadidas al modelo no lineal del proceso de fermentacién alcohdlica. Las condiciones iniciales para
el modelo no lineal y el observador son las mismas que se dieron para la simulacién 3.2.1.
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B. Anexo B: Disenio de los observadores O3, O* y O°

En la Fig. B-4 se muestra la respuesta del modelo no lineal en lineas continuas en color azul y la

dindamica del observador en lineas punteadas de color rojo.
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Figura B-4.: Dindmicas del modelo no lineal y del observador O* ante la presencia de fallas.

La sensibilidad del O? a las fallas se aprecia en el instante que se presenta la falla fo. El estado obser-
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B.2. Disetio del observador O* correspondiente a la matriz C}!

vado #3 no estima la falla y con ello se genera una diferencia, entre el estado no lineal z5 y el estado
estimado x%.

Cuando se manifiesta la falla f; en el estado no lineal x; el observador O la estima de manera co-
rrecta mediante el estado estimado 2. Sin embargo, cuando se manifiesta la falla f3 sobre el estado
no lineal g el observador estima de manera correcta la falla, mediante el estado observado Z¢. Pero
dicha estimacién, repercute en el estado estimado fc% creando un cambio en su dindmica con respecto
al estado no lineal x5 del modelo no lineal. Este cambio es derivado del estrecho acoplamiento del
balance de energia que presenta el modelo no lineal del proceso de fermentacion alcohdlica como se
menciono en la Observacion 2.5.1.

Por otra parte, como se menciond en la simulacién 3.2.1, el error de estimacién se calcula mediante
la Ec.3-46. Por lo tanto, se obtendran valores positivos y negativos. Por ejemplo, en el error e%, que
corresponde a la diferencia entre el estado no lineal x5 y el estado estimado :i'g se genera una primer
diferencia positiva en el instante que se presenta la falla fo y con ello se puede generar una senal de
evaluacién o residuo; sin embargo, cuando se presenta la falla f3 la diferencia es negativa y se evita
una falsa alarma. Es importante evitar las falsas alarmas, puesto que pueden generar falsos sintomas
y con ello falsas localizaciones de fallas. Otro punto es que si la falsa alarma pertenece a una falla que
al ocurrir se dé la orden del paro en el desarrollo del proceso de fermentacién alcohdlica causard la
pérdida del producto.

4
v

mostrada en dicha figura es el residuo de cada error e

La evaluacién de los errores e- se realiza mediante umbrales como se muestra en la Fig.B-5. La

senal de evaluacién rfy, i,
4

e} = 21 — 2] = r} se tiene la sefial 7{. De manera similar las sefiales de evaluacién 73, 73, 74, 78 y 4

es decir para el error

son obtenidas.
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B. Anexo B: Disenio de los observadores O3, O* y O°

0.2

Senal de evaluacién 7}

0.15

0.1rf

0.05

r

-0.05

-01f

1
)

——umbral

1 1 1 1 1 1 1 1 i

-0.15 L
100 120

140 160 180 200 220 240 260 280 300
Tiempo (h)

Senal de evaluacién 73

1
T3

0.06

0.04

0.02

e
.......... r3

umbral

151

0.5

140 160 180 200 220 240 260 280 300
Tiempo (h)

4
5

Senal de evaluacion r

-4
5

oy
umbral

TR e

05F

2

—
0 a—h
2

178 180 182

1 1 1 1 1 1 1 1 i

-15 L
100 120

140 160 180 200 220 240 260 280 300
Tiempo (h)

0.25

0.2

0.15

0.05

Senal de evaluacion r§

r
Ty

——umbral

0.05 . . . . . . . . . .
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Tiempo (h)
Senal de evaluacién 7}
05
........... )
umbral
04
03
T oo2r
01f ;
Y P —— (T
01 . . . . . . . . . .
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Tiempo (h)
Senal de evaluacién 7§
25
1
........... i
2r =——umbral
15F
1F
P o5f
R -
0.5
-1F
15 . . . . . . . . . .
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300

Tiempo (h)

Figura B-5.: Dindmica de los errores de estimacion e del O*.

El valor del umbral de evaluacion es establecido de manera a priori, por el disenador. Recordemos que

si el disenador cuenta con los conocimientos necesarios y suficientes puede establecer el valor de un um-
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B.2. Disetio del observador O* correspondiente a la matriz C}!

bral para cada senal de evaluacién. Asi, cuando un umbral es superado por una senial de evaluacién se

genera un sintoma en particular. Por ejemplo, cuando se presenta la falla fo su umbral de la falla es su-

perado por su respectiva senal de evaluacién y se genera el sintoma sé, como se muestra en la Fig.3-19.
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B. Anexo B: Disenio de los observadores O3, O* y O°

En la Fig.B-6 se muestra la dindmica del sintoma 34T obtenido mediante el andlisis de la senal de
evaluacién o residuo rf4y. Las dinamicas de los s‘%f muestran que solo se mantienen dos valores 0 o 1,
y cuando el valor un es 1 indica la presencia de una falla, en caso contrario el valor 0 indica que no
existe falla. Por ejemplo, cuando s% vale 1 indica la presencia de la falla fs.

B.3. Diseio del observador O°

A diferencia del disenio de los observador O% y O%, el disefio del observador O° parte de la matriz C’f,
la cual se reescribe en la Ec.B-11. Esto con el fin de formar el banco de observadores como se muestra
en la Fig.3-7. Por lo tanto, a partir de la matriz 02-5 y del observador presentado en la Ec.(3-30), el

modelo matemaético que representa al observador O° es:
16
#° =" ¢i(2)(Aid® + ByiFe + L (y — §°)) + BuoFin + E
=1 (B-10)
:g5 — Cf.@S
donde A;, By;, By, v F son matrices de dimensiones adecuadas que conforman al modelo T-S denotado

en la Ec.(3-17), 2% es el vector de estados estimados y 9° las salidas del observador O° corresponde a
la matriz C? denotada en la Ec.(3-40), la cual se reescribe a continuacién:

(B-11)

Q

(S}

I
o oo oo
oo oo
oo o r o
oo+~ oo
o~ o oo
_ o o o o

A partir de la matriz C’f’ , note que los estados medibles del proceso en el disefio del O° son x9, x3, 24,
x5y T¢ y €l no medible es z1. Por lo tanto, el diseno del observador, las variables programadas 21,22, 23
y 24 descritas en la Ecs.(3-3), (3-4), (3-5) y (3-6), respectivamente, no se debe de reconstruir ninguna
variable programada, dado que ninguna depende del estado no medible z;. Entonces, en el disenio
del observador O° la Ec.(3-35) puede ser satisfecha con y = 1. De modo que, para el cdlculo de las
ganancias del O° las condiciones dadas en la Ec.(3-36) pueden ser transformadas en LMI, mediante el

siguiente cambio de variable ]\@5 = P5LZ57 i=1, 2, ---, m, de tal manera que las nuevas condiciones
son:
H(PA? — MPLY)) < —Q°
5_ .5 5 ;
Q°—p’l P >0 (B-12)
p? I -
para i = 1, 2, ---, m, siendo m = 16. Por lo tanto, las ganancias para el O° son encontradas re-

solviendo las LMI formuladas en la Ec.(3-43) mediante el Toolbox de Yalmip para MatLab 2014b
Lofberg (2004). Las ganancias obtenidas son:
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38,22
95,69
—21,21
—1,74
1,16
~2.85
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~1,75
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B.3. Disenio del observador O°

40,08
104,54
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45,02
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9,68 110,73 |
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40,06
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~1,75
1,16
~2,85
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1,52
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2,30
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9,71
110,73

0,42
—2,81
—2,04

1,39
10,13
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0,42
—2.81
—2,04

1,39

9,70
110,73

A partir de las ganancias obtenidas para O°, la siguiente simulacién muestra el desempefio del obser-

vador ante la adicién de fallas en el proceso no lineal y con una senal de control F, = 181/h.

Simulacién 5.3 Desempeno del observador O° ante la presencia de las fallas fi, fo y f3.

Los objetivos de esta simulacién son:

1. El anélisis del desempefio del O° ante la presencia de fallas.

2. La evaluacion de los errores de estimacion mediante umbrales.

3. Una estructuracion de sintomas afines a fallas en particular.

Con el fin de mostrar el desempefio del O° ante la adicién de las fallas mostradas en la Fig.3-13, éstas

son anadidas al modelo no lineal del proceso de fermentacién alcohdlica. Las condiciones iniciales

para el modelo no lineal y el observador son las mismas que se dieron para la simulacién 3.2.1. En la

Fig.B-7 se muestra la respuesta tanto del proceso como del O° ante la presencia de fallas. De la cual,

las lineas continuas en color azul representan la dindamica del modelo no lineal y las lineas punteadas

de color rojo la dindmica del observador.
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Figura B-7.: Dindmicas del modelo no lineal y del observador O° ante la presencia de fallas.

La sensibilidad del O® a las fallas se aprecia en el instante que se presenta la falla f;. El estado obser-

vado #9 no estima la falla y con ello se genera una diferencia, entre el estado no lineal z; y el estado
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B. Anexo B: Disenio de los observadores O3, O* y O°

observado O7.

El observador O° no es sensible a las fallas fy v f3, dado que tiene acceso a los estados no lineales
x5 y x¢ donde repercuten respectivamente dichas fallas, las cuales son estimadas de manera correcta
como se aprecia en la Fig. B-7.

5
v

mostrada en dicha figura es el residuo de cada error e

La evaluacién de los errores e2 se realiza mediante umbrales como se muestra en la Fig.B-8. La

5 5
’Y? ’y)
e = 21 — 29 = r? se tiene la sefial 7. De manera similar las sefiales de evaluacién 73, 73, 73, 73 y rg

senial de evaluacién r es decir para el error

son obtenidas.
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Figura B-8.: Dindmica de las sefiales de evaluacién 72 del O°.

El valor del umbral de evaluacion es establecido de manera a priori, por el disenador. Recordemos que

si el disenador cuenta con los conocimientos necesarios y suficientes puede establecer el valor de un

umbral para cada senal de evaluacién. Asi, cuando un umbral es superado por una senal de evaluacién

se genera un sintoma en particular. Por ejemplo, cuando se presentan la falla f; su umbral es superado
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B. Anexo B: Disenio de los observadores O3, O* y O°

por su respectiva sefial de evaluacién y se genera el sintoma s?, como se muestra en la Fig.B-9.

1 T " 5 , , , , , " 1 " , , , , , , , ,
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0.9 y 1 0.8 1
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Figura B-9.: Sintomas s3 generados a partir de la evaluacién de los errores de estimacién e

En la Fig.3-19 se muestra la dindmica de los sintomas s% obtenidos mediante el andlisis de la senal
de evaluacién o residuo r:r;. Las dinamicas de los 5§r muestran que solo se mantienen dos valores 0 o
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B.3. Disenio del observador O°

1, y cuando el valor un es 1 indica la presencia de una falla, en caso contrario el valor 0 indica que no
existe falla. Por ejemplo, cuando si’ vale 1 indica la presencia de la falla f7.
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APENDICE C

Anexo C: Algunas propiedades de las matrices.

La traza de A es la suma de los elementos de la diagonal principal de A y que se denota como trA,
siendo

tT‘{A} = Z (677 (C'l)
i=1
Sea A, B € R™*™ yv o € R las propiedades formales de la transpuesta de una matriz son:
1. tr{aA} = atr{A}
2. tr{A+ B} = tr{A} + tr{B}
3. tr{AB} =tr{BA}

Si A = a;; € R™ entonces la transpuesta de A escrita como AT, es la matriz AT = ~;;, donde v;; = «ij
para todas las i y j.

La transpuesta de A es la matriz que se obtiene intercambiando los renglones de A con las columnas
de A. Las propiedades formales bésicas de la transpuesta son:

1. (AHYT =4
2. (A+B)T =AT + BT
3. (AB)T = BT AT

por lo que sia € R™, b € R™, M € R™*4, N € R?*™, entonces

a’ MNb = tr{MNba"} = tr{Nba” M} = tr{ba” M N} (C-2)

Normas y cotas superiores de productos vectoriales y matrices
La norma de ||z||, sea z un vector, es una funcién de valor real con las siguientes propiedades:
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C. Anexo C: Algunas propiedades de las matrices.

L. ||z|| > 0V2z eR™ con ||z]| =0« x=0.
2. e +yll < llzll + [lyll, ¥z, y € R™.

3. |lax|| = ||a||||z]|, Va € Ry x € R™.

Las tres normas usadas cominmente son ||z||1, ||z||« ¥ ||z]|2 0 norma euclidiana, las cuales se definen
como:

1
[zllp = (lz1[P + -+ [zaf?)P, 1 <p < oo (C-3)
|2]loc = méx | (C-4)

1
lzllz = [lz]| = (2% + -+ +23)2 = (2" 2)

D=

(C-5)

Para todo =z € R", y € R™. Las normas matriciales mas comunes son:

m j=1

[ 1 ;

[AllL = mjaxz agl, 1All2 = Pmaa(ATA)2, | Alloc = mdx Y _ Jas;|
=1 m

Con las propiedades anteriores se pueden definir los siguientes axiomas, para lo cual considere que
a, be R™

1 1 1 1
Ty o 2 T o 2Ty L2 4 22 .

a'b< 50 at 2b b 2||aH + 2HbH (C-6)
o < lall - [l (C-7)

a'b<la

T

zhy < |lzll2 -yl (C-8)
z)l1 > ||zl (C-9)
Sea sign(a) la funcién signo de a, siendo sign(a) := [sign(ai), sign(az), ..., sign(a,)]’ de modo

que es facil definir el siguiente axioma:

allx = Z |a;| = Zai - sign(a;) (C-10)
i=1 i=1

o bien,

llall1 = a’ sign(a) (C-11)
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APENDICE D

Anexo D: Sistema neurolocalizador ante la presencia de fallas x9, 3y

Xy

En este anexo el sistema neurolocalizador de fallas es analizado cuando se presentan fallas en los
sensores correspondientes a los estados no lineales x9, x3 y x4 del modelo no lineal del proceso de
fermentacién alcohdlica.

Simulaciéon D.1 2y, 23y 24

La dindmica de las fallas es mostrada en la Fig.D-1. La falla f,, corresponde al sensor del estado no
lineal z2 que es la concentracién del producto (etanol), la falla f,, corresponde al sensor del estado
no lineal z3 que es la concentracién de la glucosa en el mosto y la falla f,, corresponde al sensor del
estado no lineal x4 que es la concentracién de oxigeno en ela reaccién. La primera falla en presentarse
es la falla f,, en la hora 185, en forma de escalén con una magnitud de 0,1 g/l y que se mantiene hasta
la hora 187,5 en donde se presenta un nuevo cambio en escalén de la misma magnitud llevando el
valor de la falla a 0,2 ¢g/I, valor que se mantiene hasta la hora 190 instante en que un escalén negativo
de magnitud —0,2 g/l regresa a cero el valor de la falla f,,. La segunda falla en presentarse es la
falla fy, en la hora 210, en forma de escalén con una magnitud de 0,1 g/l y que se mantiene hasta la
hora 112,5 en donde se presenta un nuevo cambio en escalén de la misma magnitud llevando el valor
de la falla a 0,2 g/I, valor que se mantiene hasta la hora 215 instante en que un escalén negativo de
magnitud —0,2 g/l regresa a cero el valor de la falla f,,. La falla f,, es la tercera en presentarse a la
hora 227,5, en forma de escalén con una magnitud de 0,1 g/l y que se mantiene hasta la hora 230 en
donde se presenta un nuevo cambio en escalén de la misma magnitud llevando el valor de la falla a
0,2 g/l, valor que se mantiene hasta la hora 232,5 instante en que un escalén negativo de magnitud
—0,2 g/l regresa a cero el valor de la falla f,,.

Por dltimo, las tres fallas se presentan en el mismo instante y con idéntica dinamica, empezando en
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D. Anexo D: Sistema neurolocalizador ante la presencia de fallas x5, 3 y x4

el hora 247,5, en forma de escalén con una magnitud de 0,1 g/l y que se mantienen hasta la hora 250
en donde se presenta un nuevo cambio en escalén de la misma magnitud llevando las a un valor de
0,2 g/l a cada una, valor que mantienen hasta la hora 252,5 instante en que un escalén negativo en
cada falla de magnitud —0,2 g/l regresando a cero el valor de cada falla. Aunado a cada falla, también
se presenta una senal de ruido que afecta a todos los sensores del proceso no lineal de fermentacién

alcohdlica.
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Figura D-1.: Dindmicas de las fallas f,,, fos ¥ fa.-

La consecuente de inducir las fallas f;,, fz; ¥ fz, al modelo no lineal del proceso de fermentacién
alcohdlica se muestra en la Fig.D-2, en la cual también se realiza la comparativa de la dindmica del
modelo no lineal con la dindmica del observador O'. El estado observado que més se ve afectado con
las fallas fi,, fes ¥ fz, €s estado no lineal 21, principalmente con las fallas f,, y fus, que son las
influyen directamente en los estados no lineales xo y 3, respectivamente. Este suceso se debe a la
dependencia entre estos tres estados (x1, x2 y x3) como se ha mencionado en el balance de masas
del proceso de fermentacién alcohdlica. En cambio los estados no lineales xo, 3 x4 son reconstruidos
de manera correcta, aunque en sus respectivos sensores son en donde inciden las fallas fi,, fz, ¥
fz., respectivamente, por los estados estimados i;, 5%% y i}l. Esto es debido a que en el diseno de
cada observador se tenia acceso a la medicién de dichos estados no lineales. Por ultimo, los estados
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observados #} y 4§ son reconstruidos de manera correcta por el observador O!, de hecho estos estados
les afecta en mayor medida los ruidos que se han presentado en sus respectivos sensores.
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Figura D-2.: Dindmicas del modelo no lineal y del observador O! ante la presencia de fallas

fl‘Q? fLL‘3 y fCC4'
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D. Anexo D: Sistema neurolocalizador ante la presencia de fallas x5, 3 y x4

En la Fig.D-3 se muestran las senales de evaluaciéon que se generaron mediante la estimacién del
modelo no lineal del proceso de fermentacién alcohdlica a través del observador O', con sus respectivos
umbrales de evaluacién. La senal que logra rebasar su respectivo umbral es la que se genera de la
diferencia del 1 — #1. Lo anterior es provocado por la falla f,, que afecta la dindmica del estado no
lineal x3 que es la concentracién de la glucosa.

Figura D-3.: Dindmica de las senales de evaluacién r,ly del O' ante la presencia de fallas f,,,
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En la Fig.D-3 se observo que la senial de evaluacion r% logro superar su umbral de evaluacién, con lo

cual se genera su respectivo sintoma como se muestra en la Fig.D-4, aunque el sintoma que se genera

es de una duraciéon muy pequena.
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D. Anexo D: Sistema neurolocalizador ante la presencia de fallas x5, 3 y x4

El observador O! a generado un pequefio sintoma por el cambio en escalén negativo que se presenta

en la falla f,,. Caso similar pasa con los observadores O? y O®, como se muestra en la Fig.D-5.
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Derivado de los sintomas provocados por la falla f,,, se genera la falsa alarma a; que indica la

existencia de la falla f; en el sensor correspondiente al estado no lineal x1. El periodo de tiempo de

esta falsa alarma es muy pequeno, con lo cual no es suficiente para considerar una alarma verdadera

tal y como se muestra en la Fig.D-6.
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