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Resumen

Se propone el uso de Anélisis de Componentes Prin-
cipales, PCA, como una herramienta para llevar a
cabo tareas de deteccién de fallas usando analisis
estadistico de senales directamente en los compo-
nentes de un proceso. El objetivo es implemen-
tar un mecanismo de reconocimiento de patrén de
senales, basado en las caracteristicas dominantes de
senales en condiciones nominales. Se considera para
el modelo de referencia las caracteristicas principales
de una senal y se define, usando sus propiedades es-
tadisticas, los umbrales para clasificar las condiciones
anormales de un dispositivo. Como caso de estudio
se considera la respuesta al escalén de un sistema
dindmico de segundo orden, en donde las condiciones
de fallas corresponden a valores fuera del intervalo
nominal del coeficiente de amortiguamiento y la fre-
cuencia natural en la funcién de transferencia. FEn
este caso la aplicacién de PCA permite seleccionar
las caracteristicas principales de la respuesta y definir
umbrales para diagnosticar condiciones anormales.
Palabras clave: Anadlisis de Componentes Princi-
pales, Deteccién de Fallas, Identificaciéon de Patrones
de Fallas.

1 Introduccion

El Analisis de las Componentes Principales (PCA
por sus siglas en inglés), es una herramienta es-
tadistica aplicable a sistemas multivariados, que per-
mite la transformacién de los datos multivariados a
un espacio de menor dimensién el cual retiene la in-
formacién més relevante acerca del proceso. Esta
compresién de informacién favorece el uso de esque-
mas de monitoreo de procesos multivariados median-

*Este trabajo incluye resultados del proyecto EOLI apoya-
do por la Comunidad Europea contrato ICA4-CT-2002-10012,
y cuenta con el apoyo de los programas de becas de la UNAM
y CONACYT-México
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te técnicas aplicadas a procesos univariados como
graficas de Control Estadistico de Procesos (SPC por
sus siglas en inglés). Asi, una muestra actual del
proceso se compara con las condiciones de operacién
normal resumidas en la grafica de SPC, para detectar
fallas en sensores y actuadores asi como del proceso.

Las aplicaciones de PCA en el drea de diagndstico
de fallas de procesos multivariados se inici6 a par-
tir de los 90’s. Entre otros resultados, [1] ademds
de realizar deteccion de fallas, propone un algoritmo
de identificacién de las causas de fallas futuras basa-
do en PCA para fines de mantenimiento predictivo.
[2] usa PCA para la reconstruccién de variables en-
tre un conjunto de sensores correlacionados, ademas
propone un indicador llamado Sensor Validity Index
para determinar el estado de cada sensor. [3] ex-
plota la relacién que existe entre las propiedades de
PCA y las ecuaciones de paridad para llevar acabo la
tarea de diagnostico bajo el enfoque de redundancia
analitica. PCA ha tenido gran aplicacién en pro-
cesos quimicos/bio-quimicos como se muestra en [4]
en el que propone un esquema de diagnéstico para
una planta piloto SBR aerdbico en el tratamiento de
aguas residuales.

En este trabajo se propone explotar las propiedades
de PCA directamente sobre un componente del pro-
ceso sin considerar su acoplamiento con otros. Se
aborda el problema de deteccién de fallas bajo el en-
foque de reconocimiento de patrén de senales, ya que
en el caso de algunos componentes del proceso, co-
mo los dispositivos de campo, practicamente no se
tienen modelos matematicos y relaciones de redun-
dancia a partir de las cuales implementar esquemas
de deteccion de fallas basados en modelo. El patrén
de referencia se obtiene a partir de un minimo ade-
cuado de caracteristicas en la respuesta al escalén
del componente bajo monitoreo. Como caso de estu-
dio se considera un sistema canénico de segundo or-
den cuyo coeficiente de amortiguamiento y frecuencia
natural son inciertos.
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El presente trabajo estd organizado de la siguiente
forma: en la seccién 2 se hace una breve descripcién
de los fundamentos de PCA; en la seccion 3 se lleva
acabo la extraccién de caracteristicas en la senal; en
la seccién 4 se define el patrén de referencia para
la tarea de deteccién de fallas; en la seccién 5 se
desarrolla el andlisis de deteccion de fallas del sistema
considerado; en la seccién 6 se desarrolla el andlisis
de deteccién de fallas cuando se reduce el niimero de
caracteristicas consideradas; finalmente en la seccién
7 se presentan las conclusiones del trabajo.

2 Analisis de
Principales

Componentes

En los procesos industriales se dispone de un niimero
considerable de variables asociadas ya sea al control,
monitoreo o simplemente como indicadores del pro-
ceso, este tipo de procesos se conocen como multi-
variados, y es comun que la mayoria de las variables
se encuentren correlacionadas. Estas relaciones son
utiles para llevar a cabo tareas de SPC, FDI, etc. Sin
embargo, dado el nimero de variables disponibles,
el volumen de datos puede ser demasiado para su
analisis, por lo tanto, conviene una reducciéon de
variables a un nimero tal que conserven la mayor
variabilidad (informacién) de los datos originales.
PCA transforma el conjunto original de variables en
un conjunto reducido de k-componentes principales,
combinaciones lineales, que contienen la mayoria de
la varianza del conjunto original. Asi, dada una ma-
triz de observaciones de n x m, X = [X; X5 ... X;,,].
El procedimiento es el siguiente [5]:

1. Dado que las m-variables pueden tener rangos
muy diferentes, es necesario que los datos sean
estandarizados. X resulta de la extraccién de
las medias en X, y X resulta de la extraccién
de las medias y division por sus correspondientes
desviaciones estandar.

2. Se obtiene la matriz de covarianza S de X.

3. Se calculan los m-valores propios de S y se or-
denan decrecientemente: A1, Aa, ..., A\p,.

4. Se calculan los m-vectores propios de mag-
nitud unitaria de S asociados a cada A:
Vi, Vo, ..., V.

5. Los m-vectores propios son ortonormales y cons-
tituyen una base para el espacio R, por lo
tanto, se puede definir una matriz de transfor-
macién de m x k (k-factores principales), Vi =
[Vi V; ... V] como base para un espacio reducido
R, donde k < m.
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6. Las k-componentes principales se obtienen de:
Y = XVpestoes Y = v X1+ + 0 ymXm,
paraj=1,2,... k

Cuando se trabaje con datos estandarizados X , los
pasos 2-6 se llevan a cabo a partir de la matriz de
correlacion R.

Carac-
Via

3 Extraccion de
teristicas en Senales

PCA

Existen componentes, como es el caso de los sen-
sores y actuadores, en los que se tiene poca infor-
macién, ya sea en forma de modelo analitico o de
senales medibles, necesaria para llevar a cabo ta-
reas de FDI. Ante esto, se propone con un enfoque
de analisis de senales, la extraccion y seleccion, via
PCA, de un nimero adecuado de caracteristicas de
las senales en los dispositivos. La idea es que en
una senal se pueden definir multiples caracteristicas
que la describen, sin embargo, entre todas éstas, al-
gunas guardan una muy débil correlacién con res-
pecto a los fenémenos que se desean estudiar, por
lo que se pueden eliminar y retener sélo aquellas que
estan mas fuertemente correlacionadas y que son maés
representativas del fenémeno.
Las caracteristicas a definir dependen de la natu-
raleza de las senales a las que se puede tener acceso
en un componente particular. En el caso de valvulas,
por ejemplo, es comtun considerar de la respuesta al
escalon, las caracteristicas de: tiempo muerto, tiem-
po de levantamiento, tiempo pico, sobre paso, tiem-
po de asentemiento, ganancia, etc., [6]. El conjunto
de caracteristicas extraidas en una senal constituyen
las “multiples variables” y sus valores estan directa-
mente relacionados con el tipo de falla y su magnitud.
Se considera como caso de estudio un sistema
canodnico de segundo orden:

Y (s) w2

n

§2 4 20wns + w2

Se asume que las variaciones normales de los
parametros son de: 0.27<(<033y3<w, <4
Las caracteristicas consideradas de la respuesta al
escalén son: tiempo de levantamiento ¢r, tiempo pi-
co tp, sobrepaso Mp y tiempo de asentamiento ts,
X = [tr tp Mp ts]. Las caracteristicas en X se ex-
traen de las respuestas al escalén que resultan de
35 combinaciones para los valores de ¢ y w, den-
tro del rango de variaciones normales. En la tabla
1 se presentan los pardmetros estadisticos de media,
desviacion estandar y varianza de X.
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Figura 1: Patron de la sefial de la respuesta al escalén
en condiciones nominales

¢ =1[0.27,0.33], w, = [3,4]
Media Des. Est. Varianza
tr | 0.5674 0.0577 0.0033
tp | 0.9503 0.0953 0.0091
Mp | 0.3730 0.0274 0.0007
ts | 3.8635 0.4680 0.2190
Tabla 1. Pardmetros estadisticos de X

La figura 1 muestra las respuestas al escalon para las
diferentes combinaciones de los valores de { y wy,, de
condicién nominal.

3.1 Extraccién y Selecciéon de Carac-
teristicas

Aplicando el procedimiento descrito en la seccién 2,
se obtiene la matriz de correlaciones R de X:

1 0.9937 —0.1774 0.7122
R— 0.9937 1 —0.0667 0.7862
—-0.1774 —0.0667 1 0.5609

0.7122  0.7862 0.5609 1

Los valores propios que resultan de R se ordenan
decrecientemente

A1 =2.683, X =1.314, A3 =0.0025, A\;=0
y sus respectivos vectores propios
V= [ i Vo V3 V4 ]
0.5745 —0.2945 —0.3789 0.6631
| 0.5940 —0.2011 0.2399 —0.7411
0.1005 0.8601 —0.5000 0.0091
0.5541 0.3648  0.7408  0.1052
La varianza total del conjunto de datos es:
4 4
T=)rxx,=1+1+1+1=) "\
i=1 i=1

=2.683 +1.314+0.0025+0=4
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Tomando los dos primeros componentes, se tiene

2
Ty = Xj =2.683+ 1.314 = 3.997
j=1
donde % = 0.999, es decir, con los dos primeros

componentes se conserva un 99.9% de la variabilidad
total de los datos originales.
En este caso la matriz de transformacién es

0.5745 —0.2945
0.5940 —0.2011
Ve=[WV V2 ]= 0.1005 0.8601
0.5541  0.3648

La influencia de las caracteristicas consideradas (tr,
tp, Mp, ts) sobre cada factor V;, se denomina como
Factor de Carga. Sea el vector

Vi=l[von vor - vGom ]
el Factor de Carga se define como

Li = v/
coni=1,2,...myj=12, ..k,
Asi, en Vi se obtiene:

Factores A A2
2.683 1.314
Vi Va L;’s
tr 0.574 | —0.294 0.941 —0.337
tp 0.594 [ —0.201 0.973 —0.230
Mp 0.100 0.860 0.164 0.986
ts 0.554 0.364 0.907 0.418
% Var. | 67.08 32.85

A partir de estos resultados, se observa que el fac-
tor principal, Vi, conserva la mayor variabilidad, las
caracteristicas de mayor influencia son tr, tp y ts.
Esto significa que M, tiene una débil correlacién con
las demads caracteristicas y por lo tanto es posible
eliminarla. La ventaja de reducir el niimero de carac-
teristicas es que permite una simplificacién en el pro-
ceso de monitoreo. Sin embargo, cabe aclarar que se
debe establecer un compromiso entre el nimero de
caracteristicas que se conservaran y el porcentaje de
informacién perdida. En este caso, el porcentaje de
informacién en V; no es muy significativo (67%), por
lo tanto, en un primer andlisis se retendran los valo-
res asociados al sobrepaso M), y posteriormente se
hard un andlisis eliminando el sobrepaso (sec. 6).

4 Patréon de Referencia
Para definir un patrén de referencia en términos

cuantitativos (umbral), se recurre a teorfa es-
tadistica. La idea es mapear los datos transformados,
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Y, a un conjunto univariado mediante el pardmetro
estadistico de Hotelling, y a partir de estos selec-
cionar un umbral de estado normal, en funcién de la
variabilidad de los datos.

Los datos transformados, se obtienen a partir de:

Y =XV
con matriz de covarianza para el caso de estudio:
g — A 0 | | 2683 0
Y710 x| | 0 1314

A continuacién, se procede a calcular el pardmetro
estadistico de Hotelling, Ty2

Ty =yiSylyl, i=1,2,..,n

Este parametro es una representacion de la magni-
tud de cada uno de los datos transformados, y;, de lo
cual resulta un conjunto univariado de datos. Asi, es
posible definir limites de control (umbral de condi-
cién nominal) con enfoque de procesos univariados.
Los datos en Ty 2, bien pueden seguir una distribu-
cién x2, una distribucién F o una distribucién 3, la
diferencia es menos notable conforme n — oo, [7].
Asumiendo una distribucién tipo 5 en Ty 2 con un
grado de confianza a = 0.1, k = 2 y n = 35 el
umbral o limite superior de control, UCL, para el
ejemplo estd dado por:

(n =17 (5 ) F (33kon — k= 1)

n(1+ () F(5ikn =k = 1))
= 5.63

UCL =

La figura 2 muestra los datos transformados Y sobre
la base bi-dimensional, asi como la region eliptica de
estado normal asociado a UCL. Esta regién define
el umbral de senales con un comportamiento nor-
mal. Para el proceso de clasificacion de una nueva
senal, en linea, el conjunto de las caracteristicas xpeq
de 1 x m, (m = 4 para el ejemplo) primero deberd
ser estandarizado con respecto a las m-medias y m-
desviaciones estdndar utilizadas en los datos de refe-
rencia. La muestra estandarizada T, de dimensién
m es mapeada entonces sobre la base Vr, de donde
se obtiene el vector y,e,, de dimensién k:

Ynew = Tnew VT

Para determinar el estado de esta muestra con res-
pecto al umbral UCL se calcula el parametro es-
tadistico de Hotelling, T72.,,, sobre la matriz de co-
varianza Sy, esto es

ew?’

2 —1 !
Tnew = ynewSY Ynew

Asi, si este valor resulta fuera del umbral UCL en-
tonces se detecta una condiciéon anormal.
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Figura 2: Regién eliptica de estado normal

5 Deteccion de Fallas Via Pa-
trones

Para la verificacién del algoritmo de deteccién se
propone una serie de variaciones en los pardametros
¢ y wp, diferentes a las definidas en condiciones
nominales, de donde se obtiene un nuevo conjun-
to de datos de prueba que genera la matriz X, =
[trp tpp Mp, tsy] de 32 x 4. La Tabla 2 muestra los
intervalos de variacion de los datos.

Wn, {2.6,2.8,4.2,4.4} {2.8,4.2} (3.2,3.8]

¢ {0.23,0.25} | {0.35,0.37} | [0.27,0.33] | {0.25,0.35}
try [0.42,0.72] | [0.46,0.80] | [0.45,0.72] | [0.49,0.64]
tpp [0.73,1.24] | [0.76,1.30] | [0.77,1.18] | [0.85,1.04]
Mp, | [0.44,0.47] | [0.28,0.30] | [0.33,0.41] | [0.30,0.44]
ts, [3.63,6.68] | [2.45,4.39] | [2.88,5.29] | [3.00,5.00]

Tabla 2. Intervalos de prueba generados con valores
de los pardmetros ¢ y w, dentro y fuera del rango
de variacién normal

Para verificar el estado real de las 32 respuestas se
lleva a cabo el andlisis cuantitativo de deteccién de
falla. Estandarizando los datos en X,,, y proyectando
sobre la base reducida V7, se obtiene:

Y, = X, Vr

Dada la dimensién de los datos transformados Y y
Y, es posible graficarlos conjuntamente para tener
una apreciacion de aquellos que se salen de la regién
de estado nominal. La Figura 3 muestra ambos con-
juntos de datos. La Figura 4 muestra el parametro
estadistico de Hotelling;: Tg = ypSglyz’7 para el con-
junto de datos de prueba en comparacién con el um-
bral UCL.

Se observa de la Figura 3 que existen seis casos entre
los datos de prueba, generados con parametros anor-
males, que caen dentro de la regién nominal; ademads
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O Datos Nominales
*_Datos de Prueba

Figura 3: Datos de parametros nominales y de prue-
ba en el plano y

Diatos en cqndicicnes de falla

UcL |

Datos én condiciones nomales : :
i i i i i i
5 10 15 20 25 a0 35

Figura 4: Datos obtenidos del parametro estadistico
Tg y limite UCL

de otros casos que se encuentran en el limite de la re-
gién nominal los cuales se podrian interpretar como
falsas alarmas. Por otro lado, con base en la Figura
4 se puede decir que los seis casos dentro de la elipse
satisfacen el umbral de estado nominal, lo cual valida
la correcta clasificacion.

Para concluir el anélisis del procedimiento, se genera-
ron las respuestas al escalén de estos seis casos. Las
respuestas se muestran en la Figura 5 sobrepuestas
al patrén gréafico en condiciones normales. Desde el
punto de vista de patrén de senales, estos seis casos
se mantienen practicamente dentro del patrén nom-
inal, esto es, que los valores de sus caracteristicas se
mantienen muy cercanos a las de las senales de refe-
rencia, ain cuando almenos uno de los parametros,
va sea ( 0 wyp, toma valores fuera del rango de
variaciéon normal.

Una observacién importante es, que si se considerara
un esquema de deteccién de fallas basado en identifi-
cacién de pardmetros [8], la desviacién de cualquiera
de los pardmetros ¢ y/o w, fuera del rango normal,
se interpretaria como una falla, atin cuando el patrén
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0.9

08

0.7
0

Figura 5: Respuesta al escalén de 6 condiciones de
prueba sobrepuestas a la regiéon nominal

de la senal sea satisfactorio.

6 Analisis con Reduccién del
Numero de Caracteristicas

De acuerdo con los valores de factores de carga
obtenidos en la seccién 3, se observo que el primer
factor conserva la mayor variabilidad del conjunto de
datos, y que la caracteristica correspondiente al sobre
paso, M, es la de menor influencia. Por lo tanto, se
propone una reduccién de caracteristicas en X, con
lo que se tiene X = [tr tp ts] de 35 x 3. La matriz de
correlaciones R de X es:

1 0.9937 0.7122
R = 09937 1 0.7862
0.7122  0.7862 1

Los valores propios de R ordenados son:
A1 =2.6674, Ay =0.3326, A3 =0.0000
Sus respectivos vectores propios son:

V=[V V2 V5]

0.5892 0.4715  0.6561
= | 0.6041 0.2821 —0.7453
0.5365 —0.8355 0.1186

Tomando los dos primeros componentes:

0.5892  0.4715
Vr=[W Vo ]=] 06041 0.2821
0.5365 —0.8355

Los datos transformados, se obtienen a partir de:

Y = XV
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Diatos én condiciones normales  ©
0 1 1 1

0 5 W 15 20 25 30 35

Figura 6: Datos obtenidos del pardametro estadistico
Tg y limite UCL

con matriz de covarianza:

g, _ [ A 0 ]_[26674 0
Y710 X\ | 0 0.3326

A continuacién se procede a calcular el pardmetro
estadistico de Hotelling, Ty2
Tyl‘2 :yiS;lyg, i = 1,2,...,TL
Asumiendo una distribucién tipo 5 en Ty2 con un
grado de confianza a« = 0.1, k =2y n =35, UCL =

5.63.

Los datos de prueba se obtienen de la Tabla 2, donde:
X, = [trp tpp tsp] de 32 x 3. Estandarizando los
datos en X,,, y proyectando sobre la base reducida
Vr, se obtiene:

Y, = X, Vr

La Figura 6 muestra el parametro estadistico de
Hotelling: T} = ypS;ly; para el conjunto de datos
de prueba en comparacién con el umbral UC L.
Comparando los resultados de la deteccién de fallas
de la figura 4 (andlisis con 4 caracteristicas) y los de
la figura 6 (andlisis con 3 caracteristicas), se observa
que practicamente en todas las muestras de prueba
existe concordancia respecto a la clasificacién de sus
estados (nominal o falla) a excepcién de la ultima
muestra, X, 32). Sin embargo, la discrepancia en el
estado de la ultima muestra es relativamente minima
tomando en cuenta la diferencia en los valores de
los pardmetros de Hotelling resultantes, donde para
el andlisis con 4 caracteristicas T;(32) = 5.7651, y
para el andlisis con 3 caracteristicas T§(32) = 4.8084.
Con esto, se resalta la importancia de una adecuada
discriminacién de caracteristicas, reteniendo las que
mayormente describan los fenémenos de falla.
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7 Conclusiones

Se muestra que PCA en el enfoque de reconocimiento
de patrones es una herramienta atractiva para las ta-
reas de diagnéstico. El marco multivariado necesario
para aplicar PCA se resuelve a través de la extrac-
cién de miultiples caracteristicas en una senal tipica
del componente bajo monitoreo. De los resultados
obtenidos en el desarrollo de PCA es posible hacer
una seleccion de las caracteristicas mas descriptivas
de una senal. En una aplicacién real, fuera de linea es
posible mediante pruebas obtener el modelo de refe-
rencia, sin embargo, en la etapa de monitoreo que
se lleva a cabo en linea, en algunos dispositivos las
pruebas de respuesta al escalén se podrian llevar a
cabo mediante pruebas especificas periddicas.
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