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RESUMEN

En este documento se presenta el desarrollo de un sistema de deteccion y
diagnéstico de fallas de la planta de procesos de control térmico T5553-BD de la
marca Amatrol, mediante Inteligencia Artificial.

Dentro de los equipos utilizados se encuentra una tarjeta de adquisicion de datos
EDIBON de bajo costo, que se conecta al equipo de control térmico para poder
recibir las sefiales provenientes de los sensores de temperatura y caudal del
equipo Yy llevarlas a un computador, en el cual se utilizé LabView para exportar los
datos en Excel. Posteriormente mediante la utilizacion del software y lenguaje de
programacion de MatlLab, se disefié una interfaz donde se presenta la deteccion y
diagndstico de fallas de mediante una Red Neuronal.

El resultado obtenido es una interfaz grafica de usuario que le informa al operador
las fallas detectadas en uno o varios de los dispositivos de la planta de control
térmico, mediante los datos obtenidos durante una practica de laboratorio, los
cuales son comparados con el test del proceso en condiciones normales de
operacion.



INTRODUCCION

Debido al desarrollo que ha tenido la automatizacion industrial en los ultimos afos
y especificamente en el campo de control de procesos, se ha creado la necesidad
de poder monitorizar y hacer seguimiento de los valores de las variables fisicas
que intervienen en cada proceso. Los sistemas de adquisicion de datos
supervision y control SCADA aparecieron como respuesta para suplir esta
necesidad y hoy son ampliamente utilizados en el campo industrial y permiten la
interaccion entre el operario y el proceso mediante entornos graficos que facilitan
la toma de decisiones y la supervision de los procesos, mejorando la calidad de
los productos, reduccion de costos y la automatizacion de los mismos.

Los sistemas de monitorizacion se tienden a confundir con los sistemas SCADA,
sin embargo si se realiza un examen a profundidad se descubre que un sistema
de monitorizacion es parte fundamental de un sistema SCADA pero no posee
todas sus funciones. La diferencia radica en que el sistema de monitorizacion no
se ocupa del diagnostico y control de los fallos sino sélo de la supervision del
proceso.

Los procesos actuales, debido a su complejidad, exigen sistemas de seguridad
mas confiables. Normalmente se quiere que una maquina sea lo méas confiable y
eficiente posible, ¢pero qué pasaria si en algin momento, la maquina tiene alguna
falla?, la cual puede provocar pérdidas econ6micas si es en una linea de
produccion o ensamblaje, peligros para los operarios las empresas y/o terceros
provocando posibles accidentes. Nos encontramos en un contexto donde las
tecnologias se encuentran vulnerables a sufrir dafios, pero también se puede
anticipar una falla el funcionamiento de cualquier maquina, mediante un test de
comparacion.

La deteccién y diagnéstico de fallas, es un paso posterior a la identificacion, que
consiste en hacer una comparacién entre el modelo que se obtiene de los datos
obtenido (practica libre de laboratorio) y el funcionamiento en condiciones
normales de la planta, es decir, los datos del equipo capturados por el operador se
comparan con el modelo sin fallas que se tiene en Matlab (test de comparacion), si
la respuesta de la RN es cero, no hay fallas, si es diferente de cero, la hay.

Con la realizacién del presente proyecto se desarroll6 un sistema de deteccion y
diagnéstico de fallas mediante inteligencia artificial, el cual, se desarroll6 una
interfaz grafica en Matlab que permite evaluar un conjunto de datos obtenidos del
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equipo de control térmico (test o préactica de laboratorio), o un valor particular dado
en mili Amperios, informéandole al operador de la planta el lugar de la falla, éstos
pueden ser en uno de los tres dispositivos con que cuenta el equipo (tanque de
proceso, enfriador o intercambiador), fallas en la conexion de los sensores de
temperatura, un fallo de la Tarjeta de Adquisicion o desconexion, o un dafio
eléctrico en la Fuente.

Durante el desarrollo del presente documento se muestra cada una de las etapas
que se llevaron a cabo para la realizacion de dicho sistema de deteccion y
diagnéstico de fallas.
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1. DETECCION DE FALLAS CON TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL.

Para entrar al concepto de que es Inteligencia Artificial (IA), es necesario
plantearse primeramente la siguiente pregunta: ¢qué es la inteligencia? Se trata
de una pregunta dificil y de uso particular cuya respuesta aun no ha sido resuelta
en su totalidad, la cual sigue perturbando a los biélogos como a los psicélogos y
fildsofos hoy en dia.

La inteligencia en términos generales es un concepto dificil de definir. Una
definicion sencilla la describe como la capacidad de generar informacion nueva
combinando la que recibimos del exterior con aquella de la que disponemos en
nuestra memoria. Se trata de una capacidad general que implica varios factores: el
pensamiento abstracto dirigido hacia la resolucién de problemas o en la capacidad
de adquirir conocimientos?.

No hay una definicion unitaria y aceptada de la inteligencia. Una de ellas proviene
de la psicologia. Definir qué es la inteligencia ha sido siempre objeto de polémica;
ante un escenario tan diversificado de opiniones, Vernon (1960) sugirié una
clasificacion de las principales definiciones.

Tabla 1. Definiciones de inteligencia?.

Capacidad unitaria para resolver problemas y crear nuevos

Ch. S .
pearman contenidos

Vinculé la inteligencia biolégica con el procesamiento

ol - SEEES neuronal eficiente

L. G. Humphreys | Conjunto de habilidades para adaptarse al entorno

4. Gardner Capacidad de resolucion de problemas y la elaboracién de
' productos que sean valorados

L. S. Gottfredson @ Capacidad mental general que incluye la habilidad de

razonar, planificar, resolver problemas, pensar en abstracto,

1 Maich, Aloysius (1995). A Hobbes Dictionary. Blackwell.
2 «Revision historica del concepto de inteligencia: una aproximacién a la inteligencia». Redalyc.
Consultado el 7 de junio de 2017 Maich, Aloysius (1995). A Hobbes Dictionary. Blackwell.
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Alfred Binet

David Wechsler

Cyril Burt
Linda Gottfredson

Sternberg y
Salter

Reuven
Feuerstein

Legg y Hutter

comprender ideas complejas, aprender rapido y aprender de
la experiencia, que es mas que una destreza académica o
del aprendizaje por medio de libros

El juicio, también llamado "sentido comun", "sentido
practico”, “iniciativa", la facultad de adaptarse a las
circunstancias... auto-critica.

La capacidad agregada o global del individuo de actuar con
propdsito, de pensar racionalmente y de manejar
eficazmente su entorno.

Capacidad cognitiva innata

La capacidad de lidiar con la complejidad cognitiva

Comportamiento adaptativo dirigido a metas

La teoria de la modificacion cognitiva estructural describe la
inteligencia como "la propension Unica de los seres
humanos a cambiar o modificar la estructura de su
funcionamiento cognitivo para adaptarse a los cambios de
una situacion a lo largo de la vida

"La inteligencia mide la capacidad de un agente para
alcanzar los objetivos en una amplia gama de entornos”,
gue ha sido matematicamente formalizado"

Se debe empezar nombrando algunas caracteristicas de la inteligencia humana,
por ejemplo: la habilidad verbal, la definicibn y comprension de palabras, el uso de
un lenguaje preciso para expresar sentimientos y pensamientos, la habilidad
numeérica, ser capaz de hacer y resolver problemas aritméticos, la capacidad de
pensar rapidamente, captar similitudes, diferencias y detalles y la capacidad
mecanica de memorizar y recordar entre otras.
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Desde sus inicios, el hombre se representé el mundo real mediante simbolos, los
cuales constituyen la base del lenguaje humano. En este sentido, se podria
considerar a la inteligencia artificial (IA) como un dialecto simbdlico constituido por
cadenas de caracteres que representan conceptos del mundo real. De hecho, los
procesos simbdlicos son una caracteristica esencial de la IA. A partir de lo
expuesto es posible formular una definicion mas aproximada de nuestro objeto de
estudio: “La IA es una rama de las ciencias computacionales que se ocupa de los
simbolos y métodos no algoritmicos para la resolucion de problemas”. (P. P. Cruz,
2010, pag 1.)

Los esfuerzos por obtener maquinas que realizaran alguna funcién que el ser
humano realiza avanza a diario algunas con éxito y otras todo lo contrario. Pero el
ser humano nunca ha dejado de estudiar esta linea y a cambio ha tenido
resultados sorprendentes por lo cual se puede decir que existen maneras de
realizar procesos similares a los inteligentes y se pueden clasificar en la IA.

Alan Turing fue uno de los pioneros o se puede decir que el padre de la IA, pues
fue el autor del concepto de computadora y predijo que la maquina podria llegar a
tener una capacidad similar a la de la inteligencia humana. Turing propuso en
1950 el llamado “Juego de imitacion” o prueba de Turing para examinar la
inteligencia de la maquina. Estaba constituida por la interaccion verbal entre un
humano y el sistema de IA; el juez, era un humano y si él no era capaz de
discriminar cuél de los dos participantes era el ordenador se consideraba como
inteligencia comparable a la humana.®

En la ciencia de la IA se pueden encontrar tres grandes ramas:
* Logica difusa

* Redes neurales artificiales

* Algoritmos genéticos

Y tenemos una mezcla de dos de ellas que ultimamente ha sido muy utilizada en
la 1A que es:

* Neuro-Fuzzy Cada una consta de caracteristicas especiales, asi como de una
funcion especifica.

8 (Hochel & Milan, 2004)
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1.1 LOGICA DIFUSA

La I6gica difusa o l6gica Fuzzy es un conjunto de principios matematicos basados
en grados de membresia o pertenencia, cuya funcién es modelar informacion. La
l6gica difusa es una rama de la IA que le permite a una computadora analizar
informacion del mundo real en una escala entre lo falso y verdadero. Los
matematicos dedicados a la logica en la década de 1920 definieron un concepto
clave: todo es cuestion de grado. La ldgica difusa manipula conceptos vagos como
‘caliente” o “humedo” y permite a los ingenieros construir televisores,
acondicionadores de aire, lavadores y otros dispositivos que juzgan informacion
dificil de definir. Los sistemas difusos son una alternativa a las nociones de
pertenencia y l6gica que se iniciaron en la Grecia antigua.

Este modelado se hace con base en reglas linglisticas que aproximan una funcion
mediante la relacion de entradas y salidas del sistema (composicién). Esta l6gica
presenta rangos de membresia dentro de un intervalo entre 0 y 1, a diferencia de
la l6gica convencional, en la que el rango se limita a dos valores: el cero o el uno,
que son ciertas o son falsas. Mediante el uso de logica difusa se puede
representar la forma de la I6gica humana, que involucra incertidumbre o juicios de
valor, por ejemplo, en afirmaciones como “el dia es caluroso”, “el automadvil va muy
rapido”, etc. En el primer caso, se sabe que hay alta temperatura, pero no se sabe
a qué temperatura exactamente nos estamos refiriendo; en el segundo caso, se
dice que “el automavil va rapido”, sin embargo, nunca se especifica su velocidad.
Las personas tienen el poder de razonar en un mundo donde las cosas u objetos

son de alguna forma parcialmente ciertas.*

Figura 1. Logica Difusa

1 2

Fuente: Inteligencia Artificial, Pedro Ponce Cruz, 2010, pag. 5

4 Garavito & Meneses, 2014
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En el primer cuadro de la izquierda (1) se puede distinguir entre blanco y negro (0
o 1), asi funciona la légica booleana o un sistema binario. En la imagen de la
derecha (2), a excepcion de los extremos es muy dificil definir lo que es negro o
blanco, por ello existe una gama de respuestas (0-1); de igual forma funciona la
l6gica difusa, por lo cual se le tiene que dar un grado de pertenencia a los
elementos, en este caso qué cantidad de color negro existe en un elemento, asi
como de blanco.

1.1.1 Aplicaciones

Las aplicaciones de la légica difusa se realizan en areas multidisciplinarias que
van desde la evolucion tecnologica de los electrodomeésticos, hasta programas
computacionales para tomar decisiones y se han extendido a diversas areas
especificas que se mencionan a continuacion.

-Camaras de video: La logica difusa se emplea en los electrodomésticos con dos
variantes: software y hardware. Las aplicaciones que contemplan el hardware
incluyen el uso de tres sensores para lograr un enfoque automatico del lente para
captar al objeto indicado.

-Reconocimiento: En areas de seguridad que requiere la identificacion, por
ejemplo, de actividad volcanica a partir del monitoreo de anomalias en lineas
largas de registro, o en el reconocimiento de caracteres y en los sistemas de
vigilancia de video han sido analizados y probados para ofrecer alternativas
paralelas a las tradicionales, mediante el almacenamiento de conocimiento de
imagenes. En el reconocimiento aplicado en camaras de vigilancia se emplea
conocimiento de expertos o aprendido a partir de imagenes previamente
grabadas, para determinar mediante la funcidbn de asociacién cuales pixeles
agrupados en una zona pertenecen a un objeto.

-Controladores: De la misma manera, la légica difusa se aplica a través de
controladores difusos para la calidad del agua, los sistemas de operacion
automatica de trenes, los sistemas automaticos de operacién de contenedores, los
elevadores, los reactores nucleares, las transmisiones de automoviles y las
computadoras, por mencionar diversos ejemplos interesantes.

-Uso de légica difusa en los sistemas de control: Este conjunto de aplicaciones ha
sido motivado por el deseo satisfacer uno o mas de los siguientes objetivos:
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1. Mejorar la robustez que se obtiene con los métodos clasicos de control lineales.
2. Disefio de control simplificado para modelos complejos.

3. También se obtiene una implementacion simplificada.

4. Autonomia.

5. Adaptabilidad.

6. En el caso del control difuso, no es necesario un modelo matematico de la
planta.

Una de las bondades de los sistemas difusos es que no necesitan el modelado de
una planta ni la ejecucion de la identificacion en tiempo real. La esencia del control
difuso es que convierte la estrategia de control linglistico, la cual se basa en el
conocimiento de un experto, en una estrategia de control automatico.

Es muy importante tener presente el hecho de que los controles difusos se basan
en reglas de control empiricas, ya que el objetivo de esta seccion es esbozar de
una manera generalizada la I6gica difusa. El modelado difuso es un método para
describir las caracteristicas de un sistema usando reglas de inferencia difusas. Se
hace especial referencia en el manejo de las reglas de control difuso, cominmente
extraidas de un experto, y de la sintonizacién de éstas.

1.2 REDES NEURONALES

1.2.1 Redes Neuronales Cerebrales

La neurona es la unidad fundamental del sistema nervioso y en particular del
cerebro. Cada neurona es una unidad procesadora que recibe y combina sefiales
desde y hacia otras neuronas. Si la combinacion de entradas es suficientemente
fuerte la salida de la neurona se activa. La Figura 2 muestra las partes que
constituyen una neurona.

17



Figura 2. Partes de una Neurona
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Fuente: Redes neuronales artificiales y sus aplicaciones, Xabier Basogain, pag 3

El cerebro consiste en uno o varios billones de neuronas interconectadas. El axon
(salida) de la neurona se ramifica y esta conectada a las dendritas (entradas) de
otras neuronas a través de uniones llamadas sinapsis. La eficacia de la sinapsis
es modificable durante el proceso de aprendizaje de la red.

1.2.2 Redes Neuronales Artificiales

Las redes neurales artificiales son aproximadores no lineales a la forma en que
funciona el cerebro; por lo tanto no deben compararse directamente con el cerebro
ni confundir los principios que fundamentan el funcionamiento de las RNA y el
cerebro, ni pensar que las RN se basan Unicamente en las redes bioldgicas ya que
s6lo emulan en una parte muy simple el funcionamiento del cerebro humano.
Ademas se debe considerar que las redes biolégicas son generadoras de
procesos neurobiolégicos en que se establecen relaciones de complejidad muy
alta, las cuales no se puede lograr con redes monocapas ni con redes multicapas.
Desde el punto de vista matematico las RNA pueden estudiarse como
aproximadores universales.

En las RNA, la unidad analoga a la neurona biolégica es el elemento procesador,

PE (por sus siglas en ingres “Process Element”), el cual tiene varias entradas y las

combina, normalmente con una suma basica. La suma de las entradas es
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modificada por una funcion de transferencia y el valor de la salida de esta funcién
se pasa directamente a la salida del elemento procesador, la cual se puede
conectar a las entradas de otras neuronas artificiales mediante conexiones
ponderadas correspondientes a la eficacia de la sinapsis de las conexiones
neuronales.

La Figura 3, representa un elemento procesador de una red neuronal artificial
implementada en un ordenador.

Figura 3. - Diagrama de una Neurona Artificial (PE).
X L= WX summation

w=r{}) tendor

Y %
Cutput porh\

WWoights

Fuente: Redes neuronales artificiales y sus aplicaciones, Xabier Basogain, pag 3

En sintesis una red neuronal consiste en un conjunto de unidades elementales PE
conectadas de una forma especifica. El interés de las RNA no reside solamente en
el modelo del elemento PE sino en las formas en que se conectan estos
elementos.

Generalmente los PE estan organizados en grupos llamados niveles o capas. Una
red normal es una secuencia de capas con conexiones entre capas consecutivas.
Existen dos capas con conexiones con el mundo exterior. Una capa de entrada,
buffer de entrada, donde se presentan los datos a la red, y una capa buffer de
salida que mantiene la respuesta de la red a una entrada. El resto de las capas
reciben el nombre de capas ocultas. La Figura 4 muestra el aspecto de una Red
Neuronal Artificial.
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Figura 4. Arquitectura de una Red Neuronal Simple

Cuput butfar .

Input Butfar .

Fuente: Redes neuronales artificiales y sus aplicaciones, Xabier Basogain, pag 4

1.2.2.1 Historia de las RNA

Conseguir disefar y construir maquinas capaces de realizar procesos con cierta
inteligencia ha sido uno de los principales objetivos de los cientificos a lo largo de
la historia. De los intentos realizados en este sentido se han llegado a definir las
lineas fundamentales para la obtencion de maquinas inteligentes: En un principio
los esfuerzos estuvieron dirigidos a la obtencién de autématas, en el sentido de
maquinas que realizaran, con mas o menos éxito, alguna funcién tipica de los
seres humanos. Hoy en dia se continda estudiando en ésta misma linea, con
resultados sorprendentes, existen maneras de realizar procesos similares a los
inteligentes y que podemos encuadrar dentro de la llamada Inteligencia Atrtificial
(1A).

La otra linea de la investigacién ha tratado de aplicar principios fisicos que rigen
en la naturaleza para obtener maquinas que realicen trabajos pesados en nuestro
lugar. De igual manera se puede pensar respecto a la forma y capacidad de
razonamiento humano; se puede intentar obtener maquinas con esta capacidad
basadas en el mismo principio de funcionamiento.

No se trata de construir maquinas que compitan con los seres humanos, sino que
realicen ciertas tareas de rango intelectual con que ayudarle, principio basico de la
Inteligencia Artificial.
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Se podria considerar que unos de los primeros pasos hacia la IA fueron dados
hace mucho tiempo por Platon (427-347 a.C.) y Aristoteles (348-422 a.C.) cuando
se dispuso a explicar y codificar ciertos estilos de razonamiento deductivo que él
llamé silogismos. Las mismas ideas también las mantuvieron Descartes (1569-
1650) y los filosofos empiristas del siglo XVIII.

La clase de las llamadas maquinas cibernéticas, a la cual la computacion neuronal
pertenece, tiene mas historia de la que se cree: Her6on (100 mA.) construyé un
autdmata hidraulico. Otro intento seria el de Ramoén Llull (d.C. 1235-1316), mistico
y poeta cataldn, quien construyé un conjunto de ruedas llamado Ars Magna, el
cual se suponia iba a ser una maquina capaz de responder todas las preguntas.®

1936 - Alan Turing. Fue el primero en estudiar el cerebro como una forma de ver el
mundo de la computacion. Sin embargo, los primeros tedricos que concibieron los
fundamentos de la computacion neuronal fueron Warren McCulloch, un
neurofisiélogo, y Walter Pitts, un matemético, quienes, en 1943, lanzaron una
teoria acerca de la forma de trabajar de las neuronas (Un Célculo Logico de la
Inminente Idea de la Actividad Nerviosa - Boletin de Matematica Biofisica 5: 115-
133). Ellos modelaron una red neuronal simple mediante circuitos eléctricos.

1949 - Donald Hebb. Escribi6 un importante libro: La organizacion del
comportamiento, en el que se establece una conexion entre psicologia Y fisiologia.
Fue el primero en explicar los procesos del aprendizaje (que es el elemento basico
de la inteligencia humana) desde un punto de vista psicoldgico, desarrollando una
regla de como el aprendizaje ocurria. Aun hoy, este es el fundamento de la
mayoria de las funciones de aprendizaje que pueden hallarse en una red neuronal.
Su idea fue que el aprendizaje ocurria cuando ciertos cambios en una neurona
eran activados. También intenté encontrar semejanzas entre el aprendizaje y la
actividad nerviosa. Los trabajos de Hebb formaron las bases de la Teoria de las
Redes Neuronales.

1950 - Karl Lashley. En sus series de ensayos, encontré que la informacién no era
almacenada en forma centralizada en el cerebro sino que era distribuida encima
de él.

1956 - Congreso de Dartmouth. Este Congreso frecuentemente se menciona para
indicar el nacimiento de la inteligencia artificial.

5 Inteligencia Avtificial, Pedro Ponce Cruz, pag. 1.
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1957 - Frank Rosenblatt. Comenzo el desarrollo del Perceptrén. Esta es la red
neuronal mas antigua; utilizdndose hoy en dia para aplicacibn como reconocedor
de patrones. Este modelo era capaz de generalizar, es decir, después de haber
aprendido una serie de patrones podia reconocer otros similares, aunque no se le
hubiesen presentado anteriormente. Sin embargo, tenia una serie de limitaciones,
por ejemplo, su incapacidad para resolver el problema de la funcién OR-exclusiva
y, en general, era incapaz de clasificar clases no separables linealmente. En 1959,
escribié el libro Principios de Neurodinamica, en el que confirmé que, bajo ciertas
condiciones, el aprendizaje del Perceptron convergia hacia un estado finito
(Teorema de Convergencia del Perceptron).

1960 - Bernard Widrow/Marcial Hoff. Desarrollaron el modelo Adaline (ADAptative
LINear Elements). Esta fue la primera red neuronal aplicada a un problema real
(filtros adaptativos para eliminar ecos en las lineas telefonicas) que se ha utilizado
comercialmente durante varias décadas.

1961 - Karl Steinbeck: Die Lernmatrix. Red neuronal para simples realizaciones
técnicas (memoria asociativa).

1967 - Stephen Grossberg. A partir de sus conocimientos fisiologicos, ha escrito
numerosos libros y desarrollado modelo de redes neuronales. Realizd una red:
Avalancha, que consistia en elementos discretos con actividad que varia en el
tiempo que satisface ecuaciones diferenciales continuas, para resolver actividades
como reconocimiento contindo de habla y aprendizaje de los brazos de un robot.

1969 - Marvin Minsky/Seymour Papert. En este afio surgieron criticas que
frenaron, hasta 1982, el crecimiento que estaban experimentando las
investigaciones sobre redes neuronales. Minsky y Papera, del Instituto
Tecnolégico de Massachussets (MIT), publicaron un libro Perceptrons. Probaron
(mateméaticamente) que el Perceptron no era capaz de resolver problemas
relativamente faciles, tales como el aprendizaje de una funciéon no-lineal. Esto
demostré que el Perceptron era muy débil, dado que las funciones no-lineales son
extensamente empleadas en computacion y en los problemas del mundo real. A
pesar del libro, algunos investigadores continuaron su trabajo. Tal fue el caso de
James Anderson, que desarrollé6 un modelo lineal, llamado Asociador Lineal, que
consistia en unos elementos integradores lineales (neuronas) que sumaban sus
entradas. Este modelo se basa en el principio de que las conexiones entre
neuronas son reforzadas cada vez que son activadas. Anderson disefidé una
potente extension del Asociador Lineal, lamada Brain State in a Box (BSB).
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1974 - Paul Werbos. Desarroll6 la idea bésica del algoritmo de aprendizaje de
propagacion hacia atras (backpropagation); cuyo significado quedo definitivamente
aclarado en 1985.

1977 - Stephen Grossberg. Teoria de Resonancia Adaptada (TRA). La Teoria de
Resonancia Adaptada es una arquitectura de red que se diferencia de todas las
demas previamente inventadas. La misma simula otras habilidades del cerebro:
memoria a largo y corto plazo.

1977 - Teuvo Kohonen. Ingeniero electrénico de la Universidad de Helsinki,
desarroll6 un modelo similar al de Anderson, pero independientemente. 1980 -
Kunihiko Fukushima. Desarroll6 un modelo neuronal para el reconocimiento de
patrones visuales.

1985 - John Hopfield. Provoco el renacimiento de las redes neuronales con su
libro: "Computacion neuronal de decisiones en problemas de optimizacion."

1986 - David Rumelhart/G. Hinton. Redescubrieron el algoritmo de aprendizaje de
propagacion hacia atras (backpropagation).

A partir de 1986, el panorama fue alentador con respecto a las investigaciones y el
desarrollo de las redes neuronales. En la actualidad, son humerosos los trabajos
gue se realizan y publican cada afio, las aplicaciones nuevas que surgen (sobre
todo en el area de control) y las empresas que lanzan al mercado productos
nuevos, tanto hardware como software (sobre todo para simulacion).

La Ingenieria siempre busca la mejora continua, las nuevas investigaciones de
como lograr reducir tiempo en la trasformacién de materia prima, mantenimiento
de equipos y maquinas, disminuir costos de produccién, sostenibilidad. Estan para
aumentar la productividad, para generar mejores ganancias a los accionistas y
clientes.

En los dltimos afos la Inteligencia Artificial ha tomado la delantera y en muchos
sectores de la industria se han implementado mejoras haciendo usos de este
meétodo, esto con la automatizacion para mejorar l0s procesos.

Hoy en dia los métodos de la Inteligencia Atrtificial (IA) estan siendo utilizados en la
cotidianidad, la mayoria de teléfonos inteligentes, las neveras, las camaras de
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video, los sensores de reconocimiento, los carros, no es extrafio escuchar el
término de casas inteligentes. En la actualidad la Inteligencia Atrtificial tiene un
gran auge y muchos investigadores se encuentran estudiando nuevas alternativas
en el area. Lo que se quiere al hacer uso de cada uno de estos métodos en la
ingenieria es resolver los problemas, no solo de una manera ingeniosa, sino tener
las mejores, asertivas y adecuadas soluciones. (Garavito & Meneses, 2014)

Segun una definicion de los afios cincuenta, la inteligencia artificial consistia en
que las maquinas iban a responder a los problemas por entonces "reservados a
los humanos". Eso es ya una realidad y Microsoft cuenta con ejemplos concretos
para demostrarlo, aunque sus ejecutivos insisten en que el camino todavia por
recorrer es muy largo. (EFE, EL TIEMPO 2010)

En el 2014 Microsoft lanz6 la primera asistente personal digital llamada Cortana, la
cual ha recibido 18.000 millones de tareas de 145 millones de usuarios. Mary
Bellard, arquitecta senior de accesibilidad, quien explica como funciona la
aplicacion gratuita Seeing Al de Microsoft, disefiada para personas con problemas
de vision y por ahora solo disponible en el sistema operativo iOS (Apple). Con esta
aplicacion los teléfonos méviles pueden leer el menu de un restaurante, decirle al
usuario cdmo es la persona que se acerca y de qué animo esta o qué contiene
una lata y cuél es el nimero de una puerta.

Kate Kelly dice que "La Al es una gran cosa. Aplicaciones que aprenden del
usuario, ahi es hacia dénde va el futuro”, subraya el brasilefio Rico Malvar, jefe
cientifico e ingeniero distinguido de Microsoft Research. (EFE, EL TIEMPO 2010)
El libro Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstruture of
Cognition publicado en 1986 Mc Clelland y Rumelhart. Este se considera un
clasico en el area de redes neurales y se puede decir que su aparicién significé un
nuevo impulso a la investigacion al mostrar las ventajas y desventajas de las redes
neurales artificiales (RNA).

Algunas ventajas de las RNA frente a otros sistemas de procesamiento de
informacion son:

» Las RNA pueden sintetizar algoritmos a través de un proceso de aprendizaje.

« Para utilizar la tecnologia neural no es necesario conocer los detalles
matematicos. Solo se requiere estar familiarizado con los datos del trabajo.

* La solucion de problemas no lineales es uno de los fuertes de las RNA.
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» Las RNA son robustas, pueden fallar algunos elementos de procesamiento, pero
la red continta trabajando; esto es contrario a lo que sucede en programacion
tradicional.

Las desventajas de las redes neurales son:

* Las RNA se deben entrenar para cada problema. Ademas, es necesario realizar
multiples pruebas para determinar la arquitectura adecuada. El entrenamiento es
largo y puede consumir varias horas de la computadora (CPU).

» Debido a que las redes se entrenan en lugar de programarlas, éstas necesitan
muchos datos.

* Las RNA representan un aspecto complejo para un observador externo que
desee realizar cambios. Para afadir nuevo conocimiento es necesario cambiar las
iteraciones entre muchas unidades para que su efecto unifi cado sintetice este
conocimiento. Para un problema de tamafio considerable es imposible hacer esto
manualmente, por lo tanto, una red con representacion distribuida debe emplear
algun esquema de aprendizaje.

1.2.2.2 Aplicaciones de las RNA

Algunas areas donde se aplican son:
* Automoviles: Sistemas de piloto automatico. Deteccion de fallas por
reconocimiento externo de vibraciones.

* Bancos: Lectura de cheques y otros documentos. Evaluacién de aplicaciones de
créditos.

* Electronica: Prediccidn de secuencia de codigos. Distribucién de elementos en
Cl. Control de procesos. Analisis de fallas. Vision artificial. Reconocimiento de voz.

* Finanzas: Tasacion real de los bienes. Asesoria de préstamos. Prevision en la
evolucion de precios. Seguimiento de hipotecas. Analisis de uso de linea de
crédito. Evaluacién del riesgo en créditos. Identificacion de falsificaciones.
Interpretacion y reconocimiento de firmas.

» Manufactura: Control de la produccion y del proceso. Andlisis y disefio de
productos. Diagndéstico de fallas en el proceso y maquinarias. ldentificacion de
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particulas en tiempo real. Inspeccion de calidad mediante sistemas visuales.
Andlisis de mantenimiento de maquinas.

* Medicina: Analisis de células portadoras de cancer mamario. Analisis de
electroencefalograma y de electrocardiograma. Reconocimiento de infartos
mediante ECG. Disefio de proétesis. Optimizacion en tiempos de trasplante.
Reduccion de gastos hospitalarios.

* Robdtica: Control dinamico de trayectoria. Robots elevadores. Controladores.
Sistemas opticos.

» Seguridad: Cddigos de seguridad adaptivos. Criptografia. Reconocimiento de
huellas digitales.

» Telecomunicaciones: Compresiéon de datos e imagenes. Automatizacion de
servicios de informacion. Traslacién en tiempo real de lenguaje hablado.

* Transporte: Diagnéstico de frenos en camiones. Sistemas de ruteo y seguimiento
de flotas.

* Voz: Reconocimiento de voz. Compresion de voz. Clasificacion de vocales.
Transformacion de texto escrito a voz.

1.3 ALGORITMOS GENETICOS

Un algoritmo genético (AG) es una técnica de busqueda iterativa inspirada en los
principios de seleccion natural. Los AG no buscan modelar la evolucion biologica
sino derivar estrategias de optimizacién. El concepto se basa en la generaciéon de
poblaciones de individuos mediante la reproduccion de los padres.

Los AG parten de la premisa de emplear la evoluciébn natural como un
procedimiento de optimizacion que se caracteriza por tener operaciones basicas
que son:

» Seleccioén

* Cruzamiento
* Mutacion
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Durante el curso de la evolucion, los genes con evolucion lenta fueron emplazados
por genes con mejor estrategia evolutiva. Por lo tanto, se esperan estrategias
altamente eficientes en la fauna y la flora modernas.

Muchos problemas tiene funciones objetivo complejas y la optimizacion tiende a
finalizar en minimos/maximos locales. La idea de los AG es optimizar (hallar el
maximo o minimo) una funcidén objetivo utilizando los principios de la seleccion
natural sobre los parametros de la funcién.

La primera idea surgié en la tesis de J. D. Bagley, “El funcionamiento de los
sistemas adaptables empleando algoritmos genéticos y correlativos”, en 1967.
Dicha tesis influyé decisivamente en J. H. Holland, quien se puede considerar
como el pionero de los algoritmos genéticos.

1.4 SISTEMAS NEURO-FUZZY

Las Redes Neuronales pueden operar si el problema es expresado por una
cantidad suficiente de ejemplos, estos ejemplos son usados para entrenar la caja
negra. Por un lado no se necesita conocimiento previo del problema, sin embargo,
no es facil extraer las reglas de esta estructura. Por el contrario, un sistema Fuzzy
demanda reglas linguisticas en vez de ejemplos para el aprendizaje, como
conocimiento previo. Ademas las variables de entrada y de salida deben ser
descritas linglisticamente. Si el conocimiento es incompleto, errbneo o
contradictorio, el sistema Fuzzy debe ser sintonizado. Si no hay un método formal
para esta sintonizacion, usualmente es realizada en forma heuristica. Esto
generalmente consume tiempo y propenso al error.

Es deseable para los sistemas Fuzzy tener un proceso adaptacion automatica el
cual sea comparable con el proceso de las Redes Neuronales. La combinacion de
ambas técnicas debe unir sus ventajas y excluir sus desventajas. La finalidad de
los sistemas Neuro-Fuzzy es generar mecanismos de valoracion que pueden ser
interpretados en forma de reglas linglisticas (SI-ENTONCES) y estar en
capacidad de usar reglas basadas en el conocimiento previo, para que asi el
aprendizaje no tenga que empezar desde cero. Las ventajas de estos sistemas es
que permiten acortar el tiempo de aprendizaje al poder incorporar “Conocimiento
Previo” que posee un ser humano sobre una situacién especifica. (Garavito &
Meneses, 2014).
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1.5 RNA PARA DETECCION Y DIAGNOSTICO DE FALLAS

La aplicacién de redes neuronales en el diagnostico de fallos tiene dos etapas. La
etapa uno corresponde al proceso de entrenamiento, durante la cual los patrones
de entrenamiento son suministrados a la red con el fin de que realice los céalculos
0 ajuste de algunos de sus parametros. La etapa dos es el proceso de prueba,
durante la cual se entrega un patréon de datos desconocido con el fin de verificar si
la salida entregada por la red corresponde a la salida esperada.®

Las RNA han sido ampliamente utilizadas en tareas de identificacion y diagndstico
de fallas dadas sus capacidades de aproximar cualquier funcion multivariada lineal
0 no lineal, a partir de datos. Existen dos técnicas principales, la primera hace uso
de un modelo de regresion del proceso, para luego ser comparado con el proceso
real sin fallas y obtener un residuo; y las técnicas que modelan directamente los
datos de salida tanto para condiciones de operacion normal como anormal, la es
orientada a datos.7

La deteccion de fallas es un factor bastante importante en el area de la ingenieria.
Y dicho analisis se ha determinado bajo el concepto de MSA. El cual consiste en
tener una rapida deteccion, un diagndstico y su correspondiente accidon correctiva
en el proceso. La deteccion y diagndéstico de una falla temprana puede contribuir
en la prevencion de alguna consecuencia mas grave que pueda dafar el proceso
de produccién. Por esta razén existe un gran interés en este campo tanto en las
practicas industriales como en la investigacion académica.

Los dispositivos tecnoldgicos usados en la actualidad poseen sofisticados
sistemas de control de procesos. El gran problema de este tipo de sistemas se
presenta cuando se origina alguna falla en los componentes del proceso. Po ello,
es indispensable desarrollar sistemas capaces de detectar problemas y corregirlos
para mejorar la efectividad y confiabilidad del proceso en cualquier planta
productiva.

Aunque el manejo de operarios antiguos en plantas genere algo de confianza, se
ha demostrado que diariamente se generan bastantes errores durante el proceso
de produccion debido a que los operarios toman sus propias decisiones basados

6 CADENA Juan; PEREZ Sandra. Aplicacion de redes neuronales probabilisticas en la deteccion de
fallas incipientes en transformadores. En: Scientia et Technica Afio X1V, No 39, Sep. 2008. Pag 48-53

7 Hurtado-Cortés, L. L., Villarreal-Lépez E., & Villarreal-Lopez, L. Deteccion y diagnéstico de fallas
mediante técnicas de inteligencia artificial, un estado del arte. DYNA 83 (199) pp. 19-28, 2016
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en su criterio y sin tener en cuenta los factores reales que estan afectando en el
mismo instante a la planta.

La solucion definitiva a este tipo de problema se encuentra en la deteccion y el
diagnostico de fallas. 8

Las fallas es un estado durante cualquier proceso capaz de generar una
interrupcion que cambie su estado inicial 6ptimo por uno desfavorable que limite
de manera total o parcial su funcionamiento.9

Las fallas se pueden clasificar de la siguiente forma:

Falla Parcial: Es aquella que disminuye la capacidad maxima de produccion
de una maquina, pero no detiene su proceso. Se puede aplicar también a la
confiabilidad del proceso ejecutado por la maquina.

Falla Intermitente: Corresponde a las fallas que resultan de un
sobreesfuerzo en el proceso de produccion y luego desaparecen cuando se
normaliza la solicitud de trabajo.

Falla Total: Son aquellas que interrumpen totalmente la funcién del equipo y
lo obliga a una reparacion.

Fallas catastroficas: Es aquella que interrumpe de manera total el
funcionamiento de la maquina y que ademas puede demorarse en ser
solucionada o genera para la empresa un gasto fuera del presupuesto de la
empresa.

Falla de Apariencia: Son las que estan relacionadas con el aspecto exterior
de la maquina y no intervienen con el proceso de produccion. Ejemplo:
Pintura.

1.5.1 Tipos de Deteccion de Fallas

Lo métodos de diagnostico de fallas se basan en la comparacion de variables
establecidas que dan una idea de como debe transcurrir un proceso de
produccion. En algunos casos se utilizan sensores para realizar dicha medicion.

8 V. Venkatasubramanian, R. Rengaswamy, K. Yin, and S. Kavuri. A rewiew of process fault detection
and diagnosis: Quantitative model-based methods. Computers and Chemical Engineering, 272:293/311,

2003c.

9 Chacon, L (2012).Las Fallas. [Documento en linea] Consultado el 19 de abril de 2015 en:
http://es.slideshare.net/avanzado2/5-las-fallas.
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La deteccion por medio de redes neuronales busca extraer las sefiales
precedentes del proceso. Para que resulte debe tenerse un conocimiento claro
entre las sefales y las posibles fallas que se pueden generar.

Las Redes Neuronales estan compuestas por un sistema que procesa la
informacién por un gran niumero de neuronas o elementos de procesamiento que
estan conectados entre si a través de canales de comunicacion. Las Redes
Neuronales permiten desarrollar sistemas que resuelvan problemas complejos
cuya formalizacibn matematica es sumamente dificil. Esto se logra gracias a los
principios de funcionamiento de las RNA.

Algunos puntos importantes del principio de su funcionamiento son
(Venkatasubramanian et al. (2003b)): " [17]

e Rapidez de deteccién: El sistema de redes tiene que responder
rapidamente detectando y diagnosticando cualquier anormalidad en el
sistema. Sin embargo, es importante tener en cuenta que no siempre la
sensibilidad de un sistema puede contribuir teniendo en cuenta los eventos
de ruido en el sistema que podrian generar falsas alarmas.

e Aislamiento: Es la habilidad del sistema de diagnostico de distinguir entre
diferentes fallas.

e Robustez: El sistema debe ser estable, lo suficiente para soportar ruidos en
el sistema y al tiempo tener efectividad al detectar pequefias fallas.

e I|dentificacion de novedades: Un factor importante en un sistema de
deteccion es que pueda tener la capacidad de evaluar el estado actual del
sistema, comparandolo con el estdndar normal del funcionamiento,
identificando la falla y si es desconocida clasificarla para poder darle
prioridad dentro de una escala.

e Adaptabilidad: El sistema deberia tener la capacidad de poderse adaptar a
factores como el ruido y también a factores como demanda de produccion.

e Facilidad de explicacion: Ademas de la identificacién de fallas, el sistema
debe tener la capacidad de dar una explicacion del origen de la falla y dar
ademas sus propias recomendaciones para que el operario proceda
evaluando y actuando frente a la situacion segun su experiencia.

e Requerimientos de modelado: Para un rapido y facil funcionamiento de los
sistemas en tiempo real el esfuerzo de modelado deberia ser lo minimo
posible.

e Requerimiento de almacenamiento y computo: Generalmente, las
soluciones en tiempo real requieren algoritmos e implementaciones poco

complejas, pero pueden exigir grandes requisitos de almacenamiento. Un
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sistema de diagnéstico debe poseer un buen balance entre estos dos
requerimientos.

e Identificacién de fallas mudltiples: el sistema deberia identificar si en el
momento hay fallas multiples y aislarlas.

Las redes neuronales pueden aprender de experiencias que son provistas como
entrada y salida de la red sin necesidad de expresar la relacion exacta entre la
entrada y la salida, éstas pueden generalizar la experiencia aprendida y obtener la
salida correcta cuando nuevas situaciones son encontradas.

En [10] se plantea un sistema deteccion de fallas a sistemas mecanicos como
transmisiones, engranajes y rodamientos. El esquema procesa las sefales de
vibracién y a partir de desviaciones de falla estandar se crea una red neuronal
para las posibles fallas que se puedan presentar en el sistema.1°

Otras areas en donde se ha visto reflejado el uso de diagndstico de fallas por
redes neuronales es en las fallas eléctricas en lineas de transmisién de alto
voltaje, debido a la variabilidad de las diferentes fallas y la necesidad de
atenderlas inmediatamente por la necesidad de restablecer la red eléctrica lo mas
pronto posible.

En [11] se propone el uso de una red neuronal con aprendizaje por regulacion
bayesiana y finalizacion de registros de osciloperturbografia. Como muestra la
figura 5, acerca de la evolucién de la calibracion de la red después de haber
encontrado las fallas recurrentes.!?

10 Sadeghi, M., Rafiee, J., Arvani, F. and Harifi, A., A Fault detection and identification system for
gearboxes using neural networks, in International Conference on Neural Networks and Brain, ICNNB'05,
2, pp. 964-969, 2005. DOI: 10.1109/ICNNB.2005.1614780.

1 Calderdén, Jhon Albeiro; Cadavid, Julian Moreno; Ovalle, Demetrio Arturo. DYNA, Volumen 75,

Numero 156, p. 99-107, 2008. ISSN electrénico 2346-2183. ISSN impreso 0012-7353. Red neuronal
para la clasificacion de fallas en lineas de transmision a partir de registros de osciloperturbografia.
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Figura 5. Evolucion de la calibracion de la red
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Fuente: Red neuronal para la clasificacion de fallas en lineas de transmision a
partir de registros de Osciloperturbografia, Calderén, Cadavid y Villareal DYNA,
Volumen 75, Numero 156, p. 99-107, 2008. ISSN electronico 2346-2183. ISSN
impreso 0012-7353.

En [12] se asigna un programa de deteccion de fallas a una electrovalvula a partir
de los pardmetros de operacién de produccién. Dichos datos conforman un vector
de entrenamiento para una red neuronal retroalimentada. El sistema tiene como
objetivo descubrir pardmetros antes de que se presente alguna falla. 12

1.5.2 Generacion de Residuos

Figura 6. Esquema de un sistema generador de residuos a partir de RNA
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Fuente: Deteccion y diagnéstico de fallas mediante técnicas de inteligencia
artificial, un estado del arte Hurtado, Villarreal, & Villarreal, Pag. 20, 2016

12 Karpenko, M. and Sepehri, N., A neural network based fault detection and identification scheme for
pneumatic process control valves, in 2001 IEEE International Conference on Systems, Man, and
Cybernetics, 1, pp. 93-98, 2001. DOI: 10.1109/ICSMC.2001.969794.
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La generacion de residuos son los que representan cambios o discrepancias en el
proceso y se obtienen a partir de variables o pardmetros del mismo. Para poder
obtener dichos residuos, los datos medidos del proceso se comparan con los
obtenidos como aquellos que representan las condiciones normales de
funcionamiento considerando que las entradas conocidas son las mismas que en
un proceso real.

(Hurtado, 2016) Plantea un esquema general de un sistema de generacion de
residuos con RNA, puede verse en la Fig. 6, donde se tiene un modelo del
proceso ejecutandose paralelamente con el proceso real. Las salidas son
comparadas y a partir de las caracteristicas de sus diferencias es posible estimar
la presencia de una falla.*®

1.5.3 Evaluacion de Residuos

Los residuos consisten en la diferencia entre un proceso real y un modelo de su
funcionamiento en condiciones normales. Por ejemplo, en vez de que un sistema
tenga muchos sensores iguales distribuidos en diferentes areas. Se implementa
mediante redes neuronales modelos de los componentes y asi en general
multiples fallas en el sistema.

1.5.4 Diagnésticos de fallas de Fuzzy y Neurofuzzy

Los sistemas que contienen redes neuronales, logica Fuzzy, Algoritmos genéticos
y sistemas expertos proporcionan los métodos mas eficientes para resolver una
gran cantidad de problemas. Las redes neuronales, por ejemplo, tienen la
capacidad de “aprender”. Uno de los sistemas nombrados inicialmente son las
Neuro Fuzzy, que estan conformados por redes neuronales artificiales y las
técnicas Fuzzy.

Como se mencioné antes, las redes neuronales tienen ventajas como adaptacion,
aprendizaje, tolerancia a fallas, paralelismo, generacién...etc. y la légica Fuzzy da
las respuestas con respecto a la incertidumbre de fallas. Por lo anterior se puede

13 Hurtado-Cortés L. L., Villarreal-Lépez E., & Villarreal-Lépez L., op. cit, p.20

33



decir que las redes neuronales son usadas para representar los sistemas Fuzzy,
los cuales estdn encargados de la toma de decisiones.

Aunque la légica Fuzzy puede simplificar procesos usualmente toma mucho
tiempo su programacion. Por eso el mejor complemento son las redes neuronales,
ya que pueden automatizar este proceso y reducir sustancialmente el tiempo y
costo de desarrollo al mejorar el desempefio del modelo.

Aparentemente las redes neuronales y la légica Fuzzy son compatibles, pero al
momento de ponerlo en practica cada uno tiene sus ventajas y desventajas,
porque en las redes el conocimiento se adquiere automaticamente, pero el
proceso de aprendizaje es lento. Al buscar simplificar el proceso no es posible
integrar la informacién especial sobre el problema, ni extraer el conocimiento
estructural de la misma.

La adquisicibn de conocimiento de los sistemas Fuzzy es dificil y ademas los
aspectos de cada variable tienen que ser dividido en intervalos, por lo que sus
aplicaciones se restringen a casos en donde se tiene un conocimiento pleno del
funcionamiento del proceso y las variables que afectan vienen en cantidades
pequefias. Para superar el problema de la adquisicién del conocimiento, las redes
neuronales son extendidas para extraer automaticamente las reglas Fuzzy de los
datos numéricos. A continuacion se mencionan algunos usos de aplicaciones
FUZZY y NEURO-FUZZY:

En el caso [14], Se construye un sistema automético de clasificacion del campo
visual (CV) basado en reglas Fuzzy, como herramienta de ayuda de un glaucoma.
En el proceso se analizan 212 perimetrias blanco-blanco (OCTUPUS 123
programa G1X) correspondientes a 61 controles y 151 glaucomatosos (incipientes
49,0%, moderados 29,1% y avanzados 21,9%) de 198 pacientes. Criterios de
inclusion (glaucomatosos): Agudeza visual >0,5, PIO <20 mm Hg (con
tratamiento), refraccion (<5D y experiencia perimétrica previa. Criterios de
exclusién: midticos, otra patologia ocular que pudiera afectar la realizacién de la
perimetria; Controles: Agudeza visual >0,5 sin patologia ocular salvo defectos de
refraccion (refraccion (5D).14

14 Garcia-feijo6 J, Carmona Suarez E, Gallardo Im, Gonzéalez Hernandez M,
Fernandez Vidal a, Gonzalez de la Rosa M, Mira Mira J, Garcia Sanchez J.,
Desarrollo de un sistema automatico de discriminacion del campo
visual glaucomatoso basado en un clasificador neuro-fuzzy. Disponible en:
http://scielo.isciii.es/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0365-66912002001200006
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Se utilizaron como caracteristicas de entrada los defectos medios, calculados en
areas especificas del CV, se obtuvieron cinco reglas que arrojaron unos valores de
sensibilidad y especificidad del 96,0% y 93,4%, respectivamente.
Del analisis se concluye que la aplicacion de técnicas neuro-Fuzzy en la
discriminacion de campos visuales normales y glaucomatosos ofrece resultados
muy competitivos frente a técnicas ya utilizadas en esta tarea (analisis
discriminante y redes neuronales).

Podemos observar que en el caso [15] se expone lo bueno de implementar el
modelo neuro difuso ANFIS y las redes neuronales para la prediccion de caudales
en la cuenca de Bogota, en la ciudad de Villapinzén. En este documento se
desarrolla e implementa el modelo ANFIS y se evaltan los cambios al variar el
numero de entradas y el nimero y tipo de conjuntos difusos. *°

Las redes neuronales poseen flexibilidad para adaptarse a cambios que se
presenten en el entorno asi que para implementar este tipo de modelo siempre es
mejor ingresar la mayor cantidad de informacion posible, para asi tener mas
probabilidades de deteccién de fallas. Es necesario implementar un sistema que
sea robusto, pero que identifique plenamente la mayor cantidad de variables.
Ademas, también se recomienda disefar estructuras sencillas compuestas con
entradas y salidas claras.

15 Vargas, Ernesto., Neira. Nelson., Quintero, Virgilio. Aplicacion del modelo neuro difuso ANFIS vs
Redes Neuronales, al problema predictivo de caudales medios mensuales del rio Bogotad en
Villapinzén., Clasificacion del equipo de investigacién (Conciencias). Fecha de Aceptacion: 3
agosto del 2010.Revista Tecnura, Volumen 14, Numero 27, pag 18 -29.
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2. DESCRIPCION DEL EQUIPO DE CONTROL DE PROCESO TERMICO
AMATROL T5553

Para la realizacion de esta etapa se tomé como base la informacion y las guias del
fabricante entregadas a la universidad las cuales descansan en el laboratorio de
electronica, la informacién directa disponible en la WEB del fabricante
http://www.amatrol.com/coursepage/temperature-process-control-training/ 'y la
informacion adicional encontrada en libros y bases de datos.

Los sistemas de control son sistemas donde se controlan las magnitudes de una
planta a través de un sistema de control dotado de la instrumentacion necesaria
para dicha tarea, su aplicacion esta presente en todos los campos de la industria
como por ejemplo la industria farmaceéutica, la industria manufacturera, la industria
quimica, la industria petrolera etc.

La T5553 es una planta de control de proceso de temperatura del fabricante
Americano Amatrol'®, permite a los estudiantes estudiar y practicar la calibracion,
ajuste, instalacion, operacion y ajuste de sistemas de control de procesos térmicos
en aplicaciones industriales. Los sistemas de control de procesos proporcionan un
control preciso de liquidos y gases en una amplia variedad de aplicaciones
industriales, incluido el procesamiento de alimentos, la fabricacion de productos
quimicos y la biotecnologia.

El simulador de control de proceso T5553 incluye una estacién de trabajo de acero
soldado con componentes de calidad industrial, montados y conectados en dos
circuitos de flujo de agua, un ciclo de proceso (agua fria) y un circuito de
calefaccion para controlar la temperatura del agua que fluye en el ciclo del
proceso. Todos los componentes eléctricos estan conectados al panel de control
para permitir a los estudiantes medir las sefiales y conectar los dispositivos en una
amplia variedad de configuraciones de control, incluido el control PID, control de
encendido/apagado y control manual. El panel de control consta de varias
estaciones con conexiones tipo banana para una facil conexion eléctrica entre los
elementos de control. Dicha planta esta disefiada para que los estudiantes
aprendan a calibrar, ajustar, operar y conectar los sistemas de control en procesos
industriales, para esto cuenta con 12 guias de laboratorio suministradas por el
fabricante. La figura 7 muestra la planta en mencion.

16 [Citado el 25 de Julio de 2017] Disponible en <http://www.amatrol.com/coursepage/temperature-
process-control-training/>
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Figura 7. Planta de control de nivel y flujo Amatrol T5553
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Fuente: guia Amatrol Installation guide for t5553-bd thermal process control learning system

El simulador de control de proceso de temperatura T5553 ensefia instrumentacion
de proceso usando componentes del mundo real, permitiendo a los estudiantes
observar lo que esta sucediendo dentro del sistema y comprender mas claramente
los efectos de las perturbaciones externas y sus propios ajustes. Algunos de estos
componentes incluyen una enfriadora, que usa refrigeracion mecanica para enfriar
el fluido de proceso y proporciona un rango de temperatura mucho mas amplio
qgue el enfriamiento por aire; tres tipos de sensores de temperatura: termocupla,
termistor y RTD; una red de circuito de calentamiento; y una estacién de interfaz
de operador.

La tabla 2 muestra la lista detallada de los elementos que componen la planta de
proceso térmico Amatrol T5553.
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Tabla 2. Elementos del sistema de Control Proceso Térmico T5553 Amatrol

Nombre Fotografia Descripcion
g
; La bomba situada en el interior del tanque de
Bomba deposito, es de tipo centrifuga y bombea agua desde el
sumergible tanque de almacenamiento a la red de tuberias,
conexion a 110VAC, caudal aproximado de 3 gpm...
0-20 psi
El sensor de ultrasonido proporciona una
Sensor sefial de Retroalimentacion de 4-20mA que es
Ultrasénico proporcional al nivel del liquido en uno de los
tanques. Este transductor se monta convenientemente
a una distancia ajustable en la planta. Exactitud del
2%
Vélvula Este actuador es necesario para realizar el control de
neumatica flujo que llega a los diferentes sensores para la
reguladora de medicion con el transmisor inteligente de flujo.
flujo Convertidor de corriente a presion de (3 a 15 psi)

Conversor I/P

Un convertidor | / P es un acondicionador de sefial que
recibe una sefial analogica eléctrica 4-20 mA y la
convierte en una sefial neumatica, esta sefial es
utilizada para controlar la valvula neumatica.

El rotametro indica la velocidad de flujo a través del
bucle principal proceso en una escala. También
cuenta con una valvula de cierre ajustable que

Rotametro proporciona un medio para ajustar manualmente la
velocidad maxima flujo dentro del bucle principal del

t proceso.
Este depdsito de reactivo contiene el reactivo
Tanque de (bisulfato de sodio), usado para bajar el pH del
Reactivo del proceso fluidas. El depédsito estd conectado a la

Proceso Principal

bomba depuradora con una manguera flexible.
Normalmente se carga hasta 6L y se agrega
Bisulfato de sodio hasta 600mL.

Bomba
Depuradora

También conocida como bomba de inyeccion, la
bomba inyecta un volumen seleccionable del
reactivo en el proceso a una velocidad (frecuencia)
determinada por el Flujo. Y tiene un interruptor
para encender o apagar la bomba.
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Bomba de
Circulacion

La bomba de circulacion hace circular el fluido a
través del bucle principal de proceso. Tuberia de %”
con n flujo de hasta 6 gpm.

Valvulas
solenoide

Las valvulas solenoide se encuentran, una al lado
de la entrada del depdsito del reactor y la otra se
encuentra al lado de salida del tanque del reactor.
Sirven para evitar el paso del liquido hacia el tanque
en caso de que este lleno y para proteger la bomba
en caso de que este vacio. 10V- 24V

Sensor de Flujo

Este es un sensor de flujo de paletas que convierte el
caudal a través de la tuberia principal en una sefial
de 4- 20mA

Vélvula
Proporcional

El actuador proporcional permite que la valvula de
solenoide operar de manera gradual mediante una
sefial de 4 -20mA.

Deposito de
Reactivo

Este deposito tiene el reactivo (carbonato de sodio)
que neutraliza el 4&cido para elevar el pH del
proceso. El depdsito estd conectado a la bomba
dosificadora electrénica con mangueras, una
transparente (Conduce agua) y una de color blanco
(Conduce aire). 0-12L

Bomba
Dosificadora
electronica

La bomba dosificadora electronica mezcla una
cantidad de reactivo con el liquido que se encuentre
en el tanque de proceso inyectando una cantidad de
volumen de reactivo en el dep6sito de reactor a una
velocidad establecida por el usuario, puede ser
operada manualmente 0 en modo automatico
utilizando una sefial de control 4 -20mA.

pHmetro

Electrodo de pH Honeywell Durafet, es un
electrodo de estado sélido que utiliza un tipo
especial de transistor llamado Transistor de efecto
de campo sensible a lones (ISFET). Conectado con
el electrodo hay una indicacién del transmisor que
muestra el nivel de pH medido por el electrodo y
transmite una sefial de 4-20mA que representa la
medicion del pH.
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Tanque reactor de
proceso

El tanque reactor del proceso, mantiene el
fluido del proceso y permite que los reactivos se
mezclen en él, incluye un agitador para mezclar el
reactivo. El tanque reactor también incluye
interruptores de nivel alto y bajo, asi como un
sensor de presion/transmisor montado en la parte
inferior del tanque para medir el nivel del tanque.
Capacidad del tanque 0-12L. Rango del sensor 4-
20mA Interruptor de nivel off/on 0- 24V

Vélvula reguladora
neumatica

Valvula reguladora de caudal del lazo de
control de temperatura activada neumaticamente.

Intercambiador de
calor

Consta de un intercambiador tanque deposito con
resistencia interna de calefaccion y circuito de
tuberia de alta temperatura rango de temperatura
23°C hasta 70°C

Unidad refrigerador

Unidad de condensacion tipo axial
3°C atemperatura ambiente.

rango de

Condiciones necesarias que debe tener
trabajo Thermal Process Control System

1. Suministro de agua
2. Suministro de aire comprimido

3. Multimetro digital

el laboratorio para accionar la planta de

4. Suministro trifasico (208 VCA, 60 Hz o0 400 VCA, 50 Hz)

5. Tarjeta de Adquisicion de datos TAD “Edibon Data Acquisition System/Virtual

Instrumentation System”

6. Vaso de 500 mL o recipiente de tamafo equivalente para bafo de hielo

7. Fuente de hielo
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2.1 LA TERMOCUPLA

Es un sensor de temperatura formado por la unién de dos cables hechos de
metales diferentes. Los termocupla se utilizan en una amplia gama de aplicaciones
de temperatura cationes porque son baratos y resistentes. Las termocuplas estan
disponibles para medir las temperaturas desde -270 a 2300 °C, con un grado
moderado de acumulacion picante, dependiendo del tipo de termocupla.

2.1.1 Operacién de la termocupla

Cuando la unién se calienta (Figura 8), crea una diferencia de potencial (voltaje).
Esta la diferencia aparece como un pequefio voltaje medible entre los dos
materiales. Como la cantidad de calor aplicada aumenta, el voltaje producido por
la termocupla aumenta proporcionalmente.

Figura 8. Composicion Termocupla
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La Figura 9 muestra el simbolo esquematico de un termocupla conectado a un
voltimetro. La cantidad de voltaje producido por un termocupla esta en el rango de
mili-voltios.

Figura 9. Conexién Termocupla
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Para conectar la termocupla a la tarjeta de adquisicion de datos nos remitimos a
“Manual de usuario de Amatrol”, capitulo 8 pag. 20.

Descripcion general del procedimiento: medir la salida de voltaje de un tipo T
termocupla usando un multimetro digital. Luego, se usara una tabla de referencia
de temperatura para convertir el voltaje a una temperatura y compararla con la
lectura en un indicador de temperatura. Para ello, los cables y clips de la pinza de
cocodrilo deben estar hechos de cobre.

El T5553-BD estd cableado de forma que la sefial neta de cada temperatura
sensor (termopar, RTD y termistor) est4 conectado a tomas de conexion hembra
en el panel de sensores de temperatura. La Termocupla usa un conector de dos
cables. Los RTD y los termistores usan conectores de tres cables.

El conector TCI esta conectado al termocupla. ElI TC2 no se utiliza a menos que
se agregue otro termopar al sistema.

2.2 DETECTOR DE TEMPERATURA POR RESISTENCIA (RTD)

Sensor de temperatura PT100 montada en linea de proceso, con transmisor de 4
a 20mA. Un detector de temperatura por resistencia (RTD), como se muestra en la
Figura 10, es un dispositivo que reacciona a los cambios de temperatura
cambiando su resistencia en proporcién a un cambio de temperatura. Los RTD
son mas estables, es decir, son capaces de mantener una entrada y salida
constante méas precisa que los termocupla, pero estan limitados a un rango mas
estrecho de temperaturas entre -250 °C a 120 °C.

Figura 10. Detector de temperatura por resistencia
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El RTD se compone de un cable en espiral hecho de niquel o platino, el niquel se
usa cuando el costo IOW es importante. Las desventajas de los RTD de niquel
son que tienen un rango de operacion mas pequefio (han hecho unos de platino).
La vida util es corta debido a que la resistencia de los RTD de niquel tiende a
disminuir a medida que envejecen o0 estan expuestas a niveles altas temperaturas
y son mas susceptibles a la corrosion. El platino se usa con mas frecuencia
cuando se expone el RTD a productos quimicos agresivos o cuando se necesita
un alto grado de precision. Sin embargo, el platino es mas costoso que el niquel.
Los componentes RTD generalmente se presentan de tres maneras segun la
Figura 11.

Figura 11. Tipos de RTD
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Los conectores RTD generalmente se construyen con tres puntas etiquetadas +, -,
G, como se muestra en la Figura 12. Un cable se conecta a cada diente. Aunque
el conector y los pines estan etiquetados, la configuracion real del cableado
depende del fabricante. Se conectan los dos cables conductores comunes al lado
positivo (+) y negativo (-) y el tercer cable conducen a la conexién a tierra (G).

Figura 12. Conexion segura RTD

RESISTANCE
ELEMENT

CONNECTOR -

43



Al conectar el DMM al RTD se mide la salida de resistencia, asi: Conecte el DMM
a través de las dos patas para medir la resistencia del RTD, como se muestra en
la Figura 13. Si el DMM ya esta conectado a la RTD y mide la resistencia del
cable, esto solo requiere mover una de las conexiones al tercer diente. No importa
gué conexion se mueva porgue los dos son comunes el uno al otro.

Figura 13. Funcionamiento RTD
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2.3 LOS TERMISTORES

Los termistores son mucho mas sensibles que los RTD (los cambios de
temperatura resultan en mayor resistencia). Por lo tanto, son capaces de detectar
con precision los pequefios cambios en la temperatura. Sin embargo, los
termistores tienen un rango de operacién muy pequefio, Los termistores se usan
cuando la precision extrema e incluso la respuesta al cambio son necesarias. El
rango de funcionamiento de estos dispositivos es de 80°C a 120 °C.

Figura 14. Termistor

&
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El elemento de resistencia del termistor generalmente estd hecho de 6xido de
niquel, cobalto, hierro, cobre o titanio. Proporciona un cambio en la resistencia
(hasta 10 veces mayor que las RTD) por cada grado de cambio de temperatura,
de modo que los termistores son muy sensibles a los cambios de temperatura.

Los cables de termistor, usualmente hechos de una aleacién de platino, se
extienden desde el elemento de resistencia. Cuando se usa un conector, el cable
a menudo se usa para conectarlo al elemento de resistencia. Tipicamente, los
termistores se usan en una configuracion de 2 hilos o 3 hilos. En la configuraciéon
de 3 cables, dos cables comunes se extienden desde un lado del elemento de
resistencia y el tercer cable se extiende desde el lado opuesto. El cable conduce la
sefal de resistencia al termistor para que pueda transmitirse a un controlador,
transmisor o dispositivo de conmutacion.

Los conectores del termistor estan construidos por completo con 3 puntas
etiquetadas como (+), (-) y O, como se muestra en la Figura 15. Un cable
conductor se conecta a cada punta: la configuracion real del cableado depende del
fabricante. Por ejemplo, algunos fabricantes conectan los dos cables comunes a
las puntas positiva (+) y negativa (-) y el tercer cable a la conexién a tierra (G).
Otras operaciones conectan un cable desde cada lado del componente de
resistencia a las puntas positivas y negativas y conectan el cable comun al suelo.
La configuracion real se puede determinar a partir de las especificaciones del
fabricante o midiendo la resistencia entre los cables (la resistencia La distancia
entre los conductores de cables comunes es significativamente menor que la
resistencia a travées del elemento).

Figura 15. Conexion y medida termistor
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La Figura 16 muestra una sonda de termistor de tres hilos conectada a un
transmisor de temperatura. El termistor es la resistencia variable en el circuito de
puente de Wheatstone contenido en el circuito electronico del transmisor. A
medida que la resistencia del termistor cambia debido a los cambios de
temperatura, el voltaje diferencial a través del puente cambia®’.

Figura 16 .Plano eléctrico
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17 -Para conectar la termocupla al la tarjeta de adquisicion de datos nos remitimos a manual de
usuario de amatrol capitulo 8 pag 49. Amatrol. Disponible en: www.amatrol.comB33301-BDOSUEN
TEMPERATURE SENSORS,
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3. MONITORIZACION DEL SISTEMA TERMICO

“Monitorizacién es la determinacion y representacion gréfica de las condiciones de
funcionamiento de un sistema real en tiempo real. Sinbnimo de seguimiento o
vigilancia”8. Es un componente de la monitorizacién el automatizar los procesos
de vigilancia y ayudar a que los operarios detecten de manera temprana fallas o
anomalias del proceso. También facilita el diagnostico mediante el seguimiento
continuo que se realiza a las variables del proceso.

Seguln Colomer, Meléndez y Aysa??, las funcionalidades basicas de los entornos
de monitorizacion comprenden dispositivos para la adquisicion de datos e
interfaces para la presentacion grafica. Los dispositivos de adquisicion de datos
mas comunes en la actualidad son las (TAD) tarjetas de adquisicién de datos que
resultan ser muy econdémicas. Estas tarjetas necesitan para su utilizacion de un
software y un de un ordenador. También existen los buses de instrumentacion que
combinan instrumentos y controles programables, y en aplicaciones mayores los
mas usados son los autdmatas programables (PLC) y los buses de campo.

Sea cual sea el sistema de adquisicion empleado para instrumentar el sistema
de monitorizacion, en todos se establece una digitalizacion de la sefal. Es
decir, se establece un procedimiento de conversién de la sefial analdgica en
digital, resultando una secuencia de muestras de la sefial original (sefal
muestreada) con una representacién numérica. Para las sefales anal6gicas o
continuas (temperaturas, caudales, presiones, etc. representadas por sefiales
eléctricas de 0-24 V, 0-10V, 4-20 mA. o similares)®.

La representacion del proceso es otra tarea fundamental de la monitorizacion.
Esta se realiza mediante gréficas y controles que representan los elementos o
instrumentos del proceso. La interaccion visual y mediante controles que se
genera con el proceso es lo que se denomina interface grafica de operador o
interface hombre maquina. Actualmente existen paquetes especializados llamados
SCADA constituidos por una serie de pantallas, menus y botones.

18 COLOMER, Joan; MELENDEZ, Joaquim y AYZA, Jordi. Sistemas de Supervision. [en linea]. 1
ed. Barcelona, Espafia. CEA Comité Espafiol de Automatica. 1999. [Citado 01 Sep., 2016].
Disponible en Internet <URL: http://intranet.ceautomatica.es/sites/default/files/>. p. 10.

19 1bid., p. 12.

20 |bid., p. 16.
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3.1 CONTROL DE PROCESOS

Podriamos definir el control como la manipulacién indirecta de las magnitudes de
un sistema denominado planta a través de otro sistema llamado sistema de control
La figura 17 muestra los elementos basicos de un sistema de control.

Figura 17. Elementos de un sistema de control
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Fuente; (Balcells, J., y Romeral, J.L., 1997, p.3).

Ponsa, P y Vilanova (2005) definen la automatica como el “conjunto de métodos y
procedimientos para la substitucion del operario en tareas fisicas y mentales
previamente programadas. De esta definicion original se desprende la definiciéon
de la automatizacion como la aplicacion de la automatica al control de procesos
industriales” Las industrias actuales han adoptado la automatizacion industrial
como parte fundamental de su funcionamiento para mantenerse en el tiempo y
seguir siendo competitivas. Algunas direccionan su gestion para mejorar la calidad
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y otras para disminuir sus costos de produccion, pero en ambos casos llegan a su
objetivo mediante la insercién de la automatizacion industrial en sus procesos.

3.2 CONFIGURACION DEL DISPOSITIVO DE ADQUISICION DE DATOS

Especificamente para el desarrollo del proyecto se utilizé una tarjeta de
adquisicion de datos (TAD) EDIBON NI 6221, existente en el laboratorio de
electronica de la Universidad. Figura 18.

Figura 18. Sistema de instrumentacion virtual “Edibon Data Acquisition System
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Las sefiales eléctricas emitidas en mili-amperios (mA) en un rango de 4 a 20 por el
panel de control de la planta T5553 son cuatro: tres por parte de los sensores
térmicos y una de la vélvula del lazo de servicio. Estas cuatro sefiales son
recibidas por la TAD, se toman como entrada los tres sensores de temperatura los
cuales se conectan a las entradas analogas de la TAD y como sefial de salida se
conecta directamente la valvula de control de flujo del lazo de servicio a la salida
analoga, esta las procesa y las envia al PC mediante el cable serial. En el PC se
utilizé una interfaz de LabView para exportar los datos en Excel, los cuales se
requieren para generar el modelo matematico de los sensores de entrada para
posteriormente entrenar la red neuronal mediante la utilizacion del software y
lenguaje de programacion de MatLab. Se tomaron 18700 datos durante tres horas
para la elaboracién del modelo matematico de los sensores de temperatura.
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Es conveniente aclarar que fue necesario acondicionar las sefialas emitidas por
los 3 sensores de temperatura antes de que entrasen a la TAD esto debido a que
las entradas analogas de la placa reciben sefiales de 0 a 5 Voltios y no de 4 a 20
mMA como los sensores. Para esto se utilizé una resistencia de 250 ohmios para
convertir la sefial emitida por cada sensor antes de que entrara a la TAD y asi
obtener el voltaje en el rango requerido; esto se realizé midiendo el voltaje con la
resistencia conectada por un lado con la corriente emitida por el sensor y con una
tierra por el otro lado.

La figura 19 muestra la configuracion basica del sistema de adquisicion y los
elementos que lo conforman.

Figura 19. Sistema de Adquisicion de datos
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4. DESARROLLO DEL SISTEMA DE DETECCION Y DIAGNOSTICO DE FALLAS

Este proyecto se centra en el desarrollo de un sistema de deteccion y analisis de
fallas del banco de prueba de la “Thermal Process Control System” serie T5553 de
la marca Amatrol, mediante inteligencia artificial mediante la utilizacion del
software y lenguaje de programacion de MatLab, usando los datos obtenidos por
los tres sensores térmicos de la maquina: la termocupla, el termistor y el RTD.

El sistema que se desarroll6 comprende las siguientes etapas: adquisicion de los
datos de funcionamiento normal del equipo por medio de la TAD EDIBON NI 6221;
elaboracion de un modelo matematico del tanque de proceso, del intercambiador y
del enfriador; creacion y entrenamiento de la red Neuronal a partir de los datos
obtenidos de los sensores de temperatura (termistor, RTD y termocupla);
Simulacion de la RN mediante Simulink con las FT halladas y con la RN
anteriormente creada y entrenada y finalmente el desarrollo de la interfaz gréafica
para la deteccion y diagnostico de fallas

El sistema de identificacion de la caja de herramientas “ident” y Simulink de
MATLAB ofrecen una aplicacion para la construccion de modelos matematicos de
sistemas dinamicos a partir de datos de entrada-salida. Le permite al usuario crear
y usar modelos de sistemas dindmicos que no se modelan facilmente. Se puede
usar datos de entrada y salida de dominio de tiempo y de dominio de frecuencia
para identificar funciones de transferencia de tiempo discreto y tiempo continuo,
modelos de proceso y modelos de espacio de estado. La caja de herramientas
también proporciona algoritmos para la estimacion de paradmetros integrados en
linea.

La caja de herramientas IDENT proporciona técnicas de identificacion tales como:
maxima verosimilitud, minimizacién de error de prediccion (PEM) e identificacion
del sistema sub-espacial. Para representar la dindmica no lineal del sistema,
puede estimar los modelos de Hammerstein-Wiener y los modelos ARX no
lineales con la red wavelet, particibn de arbol y no linealidades de redes
sigmoideas. La caja de herramientas realiza la identificacion del sistema de caja
gris para estimar los parametros de un modelo definido por el usuario. Puede usar
el modelo identificado para la prediccion de respuesta del sistema y el modelado
de plantas en Simulink. Adicionalmente también es compatible con modelos de
datos de series de tiempo y prondsticos de series de tiempo.

51



4.1 ELABORACION DEL MODELO MATEMATICO

El Software Matlab ofrece una caja de herramientas por bloques y una aplicacion
para la construccion de modelos matematicos de sistemas dinamicos a partir de
datos de entrada-salida medidos. Le permite crear y usar modelos de sistemas
dindmicos que no se modelan facilmente a partir de los primeros principios o
especificaciones. Puede usar datos de entrada y salida de dominio de tiempo y de
dominio de frecuencia para identificar funciones de transferencia (FT) en tiempo
discreto y tiempo continuo, modelos de proceso y modelos de espacio de estado.
La caja de herramientas también proporciona algoritmos para la estimacion de
parametros integrados en linea.

Una vez exportados los datos a Matlab en forma de “column vectors”, se procede
a ejecutar el comando “ident” o "systemldentification" para acceder a la
herramienta para la elaboracion del modelo matematico. A continuacion se
importan los datos en el tiempo (time domain data) de la entrada en mili-amperios
(mA) del lazo de servicio y se generan tres bloques de las salidas de los sensores
de temperatura: termistor, termocupla y RTD también en mA, Figura 20 ay b. Para
la estimacion de las FT se utilizé la totalidad de los datos 18.700 y para validacion
de dichas funciones los datos se recortaron a 9.550 para que MatLab no se tarde
tanto tiempo validando, debido a que se realiza punto a punto.

Figura 20. Herramienta Ident MatLab- importacién Datos para estimar FT
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La herramienta ident proporciona diferentes métodos para la estimacion de las
funciones de transferencia (FT) ya sea en tiempo discreto o en tiempo continuo.
Indiferente del método a utilizar se debe garantizar que al momento de realizar la
validacion de las FT con los datos recortados la correlacion sea mayor al 70%.

Al seleccionar la opcién de Time plot sobre cada una de las gréficas obtenidas se
puede observar el comportamiento de la misma, tanto en la entrada de flujo ul
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Fuente: los autores

como la salida de cada sensor y1 respecto al tiempo (figura 21).

Figura 21. Conversion Graficas
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Fuente: los autores
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Para el entrenamiento de la red neuronal (RN) se requiere una mayor cantidad de
datos debido a que la Red tiene en cuenta todos los parametros (la cual la hace
mas efectiva pero méas lenta) de las FT, por lo anterior se estimaron “state space
model” el cual es un modelado en tiempo continuo matricial para alimentar de una
manera mas eficiente la RN, dichas funciones se representan mediante matrices,
en nuestro caso de 4x4.

Una vez estimadas las FT de los tres sensores, se pueden visualizar dichas
ecuaciones en términos de derivadas dx/dt y los parametros de las matrices de las
derivadas 4x4 oprimiendo clic derecho en cada “caja” generada en el panel de la
derecha del Ident “import Models”. Estas FT se muestran en la figura 22 se
utilizaran para simular la Red neuronal mediante Simulink. Como se mencioné
anteriormente los datos obtenidos de los sensores de temperatura: Termocupla,
termistor y RTD se usan para hallar las funciones de transferencia de: el enfriador,
el tanque de proceso y el intercambiador de calor de placas paralelas
respectivamente.

Figura 22. Funciones de Transferencia de Sensores planta T5553.
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Fuente: los autores
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4.2 CREACION Y ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL

La aplicacién de redes neuronales en el diagnostico de fallos tiene dos etapas. La
etapa uno corresponde al proceso de entrenamiento, durante la cual los patrones
de entrenamiento son suministrados a la red con el fin de que realice los calculos
0 ajuste de algunos de sus pardmetros. La etapa dos es el proceso de prueba,
durante la cual se entrega un patrén de datos desconocido con el fin de verificar si
la salida entregada por la red corresponde a la salida esperada.

4.2.1 Red neuronal multinivel

Una red neuronal artificial es un procesador distribuido en paralelo de forma
masiva que tiene una tendencia natural para almacenar conocimiento de forma
experimental y lo hace disponible para su uso.

En este trabajo se describird una aplicacion tipica de las redes neuronales
multicapa que funcionan hacia delante (feedforward) compuesta por una capa de
unidades de entrada (sensores), otra capa de unidades de salida y un ndmero
determinado de capas intermedias de unidades de proceso, también llamadas
capas ocultas porque no se ven las salidas de dichas neuronas y no tienen
conexiones con el exterior. Cada sensor de entrada est4 conectado con las
unidades de la segunda capa, y cada unidad de proceso de la segunda capa esta
conectada con las unidades de la primera capa y con las unidades de la tercera
capa, asi sucesivamente. Las unidades de salida estan conectadas solamente con
las unidades de la dltima capa oculta, como se muestra en la figura 23.

El hecho de que este tipo de red se aplique para resolver con éxito multitud de
problemas se debe a la utilizacion del algoritmo de aprendizaje que actualmente
estd mas extendido, el algoritmo o regla backpropagation, el cual es una
generalizacion de la regla LMS “Least Mean Square”, por lo tanto también se basa
en la correccion del error. Basicamente el proceso back propagation consiste en
dos pasadas a traves de las diferentes capas de la red, una pasada hacia adelante
y una pasada hacia atras. En la pasada hacia adelante, se aplica en la capa de
entrada un patron o vector de entrada, este propaga su efecto a través de las
diferentes capas y como consecuencia produce un vector de salida. Durante este
proceso, los pesos sinapticos de la red son fijos y no se modifican. Durante la
pasada hacia atras en cambio, los pesos si se modifican de acuerdo con la regla
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de correccion del error. La sefial de salida real se compara con la sefal deseada y
como resultado se obtiene una sefial de error, que se propaga en direccion
contraria a través de la red modificando los pesos, de forma que, al volver a pasar
el vector de entrada hacia adelante, la respuesta obtenida se asemeje mas a la
salida deseada.

Figura 23. Topologia de un Perceptrén multinivel

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Fuente Redes neuronales conceptos basicos y aplicaciones, pag. 27

Concretando la red posee un gran numero de conexiones, estas vienen
determinadas por los pesos de la red. Un cambio en la conexién entre las
neuronas equivale a un cambio en los pesos. La combinacion de estas
caracteristicas, hace que la habilidad de esta red para aprender a partir del
entrenamiento sea muy potente. De todas formas, este comportamiento hace que
sea dificil conocer a priori la respuesta de la red. Esto se debe a dos motivos, el
comportamiento no lineal de las neuronas, las cuales estan muy interconectadas,
(lo que hace dificil un analisis teodrico de la red) y la existencia de neuronas
ocultas, que impide poder “ver” cdmo se produce el aprendizaje y determinar
cudles son las caracteristicas que mejorarian el aprendizaje. El desarrollo del
algoritmo back-propagation proporciona un método eficiente para entrenar este
tipo de redes. Aunque no es capaz de resolver todos los problemas, se ha
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demostrado como el mejor de todos. Su importancia estd en su capacidad de
auto-adaptar los pesos de las neuronas intermedias para aprender la relacion que
existe entre el conjunto de vectores o patrones de entrada y su correspondiente
salida, y poder aplicar esa relacion después del entrenamiento a nuevos vectores
de entrada imperfectos o con ruido. Esta capacidad se conoce como
generalizacion. La red debe encontrar una representacion interna que le permita
generar las salidas deseadas durante la etapa de entrenamiento, y posteriormente
durante el funcionamiento ser capaz de generar salidas para entradas que no le
fueron mostradas durante el aprendizaje pero que se asemejan a alguna de las
que si le fueron mostradas.

4.2.2 Tamafo 6ptimo de una Red neuronal: Procedimientos de poda

Las redes neuronales mas pequefias son preferibles a las mas grandes que
realizan una misma tarea por varias razones:. tienen un menor numero de
parametros, el entrenamiento es mas rapido y suelen tener una mayor capacidad
de generalizacion al utilizar nuevos patrones. Sin embargo, actualmente no hay un
procedimiento sencillo ni general para determinar el tamafio 6ptimo de una red
neuronal. Tres maneras de intentar conseguir un disefio satisfactorio son las
siguientes:

* Partir de una red neuronal de gran tamafio y podarla elimindndole unidades de
proceso y conexiones hasta conseguir un tamafo satisfactorio.

* Comenzar con una red neuronal muy pequeina e ir incrementando su tamafio
afiadiendo unidades de proceso, conexiones 0 capas hasta conseguir un tamafio
satisfactorio.

 Partir de una red de tamano suficiente y podar las conexiones y unidades de
proceso que se consideren poco relevantes. A continuacién se afiaden nuevas
unidades de proceso con pesos aleatorios y se vuelve a entrenar la red. Este
proceso se continla hasta que se consigue un tamafio aceptable y un
comportamiento satisfactorio.

4.2.3 Procedimiento para la creacion de Red Neuronal y entrenamiento.

Para la creacion y entrenamiento de la red neuronal en Matlab se realizd mediante
el comando “nntool”, figura 24. En la ventana que genera el Software se importan
los datos de entrada en forma de matriz y en “target data” se ingresa la salida de
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objetivo en nuestro caso en el lazo de servicio el cual se ingresé en forma de
vector el cual puede estar en dos valores 0 0 1, los cuales representan un estado
de falla o error y estado sin falla respectivamente. Dicho vector se estim6 haciendo
una compuerta entre todos los 18.700 valores.

Con los datos ingresados se selecciona la opcion “New” para crear la Red
Neuronal, como se explicé anteriormente el tipo de red que se selecciono fue
Feed-forward backprop con una entrada de cuatro variables, la RN posee cuatro
capas, tres ocultas: una de veinte, de una y diez neuronas respectivamente y la
Gltima capa de salida de una neurona y un bloque de salida tipo vector. Figura
25A.

Figura 24. Herramienta nntool para la creacion de la RN.

4 Meural Network/Data Manager (nntool) - O =
b Input Data: m Metworks il Output Data:
MA network1 networkl_outputs
@ Target Data: a Error Data:
Salida networkl_errors
*) Input Delay States: ) Layer Delay States:
% Import... ,j Mew... 4 Open... % Export... o Delete '4) Help @ Close

Fuente: los autores

Una vez creada la Red neuronal denominada networkl como se ve en la figura 23,
el paso a seguir es el entrenamiento de la misma. Figura 25 B.

1. Seleccionar la RN, oprimir el boton “Open” de la parte inferior del nntool.
2. Se abre una nueva ventana en la cual se puede ver la topologia de nuestra
RN en la pestana “view”
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3. Seleccionando la pestafia train, en inputs seleccionamos las entradas en
forma de matriz MA y en Targets seleccionamos la salida y luego el botén
Train Network se procede con el entrenamiento de nuestra RN.

El proceso de entrenamiento de una red multicapa suele requerir un gran esfuerzo
computacional que va a ser proporcional al resultado de multiplicar el nUmero de
pesos sinapticos de la red por el nimero de épocas de entrenamiento y por el
namero de patrones de entrenamiento utilizados en cada época.

Figura 25. A. Topologia de la RN planta de Proceso T5553. B. Entrenamiento RN
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Fuente: los autores
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Al finalizar en entrenamiento de la RD nos da un resultado de 128 iteraciones
(figura 26) y seleccionando del menu “plots” la casilla Performance representa en
error, el cual se calcula mediante medio cuadratico dato a dato para evaluar su
tamafo, en general se espera que el error sea pequefio, la red neuronal trata de
acercarlo lo mas que pueda a cero, nunca va a ser cero. En nuestro caso se llego
a situarse entre 10* Y 10, Entre mas cercano este de cero el error es mejor y
significa un buen entrenamiento de la RN. Figura 27.

Figura 26. Ventana de entrenamiento de la RN.
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Fuente: los autores
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Figura 27. Performance - Error RN

4| Neural Network Training Performance (plotperform), Epech 128, Validati... — O >
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help N
Best Validation Performance is 4.4249e-06 at epoch 122
10% :
Train
Validation
Test

-
=
P

Mean Squared Error (mse}
=

108 ' ' ' ' ' '
0 20 40 60 80 100 120
128 Epochs

Fuente: los autores

4.3 SIMULACION DE LA RED NEURONAL MEDIANTE SIMULINK

Una vez entrenada nuestra Red Neuronal, mediante Simulink procedemos con la
simulacion de la RNA creada con las funciones de transferencia de tipo matricial
halladas mediante la herramienta “ident”. Para facilidad de la exportacion de datos
se cre60 un bloque de datos denominado variables.mat, el cual contiene la
informacion de las tres funciones de transferencias y mediante el comando
“gensim” se genera un bloque de la RN que se cre6 para usarlo en la simulacion.
Figura 28
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Figura 28. Generacion de bloque de la RN
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Fuente: los autores

Se genera una entrada con los valores de 4 a 20 mA para las cuatro variables, los
tres sensores térmicos de la planta T5553 y la entrada de la valvula del lazo de
servicio, con los cuales se evaltan las funciones de transferencia para probar la
red neuronal. Los tres bloques se crean para ingresar las ecuaciones de estados
las cuales se ingresan a Simulink mediante los bloques de datos exportados del
archivo variables.mat. Figura 29. Finalmente las salidas se representan en graficas
gue muestra el comportamiento del sistema. Figura 30.

Figura 29. Ingreso de ecuaciones de estado en Simulink.
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> Initial conditions:
o IE

Absolute tolerance:
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e 1 1™

J- Cancel Help Apply

Fuente: los autores
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Figura 30. A- Simulacion completa. B. Graficas del comportamiento del sistema
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La figura 30 B, representa el comportamiento del sistema. Las tres graficas de la
columna del sistema representan las tres modelos mateméticos de las FT. Tanque
de proceso, intercambiador y enfriador en orden descendente respectivamente.
Las dos graficas de la derecha representan en comportamientos del sistema y la
Gltima es la entrada que es la sefal paso de 4 a 20 mA.

La grafica a interpretar para el analisis de fallas es la primera de la derecha.
Siendo 0 error y 1 comportamiento normal del equipo. Se puede deducir que el
error se produce debido a que los sensores inician la toma de datos a partir de 0
mA, dado que se encuentran fuera del rango de 4 a 20 mA.
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5. DESARROLLO DE LA INTERFAZ GRAFICA

Segun Nifio%!, una interfaz grafica se define como la forma en que el usuario se
comunica con el sistema. Existen dos tipos de interfaces, la de modo gréafico y la
de modo texto. La interfaz de texto consiste en la comunicacion basada en
comandos introducidos desde el teclado entendiendo un comando como un
programa gue realiza alguna accion en el sistema. Por su parte la interfaz grafica
se refiere a la comunicacion mediante graficas, botones iconos y ventanas. La
interfaz grafica es también llamada interfaz grafica de usuario, se caracteriza por
mostrar imagenes y objetos graficos y por utilizar periféricos de entrada y salida.

Existen gran variedad de programas para lograr la conexién entre la TAD y el
computador y asi mediante la generacion de un cédigo ejercer la monitorizacion,
presentacion y almacenamiento de los datos, entre estos se encuentran Matlab,
LabView, MyOpenLab, Scilab etc.

Para darle continuidad al Software Matlab se cre6 una interfaz sencilla mediante la
opcion New- App —Guide la cual contiene una imagen de la planta de proceso
térmico T5553 en la cual se identificara donde se encuentra la falla del sistema
mediante un circulo rojo o amarillo, si es en uno de los sensores de temperatura
se indica en color rojo y/o si es una falla en el lazo de servicio se representara de
color amarillo la zona de los rotametros de la planta como se muestra en la figura
31. En la parte derecha se encuentran cuatro paneles para poder ingresar los
valores de forma manual en mA de los tres sensores de temperatura y la valvula
del lazo de servicio. Dichos valores se ingresan de forma manual en el menu
Archivo / una muestra se evalla esos datos puntuales con la red neuronal.

Adicional en el menu archivo / Sefial, se puede importar un conjunto de datos para
ser evaluados por la interfaz. Estos datos deben tener los datos de los cuatro
sensores en mMA. Dichos datos generan tres graficas. Dos de ellas con del
comportamiento del sistema en el tiempo una en mA y la segunda en °C, figura 32
y la tercera muestra la falla del sistema Figura 33.

El error se representa en color verde y un comportamiento normal en color rojo. La
falla se puede identificar en las dos primeras graficas mediante los intervalos que

21 NINO, Jesus. Tareas basicas |. En: Sistemas operativos monopuesto. Madrid, Espafia: Editex,
2011. p. 118-121
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genera la tercer grafica (figura 32) seleccionando en los puntos desde que valor
inicia y termina la falla. Mediante esta interfaz no se genera un contador de fallas
debido a que se esta analizando un conjunto de datos, dichos datos pueden ser de
practicas de laboratorio realizada por estudiantes de la Universidad Distrital.

Adicionalmente la Red Neuronal entrenada solo identifica dos posibles estados del
proceso 0o 1

Figura 31. Interfaz grafica de usuario - Una muestra
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Fuente: los autores
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Figura 32. Interfaz grafica de usuario — Sefal figuras 1y 2
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Fuente: los autores

Figura 33. Interfaz grafica de usuario — Sefial falla
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Fuente: los autores

A continuacion se exponen diferentes resultados de fallos simulados con el fin de
ilustrar posibles errores en el desempeiio de la maquina en los tres mecanismos
descritos: Tanque de Proceso, enfriador o intercambiador, ya sean de forma
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individual o simultdnea, asi como simulaciones de reinicio de la maquina en
diferentes circunstancias, desconexion de alguno de los sensores entre otras.

5.1 RESULTADOS Y PRUEBAS DEL SISTEMA INTELIGENTE - INTERFAZ
GRAFICA USUARIO

A continuacion se exponen resultados de fallos simulados con el fin de ilustrar los
posibles errores en el desempefio del Equipo T5553 en los tres mecanismos
descritos: Tanque de proceso, Enfriador e Intercambiador de calor de Placas
paralelas, debido a que la maquina dispone Unicamente de estos tres sensores
que evidencias falla alguna en el funcionamiento. Se generaron las fallas de
forma individual y simultanea durante 40 minutos. Dichas fallas son las que se
pueden presentar en el equipo al momento de realizar practicas de laboratorio por
parte de los estudiantes de la Universidad Distrital.

5.1.1 Test de comparacion para identificacion de fallas.

Comportamiento normal del proceso durante 3 horas, variando la entrada del
proceso sin generar falla alguna en el equipo. Para la interpretacién de las fallas
se debe tener en cuenta que los rangos de los sensores es de 4 a 20 mA.

Figura 34. Comportamiento normal del proceso durante 3 horas
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5.1.2 test # 1 funcionamiento normal del equipo durante 40 minutos.

En este test no se generaron cambios en el equipo.

Figura 35. Test # 1.
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5.1.3 Test # 2 Fallo en el tanque de proceso.

Cuando la medicion estd por debajo de 4mA, la falla puede ocurrir por dos
posibles causas: el tanque de proceso esta vacio o la valvula de salida del tanque
de proceso se encuentre cerrada. Los demas componentes no estan en fallo
debido a que se comportan de la forma esperada y se encuentran entre el rango

de funcionamiento normal de 4 a 20 mA.

Figura 36. Test# 2
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5.1.4 Test # 3 Fallo en el enfriador.

Esta falla ocurre cuando el enfriador estd apagado. Los demas componentes no
estan en fallo debido a que se comportan de la forma esperada y se encuentran
entre el rango de funcionamiento normal de 4 a 20 mA.

Figura 37. Test # 3.
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5.1.5 Test # 4 Fallo en el transmisor de temperatura del intercambiador de calor.

En este caso es el intercambiador de calor de agua caliente del lazo de servicio es
el que presente la falla. No se debe a que se encuentre apagado debido a que la
medicion supera los 20 mA. Este fallo puede ser por dos posibles casos: cuando la
medicion estd por encima del limite, es un fallo por un calentamiento excesivo en
las placas paralelas y el trasmisor de temperatura supero el calentamiento que
puede leer el sensor.

5.1.6 Test # 5 fallo en el intercambiador de calor y en el tanque de proceso

Se evidencias los dos fallos mediante las graficas. Como se menciond en el caso
anterior en intercambiador de calor puede presentar fallas por dos razones, en
este caso es porgue la medicidén esta por debajo de 4 mA, la falla se presenta en
la bomba del lazo de calentamiento cuando esta apagada.
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Y el tanque de proceso supero los 20 mA, el agua de proceso saturo el transmisor
de temperatura del termistor, este fallo genera una sefial de seguridad en la
planta, un fusible, para apagar la bomba del tanque de proceso.

"4 Figure 2

Figura 38. Test# 4
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5.1.7 Test # 6 Fallo en la TAD

La falla se presenta en la salida del proceso, y se produce cuando tarjeta de
adquisicion de datos no esta encendida o se encuentra mal conectada al equipo.

Figura 40. Test # 6.
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5.1.8 Test # 7. Corto circuito en la salida de la fuente

Todo estd apagado menos la TAD, debido a que esta es independiente del equipo.
Esta falla se presenta cuando se dispara la proteccion eléctrica del totalizador de
la planta 0 se genera cuando se genera un corto circuito en la salida fuente de la
planta de proceso T5553.

5.1.9 Test # 8 Intermitencia en el tanque de proceso

Falla en la lectura de la TAD durante los 500 primeros segundos de la toma de
datos. Se puede generar por una mala conexion en el panel de control del equipo
o enla TAD, o el sensor de temperatura (termistor) se encontraba desconectado.
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Figura 41. Test# 7
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Figura 42. Test # 8.

o

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

@

Ddde | h|AAODEM- 2 |0EH O
Tanque de proceso Enfriador
20
. ;
g 215
= 2
@ 10 [}
g & 10
5 s 5
= =
0 5
0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
Tiempo s Tiempo s
Intercambiador Valvula
20 20
E 15
g1s
2
10
§ 10 g
5 5 A
i
5 0
] 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
Tiempo s Tiempo s

4 Figure 3 — O %
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k]
NEde | ARKO9EA- S| 0E =D

Comportamiento del Sistema
1.5
Normal
Falla
1
S- 0.5
S
'S
(]
e
< 0
0.5
-
1] 500 1000 1500 2000 2500
Muestra
4 Figure 3 - O X
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help El
UDdde bR ODEw- S| 0E =@
Comportamiento del Sistema
1
Normal
0.9 Falla
08
0.7
ﬁ- 0.6
Z
0 0.5
2
< 04
0.3
0.2
0.1
0
0 500 1000 1500 2000 2500
Muestra

5.1.10 Test # 9. Intermitencia en el intercambiador y enfriador

Al igual que en el Test # 8, la falla se presenta en la lectura de la TAD durante un
tiempo en la toma de datos. Se puede generar por una mala conexion en el panel
de control del equipo o en la TAD, o el sensor de temperatura se encontraba
desconectado, en este caso se desconecto el sensor del enfriador (termocupla) y
el sensor del intercambiador (RTD) no simultaneamente.
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Figura 43. Test # 9.
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5.1.11 Test # 10. Intermitencia en: la valvula de servicio y enfriador

En este caso se genero intermitencia en el enfriador (termocupla) y una falla en la
alimentacion de la valvula debido a que no esté iniciando desde 4 mA.

Figura 44. Test # 10.
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6. CONCLUSIONES

El sistema de deteccion y diagndstico de fallas para la planta de procesos de
control térmico T5553-BD desarrollado, cumplio con los objetivos trazados
inicialmente, y fue generado usando inteligencia artificial a partir de un sistema de
redes neuronales de MatLab.

Se realizaron experimentos de monitoreo del proceso, obteniendo datos de
funcionamiento normal del equipo y datos a partir de las fallas generadas para que
el entrenamiento de la red pudiera realizar la comparacion de los mismos y poder
diagnosticar las fallas.

Se generd una base de datos con las sefiales emitidas por los sensores ubicados
en las salidas de los tres sensores térmicos disponibles en el equipo T5553, tanto
en funcionamiento normal, como con las fallas generadas.

Se entren6 una red neuronal multicapas de 37 neuronas a partir de 18700 datos
tomados durante 3 horas continuas en el equipo de control térmico.

La Red neuronal detecto tres posibles fallas: una por desconexion de cualquiera
de los tres sensores, la segunda por ausencia de caudal en los rotAmetros siendo
una posible causa que la bomba de servicio se encuentre apagada y una variacion
de temperatura entre los tres sensores con una diferencia superior entre ello de
mas de 6°C que es la caida de temperatura que genera el intercambiador.

Se cred una interfaz sencilla mediante MatLab, la cual contiene una imagen de la
planta de proceso térmico T5553 en la cual se identificara donde se encuentra la
falla del sistema mediante un circulo rojo o amarillo; y en la parte derecha se
encuentran paneles para poder ingresar los valores de forma manual en mA de los
tres sensores de temperatura y la valvula del lazo de servicio.

75



7. BIBLIOGRAFIA

[1] Maich, Aloysius (1995). A Hobbes Dictionary. Blackwell

[2] «Revision historica del concepto de inteligencia: Una aproximacion a la
inteligencia». Redalyc. Consultado el 7 de junio de 2017 Maich, Aloysius (1995). A
Hobbes Dictionary. Blackwell.

[3] PONCE CRUZ, Pedro. Inteligencia Artificial con aplicaciones a la ingenieria,
Mexico, Alfaomega, 2010

[4] Hochel, M., & Milan, E. G., Conciencia, capitulo 2, 2004
[5] Garavito, A., & Meneses, C. (2014). Prospectiva Neuro-Fuzzy.

[6] CADENA Juan; PEREZ Sandra. Aplicacion de redes neuronales probabilisticas
en la deteccion de fallas incipientes en transformadores. En: Scientia et Technica
Afio X1V, No 39, Sep. 2008. Pag 48-53.

[7] Hurtado-Cortés, L. L., Villarreal-Lopez E., & Villarreal-Lopez, L. Deteccion y
diagnéstico de fallas mediante técnicas de inteligencia artificial, un estado del arte.
DYNA 83 (199) pp. 19-28, 2016

[8] GARAVITO A., Fredy A. Inteligencia artificial como herramienta en la deteccion
de fallas en los equipos de levantamiento mecéanico en la industria petrolera.
Bogota, 2017, Articulo de investigacion (Especializacion en alta gerencia).
Universidad Militar Nueva Granada. Facultad de Ciencias Economicas.

[9] Xabier Basogain Olabe, Curso: Redes Neuronales Artificiales y sus
Aplicaciones, 2008. Pag 5-45.

[10] Sadeghi, M., Rafiee, J., Arvani, F. and Harifi, A., A Fault detection and
identification system for gearboxes using neural networks, in International
Conference on Neural Networks and Brain, ICNNB'05, 2, pp. 964-969, 2005. DOI:
10.1109/ICNNB.2005.1614780.

[11] BALCELLS, Josep. y ROMERAL, José. Aplicaciones de los PC industriales.
En: Autbmatas Programables. Barcelona: Marcombo Boixareu, 1997. p. 374-382.

[12] COLOMER, Joan; MELENDEZ, Joaquim y AYZA, Jordi. Sistemas de
Supervision. [en linea]. 1 ed. Barcelona, Espafia. CEA Comité Espafiol de

76



[13] DESONGLES CORRALES, Juan, et al. Disefio del interfaz de usuario. En:
Técnicos de soporte informético de la comunidad de Castilla y Leon. Sevilla,
Espaia. Mad, S.L, 2006. p. 91-118.

[14] NINO, Jesus. Tareas basicas |. En: Sistemas operativos monopuesto. Madrid,
Espaia: Editex, 2011. p. 118-121.

[15] Automatica. 1999. Consultado octubre 2017. Disponible en Internet <URL:
http://intranet.ceautomatica.es/sites/default/files/>.

[16] Temperature Process Control Learning System. Consultado junio 2017.
Dsiponible en: http://www.amatrol.com/coursepage/temperature-process-control-
training/

[17] V. Venkatasubramanian, R. Rengaswamy, K. Yin, and S. Kavuri. A rewiew of
process fault detection and diagnosis: Quantitative model-based methods.
Computers and Chemical Engineering, 272:293/311, 2003c.

[18] Calderon, Jhon Albeiro; Cadavid, Julian Moreno; Ovalle, Demetrio Arturo.
DYNA, Volumen 75, Niumero 156, p. 99-107, 2008. ISSN electrénico 2346-2183.
ISSN impreso 0012-7353. Red neuronal para la clasificacion de fallas en lineas de
transmision a partir de registros de osciloperturbografia

[19] Chacén, L (2012).Las Fallas. [Documento en linea] Consultado el 19 de abril
de 2015 en: http://es.slideshare.net/avanzado2/5-las-fallas.

[20] Karpenko, M. and Sepehri, N., A neural network based fault detection and
identification scheme for pneumatic process control valves, in 2001 IEEE
International Conference on Systems, Man, and Cybernetics, 1, pp. 93-98, 2001.
DOI: 10.1109/ICSMC.2001.969794.

[21] EFE, ElI TIEMPO, 15 de octubre 2017, “Inteligencia artificial: revolucion
invisible capaz de cambiarlo todo”. Consultado Julio 2017. Disponible en:
http://lwww.eltiempo.com/tecnosfera/novedades-tecnologia/implicaciones-eticas-y-
sociales-de-la-inteligencia-artificial-en-el-futuro-141496.

[22] Vargas, Ernesto. Neira, Nelson. Quintero, Virgilio. Aplicacion del modelo
neuro difuso ANFIS vs Redes Neuronales, al problema predictivo de caudales
medios mensuales del rio Bogota en Villapinzon., Clasificacién del equipo de
investigaciéon (Conciencias). Fecha de Aceptacion: 3 agosto del 2010.Revista
Tecnura, Volumen 14, Numero 27, pag. 18 -29.

77



[23] Garcia-feijo6 J, Carmona Suarez E, Gallardo Im, Gonzélez Herndndez M,
Ferndndez Vidal a, Gonzalez de la Rosa M, Mira Mira J, Garcia Sanchez J.,
Desarrollo de un sistema automatico de discriminacion del campo
visual glaucomatoso basado en un clasificador neuro-fuzzy. Disponible en:
http://scielo.isciii.es/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0365-66912002001200006

78



ANEXOS

Anexo A Datos usados para entrenar la Red Neuronal

79



