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ABSTRACT

e Although the computational power of embedded systems
has increased in recent years, these systems are increasingly
being taxed with more tasks. This raises the interest for
computationally lean algorithms which are able of rendering
process operation more efficient and reliable. This is particularly
relevant in the case of flight computers for autonomous
aircraft. Fault detection, isolation and identification assist
in management strategies to improve both predictive
maintenance and operational safety. This article combines a
principal component-based representation with multivariate
statistics to detect and isolate anomalies in a process. The
resulting algorithm is computationally lean and was validated
with respect to experimental measurements in a turbojet
before and after years of operation. The results show that the
developed algorithm is capable of successfully determining the
fouling components in the turbojet.

e Key Words: Fault detection, PCA, multivariate statistics, sensor
fusion, process monitoring.

RESUMEN

Aunque el poder computacional de los sistemas embebidos ha
aumentado en los ultimos afos, estos sistemas cada vez son res-
ponsables de un numero mayor de tareas. Esto aumenta el interés
por los algoritmos con bajo coste computacional para lograr que
la operacion de los procesos sea mas eficiente y confiable. Esto es
de particular relevancia en el caso de las computadoras de vuelo
usadas en las aeronaves autonomas. La deteccion, el aislamien-
to y la identificacion de fallas ayudan en estrategias de gestion
para mejorar tanto el mantenimiento predictivo como la seguri-
dad operativa. Este articulo combina una representacion basada
en componentes principales con estadistica multivariada para de-
tectar y aislar anomalias en procesos. El resultado es un algoritmo
con bajo coste computacional, el cual se validé con mediciones
experimentales en un turborreactor antes y después de afios de
funcionamiento. Los resultados muestran que el algoritmo desa-
rrollado es capaz de determinar con éxito los componentes de en-
suciamiento en el turborreactor.

Palabras Clave: Deteccion de fallas, Analisis de componentes
principales, estadistica multivariada, fusiéon de sensores, monito-
reo de procesos.
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1. INTRODUCCION

Una falla puede definirse como cualquier cambio negativo en
el estado técnico de una pieza o componente de una maquina que
le impide realizar su funcion satisfactoriamente. En la industria,
las fallas causan pérdidas en tiempos de operacion de maquinas
y gastos adicionales por el mantenimiento emergente [1,2]. Por
esto, el mantenimiento es reconocido como una parte integral de
la vida de una maquina y puede mejorar la productividad a lo largo
de la operacion si se detectan a tiempo y reparan las fallas [3,4,5].

Existen tres tipos de estrategias de mantenimiento: correcti-
vo, preventivo y predictivo. El mantenimiento correctivo se refiere
a la reparacion de una maquina cuando ya ha ocurrido la falla,
mientras que el preventivo se define en periodos de tiempo y esta
programado dentro de la cadena de operacion. En afios recientes
se ha postulado la idea de mantenimiento predictivo para mejorar
la respuesta ante los cambios en el desempefio de la maquina-
ria. Su implementacion, sin embargo, depende de la capacidad de
conocer el estado o condicién de la maquina a partir de su revi-
sién rutinaria o continua. Los controles de calidad actuales exi-
gen sistemas de diagndstico mas precisos que permitan mejorar
las rutinas de mantenimiento al basarse en la degradacion de los
componentes y no en tiempo de uso [1,5].

Para poder realizar un diagndstico adecuado, es necesario
determinar cudles son los parametros por evaluar. No obstante,
dependen del equipo a analizar, las condiciones de operacién y la
resolucion deseada de la prediccion. Consecuente a esto, el Subco-
mité 5 del Comité Técnico 108 de la Organizacion internacional de
Estandares (ISO/TC108/SC5) se ha enfocado en estandares para el
monitoreo de la condicion y diagnostico de maquinas; publicando
la ISO 13374-1:2003. Este estandar establece una guia general
para la especificacion de softwares relacionados con el procesa-
miento de datos, comunicacion y presentacion del monitoreo y
diagnostico de la condicion de una maquina [6]. El resultado de
este anadlisis es la prediccion de una falla potencial o una pérdida
de eficiencia a partir de la condicidn actual del equipo.

Lo anterior deja ver que, aunque existen elementos de estan-
darizacion en el manejo del diagndstico y deteccion de fallas, cada
proceso requiere de conocimiento experto especifico. Este conoci-
miento por lo general se ha desarrollado a través de la experiencia
en campo. En el caso de las aplicaciones de turbo maquinaria,
existen dos objetivos de diagnostico principales a considerar: la
necesidad de una operacion segura de los sistemas de propulsion
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N Reduccion de la razdn de presiones
Ensuciamiento - L .-
. Pérdida de la eficiencia isentropica
Erosion - . .
. Reduccion de la capacidad de flujo
Corrosion
¢ Incremento en la temperatura de descarga
ompresor ” - -
Reduccion de la razdn de presiones
. Pérdida de la eficiencia isentropica
Incremento del espacio entre las paredes . - .
Reduccion de la capacidad de flujo
Fuga del aire comprimido
Corrosion o agrietamiento Pérdida en la eficiencia de la combustion
Camara de Variaciones en el flujo de combustible
combustion Obstruccion de los inyectores Combustion incompleta
Pérdida de eficiencia en la combustion
Reduccion de la razdn de presiones
Incremento del espacio entre la punta del alabe y la pared Incremento de la capacidad de flujo
Pérdida de eficiencia isentrdpica
Turbina - - -
. Reduccion de la razdn de presiones
Erosion . :
L Incremento de la capacidad de flujo
Ensuciamiento L T L
- Pérdida de eficiencia isentrdpica
Corrosion -, .
Reduccion en los margenes de desplome

Tabla 1. Tipos comunes de fallas y su efecto en el desemperio de los componentes [8,9,10,11].

en aeronaves y la capacidad de asegurar la estabilidad del sumi-
nistro eléctrico del cual dependen muchas instituciones. En estas
aplicaciones, se ha estimado que el 70% de las fallas se omiten
debido a que las herramientas implementadas para detectar, iden-
tificar y diagnosticar fallas son ineficientes [7]. Los mecanismos
de falla mas comunes en el generador de gas se presentan en la
Tabla 1 acorde a [8,9,10,11]. Esta tabla muestra que, en general, es
posible asociar comportamientos especificos, observables a través
de mediciones, con modos de fallo particulares. Es decir, es posible
diagnosticar fallas a nivel de los componentes e incluso deter-
minar la causa raiz de las fallas evaluando la relacion entre las
propiedades termodinamicas del gas en diferentes puntos del con-
ducto de flujo. La Tabla 1 representa el resumen del conocimiento
experto que es necesario para definir las variables a medir en cada
caso. Por ejemplo, si se observa que en una aplicacion particular
de turborreactores existen fallas recurrentes debido al incremento
del espacio entre paredes del compresor, entonces seria recomen-
dable monitorear la razén de presiones entre el compresor y sus
secciones adyacentes.

Debido a las observaciones anteriores, los algoritmos para
detectar fallas basados en modelos termodindamicos han sido es-
pecialmente populares y exitosos en su aplicacion [12,13]. Sin
embargo, dificultan la integracién de la informacién de sensores
cuando no se tiene un modelo explicito. Como ejemplo de este
fendmeno esta el nivel de vibracion, el cual es un importante in-
dicador del estado de salud del motor del cual no se tiene un mo-
delo explicito. Es por ello que se han desarrollado herramientas de
diagnostico basadas en datos. Entre las alternativas disponibles,
destacan aquellas basadas en un Analisis de Componentes Princi-
pales (PCA por sus siglas en inglés). En [14] se integro esta herra-
mienta para combinar un modelo de desempefio con la vibracion
de un turborreactor, incrementando en un 25% la precision del
diagndstico. Sin embargo, este algoritmo resultante aun requeria
una estructura de modelo tentativa para operar correctamente. En
otras aplicaciones, como la evaluacion de dafios estructurales y el
monitoreo de sistemas de sistemas de energia en edificios, se han
implementado con éxito herramientas de deteccion de fallas que
no requieren de un modelo a priori [15,16]. En estos algoritmos se
evalud el ajuste de los datos respecto a un espacio de componen-
tes principales desarrollado con una estructura sin fallas.
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Con base en la discusién anterior se puede concluir que existe
una necesidad de herramientas apropiadas para la deteccion de
fallas en turbo maquinaria que no estén basadas explicitamente
en modelos termodinamicos. En este sentido, es posible tratar al
turborreactor simplemente como un sistema que relaciona dife-
rentes variables de entrada y salida. Este tipo de sistemas requiere
de herramientas de analisis multivariado para obtener buenos re-
sultados. Por otro lado, la metodologia de PCA es util para ana-
lizar datos en un contexto de deteccién y diagnostico de fallas,

ya que permite identificar las variables que mas influyen en el

comportamiento normal o anormal del sistema, asi como detectar

y clasificar las anomalias que se presenten. Ademas, PCA facilita

la interpretacion de los datos reduciendo la dimensionalidad de
los mismos, lo que contribuye a simplificar el entendimiento del
problema y a proponer soluciones adecuadas [17]. Debido a es-
tas caracteristicas, en este articulo se propone utilizar PCA para
fusionar y compactar informacion, de manera que se genere una
huella digital caracteristica del motor en condiciones nominales.
Después, propone utilizar herramientas de estadistica multivaria-
da para cuantificar la distorsion de la relacion entre las variables
medidas conforme a la degradacion del turborreactor. Para vali-
dar el algoritmo resultante, se utilizan datos reales de operacion
medidos en 2012 y en 2019, tiempo durante el cual se utilizo el
turborreactor sin requerir mantenimiento correctivo, por lo cual
sufrié de un nivel de degradacion normal. Este algoritmo tiene
bajo coste computacional, (requiere pocos recursos de computo,
como memoria, procesador o ancho de banda, para funcionar de
manera eficiente y efectiva) y permite identificar las anomalias en
los datos causadas por el deterioro del turborreactor.

2. METODOS DE ESTADISTICA MULTIVARIADA

Los equipos actuales estan equipados con un gran nimero de
sensores, los cuales miden diferentes variables en los procesos.
Los métodos estadisticos multivariados para monitorear procesos
son algoritmos que extraen informacidn importante de conjuntos
grandes de datos. Por lo cual, la principal caracteristica de estos
métodos es la capacidad de manejar grandes cantidades de datos
altamente correlacionados de alta dimensionalidad y en condicio-
nes de ruido. Esto generalmente consiste en [17,18]:
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Evaluar las condiciones de operacion.

Construir una base de datos con datos caracteristicos.

Generar un modelo en condiciones normales.

Proyectar los nuevos datos con respecto a los normales.

Juzgar si los nuevos datos son estadisticamente normales

0 anormales.

Identificar las variables responsables de las anomalias.

Determinar la causa raiz de la anomalia.

El punto de partida es el conjunto de los datos medidos z (i x

Jj), de imediciones y jvariables. Debido a que las variables medidas
poseen diferente significados fisicos y escalas, es necesario nor-
malizar los datos de manera que tengan una media de cero con
varianza unitaria. Para ello, se calculan el promedio y la varianza
muestrales 4, y 0, de los datos correspondientes al modelo base
(proceso en condiciones nominales) [17]:

1 n
Hy :;;Zi,j (1)
1 2
O-l? :Eiﬂ (Zi,j_lub) 2)

Después, se procede a normalizar los datos mediante:

Z. . —
7 G 3)

L]
Oy

En este caso es importante notar que los pardmetros t;, y O,
son estadisticos (muestrales) y no los parametros poblacionales.

2.1 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

El objetivo de PCA es obtener una matriz de transformacion P
(j x j). que permita mapear los datos estandarizados a un espacio
de componentes principales [18,19]. Los datos transformados T, (i
X j) estan descritos por:

1, = 2P @)

Este algoritmo busca un conjunto de ejes ortogonales que cap-
turen la maxima varianza de los datos. Por tanto, con esta trans-
formacion se busca que la matriz de covarianza C (j x j) de los
datos transformados sea diagonal:

1

C= _17:1T7:1 = diagonal (5)
n—

Esto implica que se transforma de un conjunto de variables
correlacionadas entre si, a un conjunto de variables sin correla-
cion. Si se seleccionan solamente los componentes principales que
proveen de la mayor varianza, es posible reducir la dimensionali-
dad de los datos a una nueva dimensidn /utilizando una submatriz
P(jx I) de P (tal que /<j) con la menor pérdida de informacion en
términos estadisticos para ese nimero de variables. Al realizar este
analisis generalmente se observa que el nimero de componentes
que capturan la mayor varianza son en efecto menos que la di-
mensionalidad original de los datos [20]. Mientras que el resto de
los componentes principales se asocian con incertidumbre en el
proceso.

Una vez que se ha obtenido la matriz de transformacién con
los datos nominales, es posible monitorear cambios en el proceso
a partir de nuevas mediciones. Por ejemplo, para cada nueva me-
dicion de x, (ix j) se obtiene su normalizacion X, (ix j) aplicando
las ecuaciones (1) y (2). La proyeccion de la nueva medicion en el
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espacio reducido de componentes principales 7'(ix[) estara dada
por una transformacion mediante una matriz de transformacion
reducida F,(jxI) con la dimension /<j que mantenga los compo-
nentes principales mas relevantes [19, 20]:

T=XP (6)

El producto BP" genera una matriz diagonal, la cual en un
escenario ideal consiste en una matriz unitaria, caso en el que
seria posible reconstruira X, a partirde 7 sin pérdidas de infor-
macion. En condiciones reales, existe una pérdida de informacion
debido a la compresion y descompresion de los datos mediante la
matriz de dimensiones reducidas. Al tratar de recuperar la medi-
cion original X, a partir 7 se obtiene [19,20]:

X, =TR" = X.RF' ™)

De esta manera, la pérdida de informacion introducida por
el uso de la matriz de transformacion reducida estda dada por

(%)

2.2 DETECCION DE ANOMALIAS

Una vez obtenida la matriz de transformacion P, en el presente
articulo se propone utilizar esta matriz como una huella digital
representativa de la operacion nominal del proceso. Entonces, al
mapear los nuevos datos con el modelo PCA se podran detectar e
identificar condiciones anormales en el proceso mediante el uso
de diferentes métricas. EI monitoreo por medio de estadisticas
se realiza para detectar fallas, mientras que las graficas de con-
tribucion son empleadas para identificar el origen de las fallas
[15,16,19]. Por lo tanto, se pueden aislar los siguientes fenomenos:
las mediciones de un sensor alcanzan valores inusuales, multiples
sensores se desvian de las condiciones normales de operacion o el
proceso esta operando bajo condiciones transitorias.

2.3 ESTADISTICA Q

En este caso, el modelo desarrollado por medio de PCA se uti-
liza para evaluar las nuevas mediciones. Las diferencias entre la
proyeccion de los datos de regreso al espacio original y los datos
estandarizados se denominan residuos, r,, es decir:

=X -X, (8)

Combinando las ecuaciones (7) y (8) se puede calcular el resi-
duo en términos de una nueva medicion y la matriz de transfor-
macion:
r,=X,(I-RR") (9)

Este residuo describe la contribucion de cada variable medida
al error en la reconstruccion de los datos después de la compresion
realizada por el modelo de PCA[15,16,19]. Es decir, este residuo
cuantifica la varianza de los nuevos datos que no fue capturada
por el modelo de PCA obtenido con el proceso normal. La estadis-
tica Q muestra que tan bien se ajustan las nuevas mediciones a
los componentes principales a partir del residuo. Este indicador es
un escalar que representa la calidad del ajuste entre los datos y el
modelo. La estadistica Q muestra la homogeneidad en un grupo de
muestras; es decir, la varianza causada por elementos estocasticos
y aquella relacionada a un cambio en el comportamiento en el
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conjunto de variables medidas. De manera especifica la estadistica
Q se puede calcular a partir de los residuos como [15,16,19]:
0=nr' (10)

2.4 ESTADISTICA HOTELLINGS

La estadistica Hotellings (72) es una generalizacion de la es-
tadistica t de Student que se utiliza para verificar hipotesis sobre
la media de una base de datos multivariada. Dentro del contexto
de un analisis de PCA, la estadistica 7 pondera el tamafo de la
proyeccion de un dato particular sobre los ejes principales calcu-
lados con PCA. Es decir, que tanto se aleja un dato particular de
la media de la base de datos con la que se realizo el analisis PCA
[15,16,19]. En el contexto de deteccion de fallas, la estadistica 72
permite cuantificar y detectar anomalias en nuevas mediciones;
mientras mas alto sea el valor de 72 mayor es la probabilidad de
una anomalia en el proceso. Esta estadistica esta definida como la
suma del cuadrado de los datos transformados con varianza (A1)
unitaria, es decir [15,16,19]:

2
ZI X.P
; { i l J

i=1 5

(1)

El uso conjunto de las estadisticas Q y T2 permite determinar
si un dato particular es andmalo en dos sentidos: 1) si no esta re-
presentado por los componentes principales mayores (estadistica
Q) y 2) si se aleja de la media de los datos nominales (estadistica
T?). La figura 1 muestra este concepto de manera grafica. En esta
figura se muestran datos en tres dimensiones con diferentes com-
binaciones de Qy T2 en términos de dos componentes principales.
En particular, un valor alto de Q implica que el dato no se puede
reconstruir con los componentes principales reducidos, mientras
que un valor T2 implica lejania del origen de los ejes principales. En
general, es posible afirmar que una combinacién de valores altos
en las estadisticas Qy T2 es indicativa de una anomalia.

Var. 3

Comp.
Principal 1

Comp.
Principal 2

Var. 1

Var. 2

Figura 1. Proyeccion de datos especificos de tres dimensiones en un subespacio
de dos componentes principales y su relacion con las estadisticas Qy T 2. En
particular: D1 (Q: alto, T?: bajo), D2 (Q: alto, T?: alto), D3 (Q: bajo, T?: alto), D4 (Q:
bajo, T?: bajo).

3. ALGORITMO DE DETECCION DE FALLAS PROPUESTO
La combinacién de las estadisticas Q' y 7% permite detectar
un cambio en la operacion de un proceso, que en este caso podria
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representar una falla si se determina que el cambio no se puede
atribuir a una modificacion en las condiciones de operacion del
mismo [15,16,19]. Si las mediciones muestran un valor anormal de
T2, pero un valor normal de Q, puede representar un cambio en
la region de operacion. En cambio, para identificar una falla que
ya se ha detectado, la influencia de las variables sobre el residuo
muestra aquellas mediciones que estan generando una varianza
anormal. El procesamiento de datos necesario para calcular este
algoritmo se resume en la Figura 2.

Influencia de las variables en el residuo

X -PP)

anlub

Jp \
t~

"'-*z[: X.P\ | 12
4

i=1

Normalizacion de nuevos datos Deteccion de anomalias

Figura 2 Operacidn del algoritmo generalizado para deteccion de fallas.

En resumen, el método generalizado para deteccion de fallas
consiste en:
A. Etapa de identificacion de operacion nominal.
1. Estandarizacion de los datos. Es decir, calcular la base de
datos Z
2. Desarrollar un modelo de PCA con base en los datos del
proceso normal. Es decir, calcular la matriz P.
3. Reducir la dimensién del espacio de PCA. Es decir, calcular
la matriz P,
B. Etapa de monitoreo y deteccion de fallas (Figura 2).
4. Escalar los nuevos datos con la desviacion estandary el pro-
medio obtenidos con los datos del proceso normal. Es decir,
la base de datos X .
5. Proyectar los nuevos datos al espacio de componentes prin-
cipales y calcular los residuos r; de cada variable.
6. Calcular las estadisticas Qy T para determinar si ha ocu-
rrido una falla.
7. Si ha ocurrido alguna falla, identificar la causa con la grafi-
ca de contribucion al residuo 7 correspondiente.
Finalmente, ademas de estas estadisticas existen otros ele-
mentos que se pueden obtener a partir de PCA que pueden servir
para propdsitos de deteccion y diagnodstico de fallas, como aque-
llos reportados en [19,20,22]. No obstante, para esta aplicacion
los resultados experimentales que se presentan a continuacion
muestran que estos parametros son suficientes.

3.1 CASO DE ESTUDIO: DEGRADACION DE UN
TURBORREACTOR

Los turborreactores son la fuente primaria de empuje para
aeronaves civiles, militares y comerciales. Estos mecanismos son
similares en operacion a las turbinas de gas. Ambos requieren de
sistemas adecuados para detectar, identificar y aislar fallas.

El turborreactor utilizado como banco de pruebas es el modelo
SR-30, manufacturado por Turbine Technologies. Este banco de
pruebas, mostrado en la Figura 3a, ha sido utilizado con fines de
docencia en la Universidad Autonoma de Nuevo Ledn. Esta tiene
una velocidad de rotacion maxima de 87,000 RPM y empuje maxi-
mo de 178N. Asi mismo, cuenta con un conjunto de sensores que
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Figura 3. a) Banco de pruebas para el turborreactor SR-30. b) Diagrama de un turborreactor.

permiten realizar mediciones de empuje (7), velocidad de rotacion
(SS), consumo de combustible (FF) y propiedades del gas en cada
estacion.

En este proceso las variables normalmente medidas son pre-
sion y temperatura a la entrada del compresor (P, T, ), de la ca-
mara de combustion (P, 7,), de la turbina (B, 7;) y de salida de
la turbina (B, T, ). La Figura 3b muestra un esquema del funcio-
namiento del turborreactor.

El banco de pruebas ha sido usado previamente para adquirir
datos con el fin de desarrollar y evaluar diferentes modelos ma-
tematicos para estimar el desempefio de turborreactores [21] y se
ha evaluado con éxito la aplicabilidad de diferentes técnicas de
minado de datos probando compatibilidad con los experimentos
[22]. En este caso, los datos adquiridos corresponden a la ope-
racion del proceso nominal en 2012, y aquellos obtenidos con el
turborreactor degradado después de 7 aiios de operacion. En total,
se tomaron datos de 25 puntos de operacion estacionarios del mo-
tor nominal alrededor del régimen dado por la velocidad de 60,000
RPM. Para el motor degradado, se tomaron datos en 42 puntos en
condiciones de operacion similares. Para el analisis, se proponen
las siguientes variables de entrada al algoritmo de monitoreo, de
acuerdo con la instrumentacion disponible:

x-|2 B A ¢ L L L
P3, ,T,T,T,

1 2 3

(12)

Es decir, se consideran como entrada al algoritmo la ganancia/
pérdida de temperatura y presidon en cada etapa del turborreac-
tor, asi como la velocidad de rotacion de la turbina y el empuje
resultante.

3.1.1 RESULTADOS OBTENIDOS
ESTADISTICA MULTIVARIADA

Siguiendo la metodologia detallada en la Seccion 2.2 y al inicio
de la Seccién 3, se obtiene una representacion en componentes
principales utilizando los datos del motor nominal. Se observa en
la Figura 4 que la transformacion de los datos del motor degrada-
do sobre el espacio de los dos primeros componentes principales
no se ajusta igual que los datos con el motor nominal. El compor-
tamiento del motor degradado muestra mayor varianza sobre los
componentes y esta alejado del promedio de los datos.

La diferencia entre el comportamiento del motor en ambas
condiciones se muestra en la Figura 5 mediante las estadisticas Q
y T2. Acorde con esta figura, los datos correspondientes al motor
degradado se pueden interpretar como datos de un proceso con un
mayor indice de falla.

IMPLEMENTANDO
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Figura 4. Transformacidn de los datos del motor nominal (azul) y del motor
degradado (rojo) en el espacio de componentes principales. Las lineas azules
representan la orientacion de las variables originales.
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Figura 5. Estadistica Q y Hotellings. Esta grdfica permite observar la degradacion
en la operacion del turborreactor. Los datos que representan al motor degradado
muestran mayor variacion ajena al comportamiento capturado por los
componentes principales. En este caso, las muestras deberian estar contenidas
dentro de la region que comprende el comportamiento del motor nominal
(verde).

Ya que se detectd la degradacion del proceso, se procede a
analizar la influencia de cada variable analizada sobre el residual.
En la Figura 6, se promedian los valores obtenidos con las 42
muestras del motor degradado, con la desviacion estandar respec-
tiva para cada variable, lo cual resulta en: 0.1624 (PZ/P1], 0.7500
(P/P), 0.1513 (P/P), 0.1719 (SS), 0.2037 (T /T)), 0.2164 (T /T),
0.5366 (T4/T3) y 0.1498 (7). Se observa claramente que la presion
en la cdmara de combustion y la razon de temperaturas en la tur-
bina presentan el comportamiento mas alejado del nominal.

Cod. 10921 | Organizacion y direccién de empresas | 5311.99-2 Aseguramiento y control estadistico de calidad



Estadistica multivariable para deteccion de anomalias: aplicacion en un turborreactor
Salma Salazar-Martinez, Luis Takano-De-La-Cruz, Igor Loboda, Francisco Villarreal-Valderrama, Diana Hernandez-Alcantara, Luis Amézquita-Brooks

Residuo promedio

T3/T2

P2/P1 P3/P2 P4/P3 RPM T T2/T1 T4/T3

Figura 6. Promedio de la influencia de los residuos entre los datos y el espacio de
componentes principales. Se observa que el mayor residuo se debe a la razon de
presiones de la cdmara de combustidn y a la eficiencia isentrdpica de la turbina.

Una ventaja de este analisis es que simplifica el problema
del dimensionamiento y analisis de i mediciones de 10 variables
(siendo en este caso miles de puntos de medicion) a dos graficas.
Por medio de estas representaciones graficas es posible detectar e
identificar fallas de manera eficiente y efectiva, ya sea de manera
manual (es decir, mediante la inspeccion humana) o a través un
posterior algoritmo de clasificacion (como una red neuronal).

3.1.2 VALIDACION TERMODINAMICA

Con el objetivo de validar los hallazgos anteriores, en esta
seccion se presenta un analisis del desempefo del turborreactor
utilizando teoria de termodinamica. En esta etapa se comparan los
indicadores mas importantes del estado del turborreactor:

Razon de presiones en cada etapa. Indica la capacidad de

ejercer/extraer trabajo en el compresor y la turbina, y el nivel de
pérdida de presion en la cdmara de combustion.
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Figura 7. Andlisis termodindmico del turborreactor en condiciones estacionarias
variando flujo de combustible, nominal (azul) y degradado (negro). a) Razon

de presiones del compresor. b) Trabajo especifico del compresor. ¢) Razon de
presiones de la cdmara de combustidn. d) Calor especifico de la cdmara de
combustion. e) Razén de presiones de la turbina. f) Trabajo especifico de la
turbina.
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T=—= (13)

Trabajo especifico. Indica la efectividad de la turbina y el
compresor al ejercer trabajo sobre el fluido.

==,
mC,

Calor especifico de la combustion. Muestra que tan efec-
tivamente se esta transfiriendo la energia liberada por el proceso
de combustion hacia el fluido. En esta etapa se considera que el
flujo masico total es aproximadamente igual al flujo masico en
la entrada. Es decir, iz, +mr, ~m por lo tanto el calor especifico
resulta:

0 =T -T,

R s e
mC,

(14)

q. (15)

La Figura 7 muestra los resultados del analisis sobre el com-
presor. En este caso, la tendencia en la razon de presiones (Fig. 7a)
y el trabajo especifico (Fig. 7b) es consistente con el turborreactor
nominal y degradado. Lo cual indica que el compresor no tiene un
nivel de degradacion significativo. La calidad de las regresiones
lineales se puede evaluar mediante su coeficiente de determina-
cion r?y su estadistica F. Para la Fig. 7a se tiene en el caso normal
r2=0.97 y F=770; y para el degradado r2=0.94 y F=717. Para la Fig.
7b se tiene en el caso normal r2=0.78 y F=58; y para el degrada-
do r2=0.88 y F=296. Estos resultados muestran un buen ajuste y
suficiente significancia estadistica, ya que para un nivel de signi-
ficancia de 0.01 es necesario que F>6.359.

En el caso de la cdmara de combustion, las Figuras 7c¢ (nor-
mal r=0.56, F=20.6 y degradado r*=0.86, F=264) y 7d (normal
r*=0.13, F=2.5 y degradado r?=0.4, F=27) muestran los resultados
del analisis. En el caso del calor especifico (Fig. 7d), el analisis
muestra que existe poca relacion entre las variables dependiente e
independiente en ambos casos. Sin embargo, la razon de presiones
(Fig. 7c) muestra una mayor relacion entre las variables y una clara
diferencia entre el 2012 y el 2019. Esto sugiere que la razén de
presiones ha cambiado con el tiempo, lo cual se puede relacionar
con un problema en la inyeccion del combustible.

Finalmente, el comportamiento termodinamico de la turbina
se muestra en las Figuras 7e (normal r=0.98, F=801 y degradado
r*=0.95, F=839) y 7f (normal r=0.96, F=477 y degradado r*=0.78,
F=142). La tendencia en la razon de presiones muestra un com-
portamiento bastante consistente a lo largo del tiempo y un buen
ajuste en la regresion. Sin embargo, el trabajo especifico tiene una
tendencia notablemente diferente, la turbina degradada extrae un
trabajo especifico mayor al fluido. Esto muestra que, para mante-
ner la misma razon de presiones es necesario extraer mas energia
del flujo. Una de las causas probables son ensuciamiento de los
alabes, que cambian la geometria efectiva del perfil.

4. DISCUSION

Se analizd el comportamiento del turborreactor siguiendo el
procedimiento propuesto en la Seccion 3. Las estadisticas Qy T?
resultantes (Fig. 5) indican una anomalia en los datos del motor
degradado. El residuo de cada variable con respecto a la represen-
tacion de componentes principales (Fig. 6) sugiere que /a razén de
presiones de la cdmara de combustion y la razon de temperaturas
de la turbina son la causa de las anomalias. Siguiendo la Tabla
1, finalmente se diagnostica que puede existir ensuciamiento en
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los inyectores de combustible y ensuciamiento de los dlabes de la
turbina.

Por otro lado, se realizo un analisis termodinamico para validar
los resultados obtenidos mediante el algoritmo desarrollado. En
particular, las Figuras 7a y 7b muestran que las tendencias en el
comportamiento de la razon de presiones y la eficiencia especifica
de la turbina han cambiado después de afios de operacion, lo cual
corresponde con los hallazgos del método propuesto.

Si bien se muestra que ambos enfoques han llegado a resulta-
dos similares, se hace un énfasis en las propiedades importantes
del algoritmo propuesto: i) permite combinar variables de dife-
rente naturaleza fisica entre si para generar una huella digital del
modelo nominal y ii) puede ser implementado sin conocimiento de
los fenomenos fisicos subyacentes al proceso a analizar.

5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Se presenta un algoritmo de deteccion e identificacion de fa-
[las aplicado para analizar el comportamiento de un turborreactor
degradado por tiempo de operacion. Este método esta basado en
el monitoreo en condiciones estacionarias, por lo cual esta limi-
tado a aplicaciones donde la correlacion temporal no es un factor
determinante para detectar la falla. No obstante, en el caso del
turborreactor, se obtuvieron buenos resultados aun con esta li-
mitante.

El algoritmo desarrollado se comprende de los siguientes pa-

S0S:

1) Generar una representacion de componentes principales
utilizando la informacién disponible del proceso en condi-
ciones nominales.

2) Normalizar los nuevos datos medidos durante la operacion
del proceso.

3) Utilizar la representacion en componentes principales del
proceso nominal para evaluar cambios en el comportamien-
to a través de nuevos datos medidos.

4) Evaluar la diferencia entre los nuevos datos medidos y la in-
formacion del proceso nominal utilizando estadistica mul-
tivariada (estadistica Qy 7).

5) En caso de haber detectado una falla, identificar su origen
analizando la influencia de las variables sobre el residuo.

Los resultados experimentales muestran que el algoritmo es
capaz de detectar la degradacion e identificar el componente es-
pecifico en un turborreactor. En comparacién con los algoritmos
utilizados convencionalmente para detectar fallas en turborreac-
tores, el presente provee de las siguientes ventajas: i) independen-
cia de la naturaleza de las variables al permitir mezclar variables
provenientes de diferentes mediciones fisicas en un mismo siste-
ma de diagnostico, /i) bajo coste computacional lo cual permite su
implementacién en computadoras de vuelo con recursos limitados
iif) puede implementarse sin conocimientos previos del proceso
y iv) el desarrollo del modelo nominal es directo y no presenta
dificultades en su generacion. Sin embargo, una limitante impor-
tante es que se deben evaluar puntos de operacion en condiciones
estaticas cercanas ya que es posible que el proceso ho mantenga
sus propiedades en rangos de operacion amplios ni condiciones
transitorias. Por otro lado, el rango de operacion se puede exten-
der mediante el calculo de un conjunto de modelos locales, lo cual
puede representar un trabajo futuro.

Por otro lado, el método presentado en este articulo también
puede ser aplicable a una gran variedad de procesos. Aunque for-
malmente seria necesario validar experimentalmente cada una de
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estas aplicaciones, es posible afirmar que la aplicabilidad del mé-

todo presentado estara sujeta a las siguientes condiciones:
Acceso a informacion del proceso en condiciones nominales.
Que las variables medidas tengan suficiente poder descrip-
tivo.

El sequndo punto se podria validar midiendo la calidad de un
modelo basado en correlaciones lineales; por ejemplo, como se
presenta en [22] para el caso del turborreactor. En este caso, se
trata de verificar si es posible construir un modelo predictivo a
partir de las mediciones disponibles utilizando una descomposi-
cion en componentes principales. En caso afirmativo (es decir, si
se pude construir un modelo), la probabilidad de que el método de
deteccion de fallas propuesto funcione es alta.
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