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Capitol 1. Introduccio

1. INTRODUCCIO

1.1 Introducci6 general

La creixent demanda de qualitat, seguretat, disponibilitat i eficiencia de costos en els
processos industrials fa necessaria la utilitzacié de Sistemes de Supervisio en aguests
processos. Aquests sistemes formen un nivell superior a dels sistemes de control i
utilitzen tecniques i metodes especifics. La Supervisio Experta de processos utilitza
metodes i técniques de laIntel ligencia Artificial (I1A).

L'objectiu final de la Supervisié de processos és aconseguir sistemes tolerants a fallades,
per aixo una part important de les tasques de Supervisié se centren en la Deteccid i €
diagnostic de les diferents situacions de fallada que poden afectar els processos. Una
altra part important és la presa de decisions per minimitzar |'efecte de les fallades sobre
el funcionament del procés.

Totes aguestes tasgues shan de dur a terme utilitzant € coneixement que es té del
procés (estructura, equacions estatiques i dinamiques, parametres, coneixement
heuristic ...) i les dades que en provenen en forma de mesures. Aquestes dues fonts
d'informacié porten associades una serie de problemes que en dificulten la utilitzacio.
Laincertesa, laimprecisio i laincompletesa, tant de les mesures com dels coneixements,
fan que I'eficaciai lafiabilitat dels sistemes de Supervisié sigui dificil d'aconseguir.

La utilitzacio d'eines de la 1A en el camp de la Supervisié de processos esta motivada
per aquestes necessitats. La IA és una disciplina molt extensa on un dels objectius és
simular mecanismes de raonament on la incertesa, la imprecisio, la incompletesa o la
presa de decisions poden ser adequadament representades i manipulades. Una de les
caracteristiques de la IA és la manipulacié de simbols, més que de nimeros. La
informacié que prové dels processos supervisats ho fa en forma de dades numeriques.
Per aix0, la traduccié de dades numeriques en simbols és una tasca important i
necessaria en la utilitzacio de A en Supervisio de processos. La Supervisio Experta de
processos és la branca de la Supervisié que utilitzaeinesde lalA.

Al mateix temps, € fet que els processos supervisats siguin hormalment sistemes
dinamics fa que el temps sigui una variable fonamental. En Supervisio de processos no
és suficient tractar amb informacio instantania del procés, sind0 que és necessari
manipular o raonar sobre el comportament historic dels senyals.
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1.2 Objectius

L'objectiu general d'aquest treball és trobar i mostrar una eina que permeti obtenir una
representacio dels senyals procedents de sistemes dinamics adequada a les necessitats
dels sistemes de Supervisié Experta de processos. Aquest objectiu general es pot
subdividir en diverses parts, que son tractades en els diferents capitols que composen el
treball i que es poden resumir en els seglients punts:

I. Enprimer lloc, cal conéixer les necessitats del's sistemes de Supervisio :

e La gran quantitat de dades que provenen dels processos fa necessari el
tractament d'aquestes dades per obtenir-ne d'altres, més elaborades, amb un
nivell més elevat de representacio.

e Lautilitzacio de raonament qualitatiu, propia dels éssers humans, comportala
necessitat de representar simbolicament els senyals, de traduir les dades
numeriques en simbols.

e LaSupervisio de sistemes dinamics comporta que e temps sigui una variable
fonamental, la asincronia dels esdeveniments significatius per a la Supervisio
fa que les representacions més adequades i Utils dels senyals siguin
asincrones.

e Finament, I'is dels coneixements experimentals en la Supervisiéo dels
processos comporta que | es representacions més naturals siguin les més Utils.

[l. Aquestes necessitats fan de la representacio dels senyals mitjancant episodis I'eina
amb més possibilitats per assolir els objectius que es volen assolir. Per aixo0, es
presenta un formalisme que permet descriure i incloure-hi la formalitzacié i les
diferents aproximacions a aguest tipus de representacio ja existents i, a mateix
temps, augmentar-ne la significacié a través de caracteristiques dels senyals que no
es tenen en compte en |es aproximacions ja existents.

[I1.El seglent pas és aprofitar el nou formalisme per obtenir una nova representacio
amb un grau més gran de significacio, cosa que Saconsegueix representant
explicitament les discontinuitats i els periodes estacionaris o d'estabilitat, molt
significatius en Supervisio de processos.

IV.Un problema sempre present en el tractament de senyals és € soroll que els afecta.
Per aguest motiu es presenta un métode que permet filtrar € soroll de manera que les
representacions resultants quedin afectades el minim possible per aquest tractament.

V. Finament, es presenta |'aplicaci6 en linia de les eines descrites. La representacio en
linia dels senyals comporta € tractament de la incertesa inherent a coneixement
parcial del senyal (un episodi no pot ser determinat i caracteritzat completament fins
gue no Sacaba). L'obtencié de resultats amb determinats graus de certesa és
perfectament coherent amb la seva utilitzaci6 posterior mitjancant Sistemes Experts
odtreseinesdelalA.

Totes les aportacions del treball vénen acompanyades d'exemples i/o aplicacions que
permeten observar-ne la utilitat i leslimitacions.
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1.3 Organitzacio

Aquest treball esta organitzat en nou capitols en els quals es desenvolupen €ls objectius
descrits en la seccié anterior. El primer capitol és unicament dintroducci6. En €els
capitols segon i tercer es descriuen els principals antecedents relacionats amb les
aportacions del treball. En els dos capitols seglients sestableixen les bases de |'aportacio
del treball i es mostren les eines desenvolupades. En el sisé capitol es mostren alguns
exemples aplicacio. A continuacio, en dos capitols més, es descriuen els aspectes més
relacionats amb la utilitzacié d'aquestes eines. Finalment, |'GItim capitol es dedica a les
conclusionsi ala proposta de treballs futurs.

En e Capitol 2 sintrodueixen els principals conceptes que intervenen en la DetecciO i
Diagnosi de falladesi en la Supervisid de Processos. En aquest capitol també es justifica
lanecessitat d'utilitzar lalA en lestasques de Supervisié i, com a conseqliéncia, eines de
traduccié de nimeros en simbols. Finalment, es descriuen diverses d'aquestes eines de
traduccié numeéric-simboalic.

El Capitol 3, com la resta de la tesi, esta dedicat a una familia d'aquestes eines. les
representacions dels senyals basades en episodis. En aquest capitol es descriu la seva
utilitat des de diferents punts de vista. També es presenta la formalitzacié d'aquest tipus
de representacions i les diverses aproximacions existents, posant de manifest les
semblancesi diferéencies entre ellesi les mancances de cadascunai de totes en general .

En & Capitol 4 es presenta una de les principals aportacions de latesi: unaformalitzacio
més general de les representacions en episodis. Aquesta nova formalitzacio, basada en la
formalitzacio ja existent, permet I'obtencié de representacions més gjustades a les
diferents necessitats i als diferents tipus de senyals presents en la Supervisio de
processos. En aquest capitol les aproximacions presentades en e capitol anterior es
descriuen des del punt de vista de la nova formalitzacio.

En el Capitol 5 es descriu una nova aproximacio basada en la formalitzacio presentada
en € capitol anterior. Aquesta nova aproximacié és semblant a les altres, pero,
aprofitant les possibilitats que ofereix la nova formalitzacié, té en compte alguns
aspectes que permeten obtenir representacions més Utils dels senyals. En aquest capitol
també es proposen metodes per trobar €l valor dels parametres que cal gjustar per
obtenir les representacions desitjades de cada senyal.

En & Capitol 6, per mostrar I'aplicacio i la utilitat de la nova representacié, es presenten
diversos exemples de representacio de senyals lineals i no lineals. En aquest cas les
representacions sobtenen forade linia, a partir de senyals préviament emmagatzemats.

En e Capitol 7 Sestudia un dels principals problemes que afecta la representacio
descrita en € capitol anterior, € tractament de senyals amb soroll, i es proposen
solucions encaminades a obtenir representacions afectades el minim possible per aguest
tractament. En un exemple d'aplicacié en senyals procedents d'un sistema real es pot
comprovar la necessitat d'aquest tractament i la utilitat de les solucions proposades.

En el Capitol 8 es presenta la metodologia per obtenir la representacié dels senyals en
linia. Larepresentacio en linia és necessaria per coneixer |'estat del procés supervisat en
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cada instant de temps; en molts casos, en Deteccid o diagnosi, és necessari tenir
informaci6 dels esdeveniments en el mateix moment en qué es produeixen o, en € pitjor
dels casos, tant aviat com sigui possible. En aquest capitol es presenten, també, les
representacions obtingudes en linia d'alguns dels senyals estudiats en els exemples del
capitol 6, i es posa de manifest la semblanca de les representacions obtingudes en liniai
foradelinia

Finament, el Capitol 9 esta dedicat a presentar les principals conclusions que es poden
obtenir d'aquest treball i a proposar-ne les linies de continuacié i els camps d'aplicaci6.
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2. SUPERVISIO EXPERTA

2.1 Introduccid6

La creixent demanda de qualitat, seguretat, disponibilitat i eficiencia de costos en els
processos industrials fa que l'interés envers els sistemes tolerants a fallades sigui cada
vegada més gran. La tolerancia a fallades es pot aconseguir mitjancant técniques
passives o actives [37] :

e Les tecniques passives consisteixen en la utilitzacié de controladors robustos que
assegurin la insensibilitat a les fallades dels sistemes controlats. Aquesta solucio
permet la tolerancia a petites fallades sense necessitat de tornar a configurar €l
sistema.

e Lestecniques actives es basen en I'acomodament a les fallades, en la reconfiguracio
del sistema en les situacions de falada. Aquesta nova configuracié es pot fer a
diferents nivells. canvi de consignes, canvis en la sintonia dels reguladors o canvis
estructurals. Aquesta solucié permet evitar la degradacio del tot € sistema a causa
d'unafallada

L'aportacio d'aquest treball es pot emmarcar en el camp de les anomenades tecniques
actives. Aquestes tecniques es poden agrupar en diverses tasques i es poden classificar
de diferents maneres segons els métodes que utilitzen. En aguest capitol es fa una breu
descripcié d'aguests aspectes fent émfasi en aquells que centraran l'interés d'aquest
treball, com son la utilitzacié de la Intelligencia Artificia (IA) i la necessitat de
traducciéo de la informaci6 numerica que provingui dels processos en informacio
simbolica susceptible de ser manipulada per leseinesdelalA.

2.2 Tasques de Supervisié: Definicions

Les diverses tasques que cal portar a terme per fer que un sistema sacomodi a les
situacions de fallada son basicament la Deteccié d'aquestes situacions, la identificacio
de les falades i la determinacio de les accions per restablir el funcionament normal. El
conjunt d'aquestes tasgues es coneix com a Supervisio, pero la terminologia utilitzada
per definir cadascuna d'aquestes tasques no €s Unica. A continuaci6 es presenten algunes
definicions, extretes de [47], que intenten unificar laterminologia utilitzada en e camp
de la Supervisio.
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Fallada (Fault): Desviacié no permesa d'alguna propietat o variable caracteristica
del sistema.

Error (Error): Desviacio entre el valor mesurat o calculat i el desitjat o teoricament
correcte en una variable de sortida.

Pertorbacio: Entrada del sistema no mesurable ni controlable (Disturbance). També
sentén com a pertorbacié I'efecte que produeix aguesta entrada en el sistema
(Perturbation).

Detecci6 de Fallades (Fault Detection): Determinacié de les fallades presents en un
sistemai del temps de la deteccio.

Aillament de Fallades (Fault Isolation): Determinacié del tipus, la localitzacio i
I'instant de temps en que shan produit les fallades. Es realitza després de la deteccio.

Identificacié de Fallades (Fault Identification): Determinacid de la magnitud i €
comportament tempora d'unafallada. Es realitza després de |'aillament.

Diagnosi de Fallades (Fault Diagnosis): Determinacio del tipus, la magnitud, la
localitzacio i I'instant de temps en que shan produit les fallades. Es redlitza després
de la deteccio.

Monitoritzacié (Monitoring): Tasca en temps real que consisteix en determinar les
condicions de funcionament d'un sistema fisic, emmagatzemant informacié i
reconeixent i indicant anomalies en el seu comportament.

Supervisio (Supervision): Monitoritzacid d'un sistema i determinacio, en cas de
fallada, de les accions apropiades per mantenir-ne el funcionament.

Frank [38] divideix laDiagnosi de fallades en tres parts:

Deteccié de fallades (Fault Detection): Deteccié del temps docurréncia d'una
irregularitat (fallada). Comporta la generacié de residus o de simptomes que
reflecteixin les fallades.

Aillament de fallades (Fault Isolation): Localitzacié (classificacio) de les diverses
fallades. Comporta l'avaluacio dels residus.

Analis de fallades (Fault Analysis): Determinacio dd tipus, la magnitud i la causa
d'unafallada.

El paper de la Supervisio consisteix a detectar les situacions de fallada i també proposar
accions per resoldre aquestes situacions. Per tant, les tasques basiques d'un sistema de
Supervisio estan relacionades amb aquelles relatives a les fallades [42]. Només s una
falada és detectada i localitzada es poden prendre les mesures necessaries per resoldre
lasituacio.
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Una part molt important de la Supervisio se centra, doncs, en la Deteccid i aillament de
les fallades i a donar informacié sobre € seu origen i magnitud [37]. La Deteccid i
Diagnosi de les fallades constitueixen la part fonamental de la supervisio.

2.3 Detecci6 de fallades

Els métodes de Deteccié de fallades depenen clarament del procési de lainformacié de
qué se'n disposa. A [70] es pot trobar una extensa classificacio d'aquests metodes (Fig.
2-1), i a[47] es fa una distribucio de les aplicacions en aguest camp publicades en
congressos entre 1991 i 1995.

Classifaction of fault detection methods

Fault detection methods
[ I
Signal based Model Based Knowledge Based
methods methods methods

Identification based ‘ Qualitative models Symptom based
(fuzzy)

‘ Param eter estim ation Hypothesis testing

Observer based

Diagnostic Resoning

Heuristic knowledge
representation
Knowledge observer
Physical redundancy ‘
Functional redundancy

parity equation based

Open-loop strategies ‘

Robust open/closed loop

Closed-loop strategies

‘ Analytical ‘ ‘ K ledge redund y ‘

‘ State estimation ‘ ‘ Parameter estimation ‘

i
I I I ]
[Dedicated structured observers | [ Fault detection fiters | [ Non-finear observers | | Basic methods |

Dedicated (DOS) Kalman filter Unknown inputs Frequency domain approach (decoupling)
Simplified (SOS) Fault sensitive filters Adaptive observer Diagnostic observer

Generalized (GOS)

Hierarchical(HO'S)

Fig. 2-1 Classificaci6 dels métodes de Detecci6 de Fallades [ 70] .

EnlaFig. 2-1 es pot observar la gran quantitat i diversitat de metodes basats en models
analitics; aguests metodes utilitzen eines de processament del senyal o estadistiques
per comparar les sortides mesurades i les simulades (considerant les mateixes entrades)
per obtenir discrepancies. L'inconvenient més gran d'aquests metodes €s la necessitat de
models precisos. Quan no es disposa de models acurats, |'alternativa son els metodes
basats en coneixement. En les subseccions seglients es descriuen els metodes analitics
basats en models i en senyals (utilitzant només les sortides del procés), i en la seccio
seguient el's basats en coneixement.

2.3.1 Detecci6 de fallades basada en models analitics

Hi ha una gran quantitat de metodes basats en la utilitzacié de models matematics per
detectar fallades. Aquests métodes es basen en la utilitzacié de models per generar
senyals addicionals que es comparen amb els senyals mesurats. Aquest procediment es
coneix com redundancia analitica. La tasca principal dels metodes de Deteccio de
fallades basats en models és la generacio de residus. Els residus representen canvis o
discrepancies en e procés i sobtenen a partir de variables o de parametres. Per obtenir
els residus, les dades obtingudes del procés es comparen amb |es obtingudes del model.
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Les dades procedents del model representen les condicions normals de funcionament
considerant que les entrades son les mateixes del procés. Els residus es poden obtenir de
diverses maneres en funcio del model i metode utilitzats:

e Lageneracio de residus basada en observadors utilitza observadors o filtres de
Kalman per reconstruir, a partir de les entrades, les sortides dinteres del sistema
L'error entre les dades realsi les estimades o una funci6 seva sutilitza com aresidu.

e |'aproximacié basada en l'espai de paritat consisteix en la comprovacio de la
consistencia de les equacions de paritat (per exemple les equacions del sistema
modificades) utilitzant els senyals mesurats [73]. Les equacions de paritat desacoblen
els residus de manera que indiquin les inconsistencies corresponents a les diferents
fallades. Aquesta aproximacio es pot considerar com una classe especial de la basada
en observadors [12].

e L'estimacio de parametres es basa en la suposicio que les fallades es produeixen en
els parametres fisics del sistema (massa, fregament, resisténcia ...). Els parametres
matematics del sistema sestimen en linia utilitzant un model del sistema La
correspondencia entre els parametres matematics del model i els parametres fisics del
sistema permet estimar els segons i comparar-los amb els de referencia, obtinguts a
partir del model sense fallades.

La Deteccio de fallades basada en models ha rebut una considerable atencié en €ls
altims anys, en qué han aparegut molts estudisi aplicacions[8, 36, 38, 49, 71, 72, 93].

2.3.2 Detecci6 de fallades basada en senyals

Els métodes basats en senyals tracten d'extreure dels senyals que provenen del procés
tanta informacié com es pugui sobre les possibles fallades. En aquest cas es tracta
d'obtenir els simptomes (canvis en € comportament) de les fallades. Per assolir aquest
objectiu es poden utilitzar técniques destadistica, probabilitat, analisi temporal o
freqliencia i, en genera, totes les tecniques de reconeixement de formes. Aquests
meétodes no necessiten un model del sistema, Sind que es basen en les relacions que hi ha
entre les mesures i les condicions en que es troba €l procés. Aixo requereix un procés
previ daprenentatge, per la qual cosa poden ser considerats metodes basats en
coneixement.

Estudis sobre la utilitzacié6 de métodes estadistics o de reconeixement de formes en
Detecci6 de falladesi Diagnosi es poden trobar a[8] i a[26] respectivament.

2.4 Deteccio6 i Diagnosi de fallades basades en coneixement

L es técniques basades en coneixement es poden utilitzar en lafase de Deteccid i en lade
diagnosi; es a dir, poden ser aplicats tant en la generacié de residus com en la seva
avaluacid i en I'andlisi de les fallades. En lafase de generaci6 de residus sutilitzen quan
no es poden obtenir models matematics prou bons, i, en les altres per avaluar €ls residus
que poden ser obtinguts utilitzant 0 no métodes analitics. L'avaluacio de residus és un
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procés complex que requereix decisions intel-ligents, utilitzant técniques com Rastreig
de fallades, Arbres de fallades, Xarxes de Petri, reconeixement de formes incloent
tecniques de Logica Difusa o Xarxes Neurals o Sistemes Experts. Quan els métodes
basats en coneixement sutilitzen en totes les fases de la diagnosi, la separacio entre
aguestes fases no éstan claracom en el cas d'utilitzacié de metodes analitics.

Les técniques de Diagnosi basades en coneixement es poden dividir en dues categories
[38]:

e Diagnos de fallades basada en simptomes. Comporta la utilitzacié de simptomes
obtinguts de manera heuristica o0 coneixements historics o estadistics del procés, que
son avaluats per Sistemes Experts de Diagnosi. Els problemes associats a aquesta
categoria se centren en I'adquisicié del coneixement i en la seva representacio.

e Diagnosi de fallades basada en models qualitatius: En aguest cas el coneixement
sobté de I'estructurai el comportament del procés. A diferéncia dels models andlitics,
els models qualitatius poden ser incomplets o poden incloure incertesa.

La problematica comuna a aquestes dues categories i, en general, en totes les técniques
basades en coneixement, és la necessitat de traduir els senyals numerics que provenen
dels processos en dades qualitatives (simbols) que puguin ser utilitzades amb agquestes
tecniques. Les diverses aproximacions a la traduccié de nimeros en simbols es
descriuen en la secci6 2.6.

2.5 Supervisio experta. Necessitat d'Intel-ligencia Artificial en Supervisio

Sentén com a Supervisié Experta la Supervisido que utilitza eines de la IA. La
necessitat d'incorporar coneixement expert i, per tant, eines de la IA és present en totes
les fases de la Supervisio de processos. Com ja sha introduit en les seccions anteriors, la
Intel -ligencia Artificial pot ser Util en la Deteccio de fallades, perd és necessaria en la
diagnosi, encara que la Detecci6 es dugui a terme mitjancant métodes analitics. La
utilitzacié de Sistemes Experts o Xarxes Neuras per Classificacio, dels Arbres de
falades per Anadlis o de Raonament Difus per tractar la incertesa sbn exemples
representatius de la utilitzacio delal A en Diagnosi.

A més, l'objectiu final de la Supervisid, que és € de determinar les accions adequades
per a cada tipus de funcionament, requereix la presa de decisions, tasca que no es pot
assolir mitjangant métodes purament analitics. Actualment |la tasca de prendre decisions
es reserva principalment a les persones a causa de les dificultats de representacio del
coneixement en sistemes de Supervisio Expertai en lavalidacio d'aquests sistemes.

La Supervisié Experta ha dintegrar el tractament de dades numeriques i simboliques i
coneixement a diferents nivells, que han de ser manipulats per eines analitiques o de la
IA [65]. Dins el context de la Supervisid, les dades que shan de tractar poden ser de
naturalesa molt variada: imprecises (sorolls de mesura), incompletes ( fallades en els
sensors, models incomplets ... ), no homogenies (mesurades, estimades, numeriques,
qualitatives ...), en funcié del context (Ilindars, observacions qualitatives,...), temporas
... Al mateix temps, les tasques humanes en Supervisié es basen moltes vegades en
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heuristiques dificils de formalitzar en models matematics: correlacions entre variables
molt diferents, observacions qualitatives (color, fressa,...), estadistiques (aquest aparell
porta molts problemes) o intuicions. Totes aguestes percepcions son dificils de
quantificar, perd shan demostrat com a eficaces.

Dos dels principals problemes de la Supervisio Experta son [42]:

e Traducci6 numeéric-smbolic. Donada la gran quantitat dinformacié numeérica
disponible, la diferent naturalesa de les dades i, moltes vegades, la incertesa, la
imprecisio o la incompletesa de les mesures, la traduccié de nimeros en simbols ha
de ser una tasca fiable. Al mateix temps ha de donar com a resultat informacions
facilsdinterpretar i utilitzar.

e Tractament del temps. Els temps és una variable fonamental quan Sestudien
sistemes dinamics. Pero, ahora, és dificil de tractar simbolicament: cal saber
exactament quan sha produit una fallada o quan ha de passar, perd normalment el
funcionament normal es degrada fins a arribar al funcionament anormal. Els sistemes
de control discretitzen e temps d'una manera sincrona, amb temps de mostratge
constant; en canvi, els Sistemes de Supervisio demanden un tractament asincron del
temps, el's esdeveniments interessants no es produeixen periodicament.

2.6 Traduccié numeéric-simbolic

En aguesta secci6 es descriuran diverses metodologies per obtenir informacié simbolica
a partir d'informacié numeérica. La traduccié de nimeros en simbols és una de les
tasques tractades en e camp de la Fisica Qudlitativa. Considerada com una
subdisciplina de la Intel-ligencia Artificial, la Fisica Qualitativa té com a objectiu la
descripci6 qualitativa dels sistemes fisics. Tracta de representar els sistemesi explicar el
seu comportament basant-se, a mateix temps, en € sentit coma utilitzat per |'ésser
huma per analitzar quaitativament I'entorn i en el coneixement cientific utilitzat pels
enginyers|[9].

El Raonament Qualitatiu es considera com un domini de la Intel-ligencia Artificial des
de 1984, que aparegue un nimero especia de larevista Artificial Intelligence, i es basa
en tres grans eixos::

e Modelitzaci6 de dispositius mitjancant formalismes que permeten descriure el seu
comportament manipulant coneixements imprecisos 0 incomplets. agebres
qualitatives, ordres de magnitud absoluts o relatius, modelitzacions causals ...

e Simulacié dd comportament d'un sistema per obtenir el funcionament d'un
sistema a partir de la seva descripcid. Mentre que una simulacié numerica genera una
trgjectoria del sistema, una simulacié qualitativa ha de generar conjunts de totes les
trgjectories possibles.

e Interpretacid i/o explicaci6 del funcionament d'un sistema per obtenir
conclusions a partir delesquals poder raonar.

10
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A continuacié es presenten diferents aproximacions a problema de la traduccid
numeric-simbolic. Es distingeix entre aquelles que proposen larepresentacio qualitativa
delesvariablesi dels sistemesfisicsi de les equacions o relacions causals que permeten
simular el seu comportament, i aquelles atres aproximacions que Unicament tracten de
traduir els senyals que provenen dels processos en simbols susceptibles de ser
manipulats per atres eines de la Intel-ligéncia Artificiad. Mentre que les primeres
permeten obtenir simulacions i, per tant, es poden utilitzar per obtenir residus, en
Diagnos basada en models, les segones es poden utilitzar per avaluar els residus o els
simptomes en general. També es presenta |'aplicacio de la Logica Difusa en Supervisié
en lestasgues de smulacié i d'avaluacio de residus o sSimptomes.

2.6.1 Modelitzaci6 i simulacié qualitatives.

La modelitzacié i ssimulacié qualitatives siniciaren a principis dels anys 60, que es
mostra com es podien representar alguns sistemes economics amb models qualitatius
dels quals es poden extreure conclusions significatives [58]. La posterior evolucio,
motivada en gran part per la seva utilitat en diagnosi, desemboca en I'area de la Fisica
Qualitativao Raonament Qualitatiu. Dins dels conceptes de Modelitzacié i Simulaci
qualitatives shi poden englobar punts de vista molt diferents [76]. A continuacio es
presenten algunes aproximacions, encara que no representen una visio exhaustiva, la
qual es pot trobar a[20,90].

2.6.1.1 Confluéncies

La modelitzacio de de Kleer [23] és la més senzilla de les utilitzades en Fisica
Qualitativa: les variables son descrites en I'espai-quantitat {-, 0, +} i es denoten com
[X]:

[X] =+ s X>0
[X] =0 s X=0
[X] = - s X<0

L'gudadel valor qualitatiu indeterminat ' ? en I'espai quantitat permet definir leslleis de
suma qualitativa (@) i producte qualitatiu (®), internsa{-, O, +, ?}. La derivada d'una
variable també pot prendre € seu valor en |'espai-quantitat i permet modelitzar les
tendencies de les variables. L'estat d'un sistema, aleshores, queda definit pel valor
gualitatiu de totes les seves variablesi de llur derivada.

Les confluencies modelitzen qualitativament el comportament dels sistemes i es poden
deduir a partir de les equacions quantitatives substituint les variables per variables
qualitatives. El comportament d'un sistema es descriu, aeshores, com una successio
d'estats: €ls temps és implicitament modelat per episodis, en els quals e sistema roman
en el mateix estat (cadavariable té el valor qualitatiu i la derivada qualitativa constants).
El conjunt d'estats possiblesi transicions entre ells es representa mitjancant un diagrama
d'estats.

11
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2.6.1.2 QSIM [57]

Kuipers generditza la nocié despai-quantitat a tot conjunt ordenat de valors
remarcables, construit de manera que qualsevol valor qualitatiu es pot definir amb
I'gjuda de relacions d'ordre en aquest espai.

Una variable qualitativa X és una funcié continua en € temps amb un nombre finit de
valors remarcables (normalment un valor de referéncia i els valors on sanul-la la
derivada). El seu valor qualitatiu [X] es defineix en relacio a la seva posicio en aquest
conjunt de valors remarcables, que pot ser variable en funcié de la descoberta de nous
valorsremarcables. Si € conjunt de valors remarcables és{l, ...lx}, aeshores:

[X] = |j S X= |j
[X] = (Ij, lj+1) s Xe] I, lj+4]

laderivada qualitativa[X'] en un instant es defineix pel seu signe en I'espai quantitat {-,
0, +} i l'estat qualitatiu d'una variable X a l'instant t;, QS(X, tj), queda definit per la
parella{[X],[X"}. L'estat qualitatiu d'una variable en un interval [t;, ti+1], QS(X, ti, ti+1),
es defineix, Unicament si és constant, com igual a QS(X, t)) , tj €[t;, ti+1].

Les transicions poden ser entre un instant i un interval o entre un interval i un instant.
L'algorisme QSIM constitueix un arbre que representa tots els comportaments possibles
del sistema.

2.6.1.3 Formalisme dels ordres de magnitud relatius

Els ordres de magnitud relatius es basen en la comparacié qualitativa de variables.
Igualment que els ordres de magnitud absoluts aporten un nivell d'abstracciéo més baix
gue I'algebra dels signes amb |'objectiu d'obtenir resultats menys ambigus.

El sistema FOG [80] es basa en tres relacions de comparacié Ne (negligible), Co
(comparable) i Vo (vei). Un conjunt de 32 regles dinferencia, deduides intuitivament,
permet manipular aguests tres operadors. Les limitacions d'aquest sistema son que en
alguns casos hi ha problemes de consisténcia a causa del fet que les regles son massa
intuitivesi que no permet la manipulacio de valors numerics.

Mavrovouniotis i Stephanopoulos [63] proposen un sistema, O(M), amb 7 relacions
primitives: molt inferior a, moderadament inferior a, lleugerament inferior a,
exactament igual a, lleugerament superior a, moderadament superior a i molt superior
a. A partir daguestes relacions primitives sestableixen 21 relacions compostes (per
exemple inferior o igual a) que permeten tractar informacions menys precises. La
relacio entre dues variables a i b, aRb, sestableix assignant a a/b un interval d'una
particié de I'eix real. Les fronteres entre els intervals d'aquesta particio es defineixen a
partir d'un sol parametre €, que representa la quantitat més gran negligible enfront la
unitat, que representalarelacié exactament igual a.

Dague [19] afegeix a sistema FOG larelaciéo binaria Di (distant), amb la qual cosa
déna lloc a sistema ROM, compost per 44 regles que inclouen les de FOG. El

12
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raonament pot ser aplicable també a conjunt dels reals, cosa que permet la integracio
d'informacions numeriques.

2.6.1.4 Formalisme dels ordres de magnitud absoluts [89]

Travé-Massuyés i Piera generalitzen I'univers de descripcio d'una variable qualitativa a
tota particié ordenada de I'eix real. L'espai de quantificacié usua {-, 0, +, ?} safina per
obtenir una descripcid més precisa. Com meés fina és la particid més precisa és la
descripcié de les variables. Els ordres de magnitud definits d'aquesta manera son
absoluts; les fronteres dels intervals son definides a priori, i cada subconjunt es
caracteritza per una etiqueta qualitativa. Una particié classica comporta 7 simbols:
positiu gran, positiu mitja, positiu petit, zero, negatiu petit, negatiu mitja i negatiu gran.

L'univers de descripcié descrit daguesta manera, estructurat en una algebra qualitativa,
permet treballar en un espai més sofisticat que € dels signes. La igualtat qualitativa
entre dues variables es defineix com 'la possibilitat de ser iguals, si el's dos subconjunts
de reals que les representen tenen una interseccid no nul-la. Les propietats dels
operadors qualitatius (+, -, *, /) depenen de la particié de I'eix rea i, en genera, no
compleixen les propietats d'associativitat, transitivitat i/o distributiva; aixo fa que sigui
dificil tractar amb sistemes d'equacions amb moltes variables.

2.6.1.5 Simulaci6 a partir de funcions de transferencia qualitatives (FTQ)
[60,32]

Les funcions de transferéncia qualitatives (FTQ) es basen en una discretitzacié del
temps en episodis, de manera que a cada episodi I'evolucié temporal de la variable es
pot aproximar linealment. D'aguesta manera, un episodi e es caracteritza per un
esdeveniment al'instant de comencament ti, I'amplitud ati, A(el), i € pendent de larecta
per la qual saproximal'evolucio de lavariable P(ei).

d=<ti,Aei),P(ei)>

Les funcions de transferencia qualitatives es defineixen a partir de la seva resposta al's
episodis que formen I'evoluci6 dels senyals. Aquesta resposta també esta formada per
episodis que, en conjunt, aproximen la resposta d'aguna funcié de transferéncia
classica. Com que €els episodis que compondran I'entrada de una FTQ son graons o
rampes, laresposta de la FTQ és la suma de les aproximacions a les respostes a aquests
graons i rampes que formen I'entrada.

2.6.1.6 Teoria de processos qualitatius (QPT) [33]

El formalisme QPT (Qualitative Process Teory) es basa en € concepte de procés
qualitatiu per representar € comportament d'un sistema. Un procés esta format per
diferents components i especifica la influéncia entre ells en termes de canvis possibles
en els seus parametres. Els components son objectes i descriuen les entitats elementals
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del sistema estudiat (variables en una equacio diferencial, components elementals d'una
estructuramecanica....). L'estat dels objectes esta caracteritzat per parametres.

2.6.1.7 Simulacié causal a partir d'automats qualitatius (Ca-En) [10]

En e sistema Ca-En es proposa un formalisme de raonament basat en la utilitzacié
conjunta d'equacions matematiques i xarxes causals. Un procés esta representat per dos
nivells. € nivell baix, que és una xarxa causal, i € nivell alt, composat d'equacions
analitiques. El temps esta representat per un conjunt discret i ordenat d'instants; la
distancia entre dos instants consecutius, la unitat temporal, estria de manera que totes
les dinamiques d'interes del's sistema puguin quedar reflectides.

En el nivell baix, els nodes de la xarxa causal son automats qualitatius que representen
la dinamica d'una variable i els coneixements per raonar-hi. Els dominis de definicié de
les variables numeriques es parteixen en espais de qualitats, i les seves variacions
admissibles en una unitat temporal en espais de variacions. Els arcs de la xarxa
corresponen a relacions d'influencia entre automats, que poden ser de causa - efecte o
informatives.

2.6.1.8 ALCMEN [2][3]

ALCMEN (Automaticians Language for Causal Modelisation for Expert kNowledge) és
un llenguatge modular que utilitza conjuntament les técniques numeériques classiques i
tecniques qualitatives. Els sistemes dinamics es representen barrejant conceptes
qualitatius i quantitatius, i manipulant simultaniament diferents tipus dimprecisions i
incerteses.

La topologia del sistema es representa per una xarxa de blocs elementals, els blocs
qualitatius, que modelen les parts poc conegudes i es connecten amb blocs quantitatius
classics, com per exemple funcions de transferencia.

Les variables numériques es qualifiquen en diversos nivells, els quals tenen assignats
una etiqueta qualitativai un nimero enter que serveixen per identificar-lesi per operar-
hi qualitativament. Les operacions amb variables qualitatives poden ser estatiques o
dinamiquesi utilitzen els enters assignats a cada nivell.

2.6.2 Logica Difusa

En els dltims anys han aparegut gran quantitat d'aplicacions del Raonament Difls en
I'enginyeria i especialment en e camp del control automatic. Logicament, també hi ha
aplicacions en camps relacionats, com son la Modelitzacio i Simulacio i la Supervisio.
La Modelitzacié i Simulacio forma part de la Supervisié en la tasca de generacié de
residus. La utilitat de la Logica Difusa en Supervisié i Diagnosi ve motivada pel fet que
permet operar amb informacions difuses, variables linglistiques i regles d'una manera
similar a pensament huma, a la forma natural de pensar. Les aplicacions de la Logica
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Difusa en Supervisio i Diagnosi es poden dividir entre la generaci6 de residus utilitzant
models difusosi I'avaluacio de residus o simptomes utilitzant Logica Difusa[39].

2.6.2.1 Generaci6 de residus basada en models difusos

En aquest cas els models difusos es poden utilitzar de la mateixa manera que els
gualitatius. De fet, molts dels simuladors que utilitzen logica difusa shan elaborat a
partir de simuladors qualitatius. Dubois i Prade [28] utilitzen conjunts difusos per
representar les relacions de neglibilitat i veinatge en models utilitzant ordres de
magnitud, si bé en una aproximacio estatica. FUSIm [86] és una extensio de QSIM on
les variables es representen mitjancant conjunts difusos caracteritzats per funcions de
pertinenca (Fig. 2-2) i esrelacionen mitjancant regles.

b b+3
Fig. 2-2 Funcié de pertinenca d'una variable difusa.

2.6.2.2 Avaluacio de residus o simptomes utilitzant logica difusa

L'avaluaci6 de residus és un proces que requereix decisions logiques. Utilitzant Logica
Difusa aquest procés es pot dividir en tres etapes tal com es mostra en lafigura Fig. 2-3.

Residus

) Fuzzyficacié Inferéncia
Simptomes

Defuzzyficacid |__, Decisions

v

Fig. 2-3 Esgquema de I'avaluacio de residus o simptomes utilitzant Logica Difusa.

La 'fuzzyficacio' permet descriure els llindars de manera difusa, la qual cosa aporta una
meés gran robustesa. La inferéncia permet concloure les possibles fallades a partir del
conjunt de residus o simptomes utilitzant una base de coneixement expressada en forma
de regles. Finalment la 'defuzzyficacié' converteix la informacié sobre les fallades en
decisions ; aquesta tasca es pot deixar a mans d'operadors humans.

2.6.3 Representacio qualitativa d'informacions numeriques

En la modelitzacio i simulacié qualitatives, les variables o0 components dels sistemes
fisics son representats simbolicament, i els models resultants son els encarregats de
manipular aquests simbols en forma d'equacions o relacions entre ells. En Supervisio
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Experta, perd, pot no ser necessaria la utilitzaci6 de models. Es pot tenir un
coneixement directe (normalment heuristic) que relacioni els estats del procés o e seu
comportament amb les informacions en forma de senyals que en provenen. Per utilitzar
aguest coneixement (Diagnosi basada en senyals o en simptomes) calen eines que
representin qualitativament i d'una manera natural els senyals. A continuacio es
presenten algunes d'aquestes eines. De totes elles, la primera es descriu en més
profunditat en el capitol seglent.

2.6.3.1 Representacions basades en episodis

La representacié dels senyals basada en episodis és utilitzada en algunes de les
modelitzacions qualitatives descrites anteriorment i comporta dues tasgques d'abstraccio
igualment importants. D'una banda, es qualifiquen les caracteristiques numeériques del
senyal (entenent com a caracteristiques numeriques el valor del senyal, les variacions, o
altres dades numeriques interessants). |, de l'altre, e temps es tracta explicitament,
dividint-lo en intervals significatius.

Les principals utilitats de les representacions basades en episodis des del punt de vista
de la Supervisio es poden resumir en:

e Traduccié numeéric-simbolic.

e Compressié i simplificacio de les dades numériques, conservacié d'un minim de
dades numeriques.

e Compatible amb descripcions purament simboliques fetes per experts.

e Tractament asincron del temps, simplificacio des del punt de vistatemporal.

Per tots aquests motius, sha triat la representacio en episodis com I'eina més adequada
per arealitzar una descripcié simbolica dels senyals que tingui com a objectiu facilitar i
simplificar les tasgues de supervisio, pensant que aquestes tasques son realitzades per
eines propies de la Intel-ligencia Artificial. En e capitol seglient es presenta una
formalitzacio de | es representacions basades en episodis i diverses aproximacions.

2.6.3.2 Histogrames

Els histogrames es basen en I'estudi dels senyals en finestres temporals [84,85]. Amb la
seva utilitzacié s'intenta establir una analogia amb la reaccié d’un expert que observa
els senyals [81]. Els histogrames constitueixen una divisio del rang de valors del senyal
en zones significatives i I’estudi de I’evolucié del senya durant un periode de temps
anomenat finestra d’ observacio. Aquest estudi consisteix a determinar, en el periode de
la finestra, €l temps que el senyal és a cada zona significativa (s € senyal és mostrejat
s haura de comptar e nombre d’instants de mostratge que €l senyal és a cada zona).
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Fig. 2-4 indexs de I’ histograma.

D’aguesta manera, |’histograma es compondra d’un vector (Hg,...,H, , z=nombre de
zones) amb e nombre de punts o la durada a cada zong. A partir d’ aguest vector es
poden calcular una serie d’ indexs que ens aportaran l'informacié Util per ales tasques de
Supervisié. Aquests indexs son e M ode dominant, laDominanciai I’ Entropia.

e Mode dominant: Es la zona significativa més freqiientada, és a dir, aquella per la
qgual I'histograma pren el vaor maxim. Aquest index dona una interpretacio
aproximada del valor del senyal, i la seva férmula ve donada per:

Mode = zong; t.q. H; = maxi=1..,

17



Capitol 2. Supervisié Experta

e Dominancia: Esta definida com la diferencia entre la durada (o € hombre de punts)
de les dues zones més freqlientades. Ens mostra de quina manera és més frequentat el
mode dominant respecte als altres.

Dominancia = H; -H;
t.q. zona = Modei zona; = segona zona més fregiientada

e Entropia: Ens permet representar la diversitat de zones. Com més gran sigui aquesta
diversitat, més zones amb un nombre de punts diferents hi haura. La seva férmula
vindra donada per :

2 Hj(log(H;)) si H; >0

A I'hora de treballar amb histogrames, és molt important la tria de les zones
significatives i de la durada de la finestra Sha dintentar que cada zona sigui
caracteristica d’ alguna situacio; per exemple, s el que es pretén és fer Deteccié de
fallades es pot triar una zona de funcionament normal i una zona per cada possible
situacio de mal funcionament. La durada de la finestra d’ observacié determinara els
indexs i, sobretot, els canvis de mode dominant; s'ha de procurar triar la durada de
manera que no es produeixin canvis molt freqients del mode dominant i que, quan es
produeixin, siguin significatius.

2.6.3.3 Tendéncia i oscil-lacio qualitatives [17]

Aquesta eina d'abstraccié es basa en la combinacié de técniques quantitatives i de
conversio numeric-simbolic: utilitzacio de diversos filtres per separar les variacions del
senyal i les oscil-lacions que acompanyen aguestes variacions i una posterior
qualificacio. Els resultats finals son dues dades qualitatives que s han anomenat
tendencia i oscil-lacio, que permeten deduir €l régim del senyal. A continuacio es
descriu breument e funcionament d’ aquesta einai de lainformaci6 que proporciona. En
les figures Fig. 2-5 a Fig. 2-7 es veuen €ls resultats de I'aplicacié sobre un senyal
mesurat.

e Tendencia
La caracteristica més important i més Util que podem abstreure del senyal és la seva
‘tendéncia a pujar, baixar 0 mantenir-se. Per aquest motiu, a partir de les dades
disponibles en cada instant de temps es fa una estimacié daguest concepte.
L'estructura d’ aquest algorisme és la seguient:

1. Filtratge del soroll : Aquest primer filtratge és necessari per poder fer el tractament
posterior del senyal.

2. Deteccio de maxims, minims, punts d'inflexio i salts: Cada un d aquests casos
S'identifica de manera diferent, guardant |’ instant de temps en qué s ha detectat. La
deteccio d'aguests esdeveniments sutilitza en el pas seglient pero pot ser Util, a més,
per s mateixa.
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3. Filtratge del senyal: A partir dels maxims, minims i punts d’inflexio detectats es fa
una estimacié del periode del senyal, i a partir d’aguesta estimacio es cacula la
freqiéncia de tall d'un filtre passa baix que s aplica, a continuacio, a senyal; aquest
filtre canviara, doncs, cada vegada que es produeixi una deteccio. En €l cas que es
detecti un salt brusc del senya el que es fa és desactivar el filtre fins que es produeix
una nova deteccio, d’ aguesta manera no es perdra aguesta informacio. Com a resultat
s obté un senyal ‘arrodonit’, sense oscil -lacions.

4. Gradient del senyal filtrat: L'objectiu és obtenir la tendéncia del senyal. Per aguest
motiu, després d'haver efectuat el filtratge anterior, obtindrem & pendent del senyal,
que en definitiva sera el que ens indicara la tendéncia a pujar, baixar o mantenir-se.
Lamanera més senzillade calcular-lo serarestant el valor anterior del valor actual.

5. Qualificacio del gradient obtingut: Es classifica el pendent obtingut en diferents
nivells. Per exemple:

2 a_pujar

1 a_pujar_lentament
0 es_manté

-1 a_baixar_lentament
-2 a_baixar

Aquesta classificacio es fa segons els valors maxims i minims del gradient obtingut
al pas anterior. Per aix0, com en el pasl, també cal tenir un coneixement previ del
comportament del senyal.

10
9 N T .
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o4 /
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47 /
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»
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Fig. 2-5 Senyal mesurat.
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Fig. 2-6 Tendéncia.
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Fig. 2-7 Oscil-lacio.

Oscil-lacio

Una dtra caracteristica important que podem abstreure del sistema és |'amplitud
d'oscillacié dels senyals. Per aix0, sha creat un algorisme, continuacio de I'anterior,
gue segueix els passos segients:

. Valor absolut del senyal original menys e senyal filtrat: Es resta el senya filtrat
(obtingut en e pas 3) del senyal origina i esfa e valor absolut, de manera que €
resultat ens dona unaidea de I'amplitud de I’ oscil -laci6 a cada instant.

. Filtratge del resultat del pas anterior: Es filtra el senyal resultant de manera que €l
resultat és un senyal mes ‘arrodonit’, amb canvis menys bruscos, més facil de
qualificar.

. Qualificacio del senyal obtingut a |’ apartat anterior :Es qualificael grau d'oscil -lacié
obtingut en nivells, per exemple:

2 oscil-lacié gran
1 oscil-lacié petita
0 no oscil-la

Regim

En general, podem fer una primera divisio del regim entre transitori i estacionari o
permanent. Per determinar en quin regim es troba el senyal, partirem de latendénciai
del grau d oscil-lacio (tindrem régim permanent quan € senyal tingui tendencia a
mantenir-se i no presenti oscil-lacions). Es a dir, podrem fer una qualificacio del
regim, p. ex.:

0 permanent
1 quasi permanent
2 transitori
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2.7 Conclusions

La Supervisié de Processos és la disciplina en la qual sagrupen les diverses tasques
encarregades de mantenir el bon funcionament dels processos. La diversitat de métodesi
tecniques per dur a terme aguestes tasques fa que sigui dificil, en molts casos, separar-
les i classificar-les. La Deteccié i la Diagnos de falades son les més importants
d'aquestes tasques, i les que han generat més estudisi publicacions.

Ladiferent naturalesa de les dades que shan de tractar i dels coneixements que es poden
utilitzar fa que els métodes basats en coneixement siguin, en molts casos, necessaris en
la Supervisio de processos per complementar els metodes analitics o per millorar-los.
Els métodes basats en coneixement, que son aguells que utilitzen eines de la
Intel -ligencia Artificia (1A), constitueixen el que es coneix com Supervisio Experta de
processos. La necessitat d'incorporar coneixement expert i, per tant, eines de la IA pot
ser present en totes les fases de la Supervisié de processos.

Unatasca important en Supervisio és el tractament dels senyals que provenen del procés
per tal de facilitar el desenvolupament d'altres eines que manipulin o raonin sobre
aguests senyals. La |A manipula simbols, per tant, necessita eines que sencarreguin del
tractament dels senyals numerics per obtenir-ne informacions simboliques susceptibles
de ser utilitzades per atres eines de la IA. Aquesta tasca és coneguda com traduccio
numeric-simbolic.

La traduccié numéric-ssimbolic és necessaria tant en la Diagnosi basada en simptomes

com en la basada en models qualitatius. En €l primer cas, per obtenir i representar els
simptomes, i, en el segon, com a part de lamodelitzacid i simulacié qualitatives.
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3. LA REPRESENTACIO DELS
SENYALS BASADA EN

EPISODIS

3.1 Introduccid, motivacions

Les motivacions per utilitzar representacions dels senyals basades en episodis en
Supervisio de processos provenen de les propies necessitats dels sistemes de Supervisio.
Algunes d'aguestes necessitats ja han estat comentades en el capitol anterior. A
continuacid, es presenta una descripcié dels diferents aspectes que afecten a la
Supervisio sobre els quals la representacio dels senyals basada en episodis ofereix un
tractament adequat a les necessitats. Aquest tractament afecta a la representacio del
coneixement i dels senyals que provenen del procés, facilitant les tasques i €
desenvolupament dels sistemes de Supervisio.

3.1.1 Necessitat de raonament qualitatiu

La necessitat de raonament qualitatiu ja ha estat comentada anteriorment. La incertesa,
laincompletesai la heterogeneitat de les dades que cal manipular fan que € raonament
qualitatiu representi una bona eina per a la realitzacio de les tasques de Supervisio de
processos. En la part que afecta a la representacié de senyals, €l raonament qualitatiu
aporta els diversos metodes i técniques de traduccié numeric-simbolic ja descrits. La
representacio dels senyals basada en episodis és un d'aquests métodes que, a més de
traduir els senyals en simbols, té en compte & temps, d'una manera compacta i natural.
Aquests altres aspectes son descrits a continuacio.

3.1.2 Necessitat de raonament temporal

Els temps és una variable fonamental quan sestudien sistemes dinamics. En Supervisio
de processos no és suficient tractar amb informacié instantania, sinG que és necessari
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manipular o raonar sobre el comportament historic dels senyals. Cal saber qué ha passat
i quan ha passat, 0 que ha passat abans. Per aguest motiu, € temps ha de ser tractat
explicitament en la descripcié dels senyals. La representacié dels senyals basada en
episodis permet representar €l temps de manera que sigui facil raonar sobre els senyals
tenint en compte €ls instants en qué ha passat alguna cosa o la durada de les diferents
situacions que es produeixen.

3.1.3 Necessitat de representar el coneixement d'una forma compacta

Lagran quantitat de senyals que provenen dels processosi |a necessitat d'emmagatzemar
I'evolucio historica d'aquests senyals fan que la quantitat d'informacié disponible sigui
moltes vegades impossible de tractar adequadament. Aquest problema no solament es
presenta en Supervisio, sind també en altres camps [29,30,31]. Calen eines que permetin
abstreure, de tota la informacié disponible, aquella que sigui realment necessaria.
Aquesta abstraccio es pot fer de dues maneres:

e Des del punt de vista de les caracteristiques del senyal, cal separar les que son
necessaries de les que no ho son (soroll, dinamiques molt rapides o molt lentes...).
Per exemple, si € que interessa és saber si un senyal sassembla a un altre, no ca
saber I'evolucié completa dels dos senyals, sind Gnicament un index que indiqui el
grau de similitud.

e Des del punt de vista temporal, no cal disposar de tota I'evolucié tempora dels
senyals, sin6 Unicament d'aquells esdeveniments (instantanis o no) que € fan
caracteristic de determinades situacions.

La representacio dels senyals basada en episodis permet un tractament adequat dels
senyals des d'aquests dos punts de vista.

3.1.4 Necessitat de representar el coneixement d'una forma natural

Moltes vegades el coneixement que es té dels processos i que es pot utilitzar en
Supervisié prové de |'experiencia acumulada pels operadors i experts en el procés.
Aquest coneixement no es descriu mitjancant dades concretes en instants determinats,
sind que, d'una manera natural, es descriu mitjancant descripcions de situacions.

La representacié dels senyals basada en episodis facilita la utilitzacié d'aquest tipus de
coneixements, ja que la descripci6é que fa dels senyals és molt semblant a la que pot fer
una persona que els observi. Per exemple, si es vol descriure la resposta d'un sistema de
primer ordre a un grad, qualsevol persona amb coneixements de Control ho fara més o
menys de la seglient manera:

‘En I'instant inicial del gra6 el senyal comenca a pujar de cop i segueix pujant cada

vegada més lentament fins que s'estabilitza quan ha passat un temps d'aproximadament
5 vegades |a constant de temps del sistema’
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Un dltre cas que no té rés a veure amb la Supervisio de processos perd que permet veure
la naturalitat de la descripcid en episodis,ve donat, per exemple, quan es vol explicar la
vida d'una persona en pogues paraules, es pot fer de la seglient manera:

'En Fred va néixer a Montana el 1910, on va créixer. Entre 1928 i 1936 va estudiar a
Massachusetts, i va passar la resta de la seva vida a Alaska, on va morir e 1980.[92]"

Ladivisio del temps en esdeveniments importants i en intervals en qué no hi ha canvis

importants, juntament amb les caracteristiques representatives d'aquests intervals o
instants, és una manera natural de descriure elsfets.

3.1.5 Un exemple de motivacio

(1) Sefal de entrada - ondas cuadradas.

Posibles salidas:

(2) Amplificador deficiente en ganancia a bajas frecuencias. No
error de fase.

(3) Amplificador deficiente en ganancia a bajas frecuencias con
error de fase.

‘< 
7

(4) Amplificador con ganancia a bajas frecuencias excesivas. No
error de fase.

N D/
\ )

(5) Amplificador con ganancia a bajas frecuencias excesivas y

error de fase.
K -

(6) Amplificador con respuesta deficiente a altas frecuencias y
error de fase.

(7) Amplificador con ganancia a altas frecuencias excesivas.

Fig. 4.13. Comprobacion de ondas cuadradas de un amplificador.

Fig. 3-1 Relacio entre la forma del senyal de sortida i les deficiéncies en un amplificador de baixa
freqiiéncia [61].
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Com aexemple de la utilitat de la representacio en episodis, es presenta un cas en que la
'forma dels senyals sutilitza per diagnosticar fallades. En aquest cas, presentat en un
[libre sobre diagnostic d'avaries en electronica destinat a técnics [61], es relacionen les
possibles fallades que poden afectar circuits amplificadors amb les possibles respostes a
un senyal de prova. Exemples semblants es poden trobar en llibres o manuals de
reparacio dedicats a altres sistemes (aparells de TV [74], video [43], aternadors per
automobils[77]...).

En les figures Fig. 3-1 i Fig. 3-2 es pot veure com diferents respostes a un senyal
dentrada son indicadores dels diferents problemes que poden afectar € circuit
amplificador. Cada possible resposta esta relacionada amb una falada, descrita de
manera que és possible localitzar-la en diferents parts 0 components del circuit.

CIRCUITOS AMPLIFICADORES

Barra

Impulso ‘ |

Impulso Impulso
de linea de linea
) M
(1} Ausencia de ganancia en altas frecuencias.
(2) {2} Ganancia excesiva en altas frecuencias.
{3} Raspuesta pobre a bajas frecuencias.
{3) Fig. 4.14. Comprobacion de impulsos y
barras en amplificadores de video.

Fig. 3-2 Relacio entre la forma del senyal de sortida i les deficiéncies en un amplificador de banda
ampla[61].

Per poder utilitzar aquesta mena de coneixements en un sistema de Supervisio experta
de processos, es disposa de Taules, Sistemes Experts, Arbres de Decisié o altres
metodes de representacio del coneixement. Per0, en qualsevol cas, cal una descripcio
dels senyals que sigui prou concisa i alhora prou expressiva per tal de fer possible, o
facilitar, la utilitzacié d'aquests metodes.
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3.2 Larepresentacio dels senyals en Episodis

El concepte genera depisodi va ser introduit en e camp de la IA en |'area del
Raonament Qualitatiu. Williams [92] dona una definicié general d'episodi com un
conjunt de dos elements:

e uninterval de temps, anomenat I'extensié temporal de |'episodi
e un context qualitatiu que donasignificat ainterval detemps

Aquesta definicio general permet definir un episodi tant explicitament com explicit sigui
el seu context qualitatiu. Per exemple, si es defineix I'estat estacionari com a context
qualitatiu, qualsevol interval de temps on el comportament sigui d'estat estacionari sera
un 'episodi d'estat estacionari'. En funci6 de les aplicacions poden ser definits diversos
contextos qualitatius. En Control, per exemple: resposta de primer ordre, resposta
oscil-latoria ... ; en Deteccio de falades: fora de rang, funcionament normal ... ; o0 en
monitoritzaciO: creixement, decreixement,...

En e mateix trebal es defineix la historia d'una variable com la descripcié del
comportament d'una variable a llarg del temps. La historia d'una variable consisteix en
una sequiéncia d'episodis contigus.

A [11] es pot trobar una formalitzacio de la representacio dels senyals en episodis
basada en e concepte de tendéncia com a seguencia depisodis caracteritzats
qualitativament pels signes del senyal i de la primera i segona derivades. Aquesta
formalitzacio, descrita en la seccié 3.3, té una extensio practica en la Representacid
Triangular de Tendéncies que es descriu en la secci6 3.4.

En les seccions seglients es mostren, a més de la formalitzacié de la representacio en
episodis, quatre aproximacions on, a més del context qualitatiu sutilitza informacié
quantitativa que permet una descripcié més expressiva dels senyals i, per tant, una
aplicabilitat més gran de les representacions.

3.3 Formalitzacié. Representacio qualitativa de tendéncies [11]

3.3.1 Representacié del temps

Per representar i raonar amb representacions temporals és necessari tenir una
representacio explicitai concisa del temps. Quan es treballa amb senyals mostrejats, €
temps es representa d'una manera natural com una sequencia linea i estrictament
creixent d'instants:

t:{t-x, . B ...tj, ...t-oo} on ti< tj @I<]

Per mantenir la noci6 de continuitat en el temps, es defineix un interval temporal com
un interval obert | de la seglient manera:

|ij:(ti,tj) on ti< tj

26



Capitol 3. La representacio dels senyals basada en episodis

Aleshores, e temps es pot representar com una sequencia de intervals oberts separats
per instants; 0 bé, s es considera un instant com un interval de durada zero, com una
sequénciadintervals temporals.

3.3.2 Representacié qualitativa

e Estat qualitatiu: L'estat qualitatiu d'una variable x:[a,b] 29 , per t €[ab] es
defineix com un triplet de valors qualitatius de la seglient manera:

indefinit s x ésdiscontinuaat
Rk {<[ X [XOLIAXO])  en cas contrari
on:
+ sSx(t)>0
[X(©]=10 sx(t)=0
- Sx(t)<0

+ sSX(t)>0
[dx(t)]=90 six'(t)=0
- sx(t)<0
+ sx'(t)>0
[ddx(t)]=490 six"(t)=0
- sx'(t)<0

e Tendéncia qualitativa: La tendencia d'una variable x:[a,b] 2% es representa
qualitativament mitjancant la seqiéncia continua destats qualitatius a [a,b].
Aquesta definicié fa necessaria la construccié d'aquesta seqiiéncia. Per a la seva
construccio cal determinar intervals temporals on I'estat qualitatiu de la variable sigui
constant i elsinstants on canvia.

e Episodi: Un episodi d'una variable x:[a,b] 2% es defineix per qualsevol interval
tempora (t;,t))c[a,b] on QS(x,t) és constant V te (t;,t}) com €l parell:

< t-extens ('),QSX,ti ,tj)>
definit de la seglient manera:

a) extensio temporal de I'episodi: t-extensi6=(t;,;)
b) estat qualitatiu de x a (ti,t;): ,QS(X.t;,t;)=QS(X,t) V te (ti.t;)

D'aguesta manera, un episodi representa un interval de comportament uniforme on
totes les propietats qualitatives ([x],[dx],[ddX]) de |a variable romanen constants.

e Historia qualitativa: Per una variable x:[a,b] 2% i una seqliéncia estrictament
creixent dinstants temporals T={a=to, ... t;, ... t,=b} de manera que entre cada parell
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dinstants adjacents de T es pot definir un episodi. Una historia qualitativade x a T
es defineix com la sequéncia d'episodis, alternant instants i intervals temporals de la
seglient manera:

QS(X1t0)’ QS(X1t0atl)! QS(X,t]_), QS(X1tn-latn)! Qs(xatn)
e Episodi maximal: Un episodi el és maximal si no hi ha cap episodi €2 que:

a) elie2tinguin el mateix estat qualitatiu, i
b) extensi6 temporal de el c extensié temporal de €2

e Historia qualitativa concisa: Una historia qualitativa és concisa si tots els episodis
sOn maximals.

¢ Instant temporal geometricament distingit: Per unavariable x:[a,b] 29, ho son, a

meés de a i b, tots els elements te(a,b) en quees compleix alguna d'aguestes
condicions:

a) X(t) té unadiscontinuitat CO (en el valor) o C1 (en laderivada) ;
b) x(t)=0;
c) X(t)=0;
d) x'(t)=0;

D'aguesta manera, |'extensio temporal dels episodis maximals ha d'estar sempre entre
dos instants temporal s geométricament distingits.

A partir daquestes definicions que constitueixen, basicament, la formalitzacié de la
Representacié Qualitativa de Tendéncies, es proposa una extensié que permet la
incorporacié dels coneixements especifics sobre les variables representades. Aquesta
extensio es fa afegint alguns conceptes que, respectant la formalitzacio anterior,
permeten tenir en compte altres consideracions a més de les purament abstractes o
geometriques.

e Valor important en el domini: Per una variable x:[a,b] 29 els valors importats en
el domini son aquells valors de x(t) o x'(t) que resulten interessants pel coneixement
que esté de lavariable i del domini en qué es mou. En agquesta definicié, shi poden
incloure les alarmes, consignes ...

e Instant temporal distingit en € domini: Per una variable x:[a,b] 29I, son €ls
elements del conjunt:

{ te (a,b) | x(t) o X'(t) sdn valorsimportants en el domini}

L'extensio practica de la formalitzaci6 descrita en aquest apartat son |es representacions
triangular i trapezoidal.
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3.4 Representacions triangular i trapezoidal [4, 5, 11]

La representacio triangular de tendencies és I'extensié practica de la formalitzacio
descrita en la secci6 anterior. Les caracteristiques més importants d aguesta
representacio sbn gque conserva una part de informacié quantitativa i que permet una
representacio a diferents resolucions. Consisteix en una divisié del senyal en episodis
triangulars. Donat un interval de temps (ti, tj) un episodi triangular esta definit pel
conjunt de valors seguient:

<[, (i, ), <x(t),X(t)>,<x(t),x(t)>>

[ +s x>0
on [0X] =4 0sixX’'>0 és constant a tot I’ episodi
| -six'<0

Amb aquesta representacio, podem definir un triangle per a cada episodi en € qua els
costats venen determinats per |arecta que uneix els dos punts (ti, X(ti)) i (t, x(t))iles
tangents en aguests dos punts.

(4, x(t;))

XAL

(ti, x(t;))

Fig. 3-3 Construccié d' un episodi trianguiar.

D’aquesta manera, es pot representar I'evolucido d’un senyal durant un determinat
interval de temps com una successié d’ episodis triangulars. Els punts que delimiten
aguests episodis sdon els maxims, minims i punts dinflexio; els episodis es
caracteritzaran per la constancia de [d0x] i de [0x] i en total hi poden haver 7 tipus de

U N

[09X] = - [09X] = - [09x] = [09x] =
[ox] =+ [0x] = - [ox] =+ [0x] = -
[09x] = [09x] = [09x] =
[0x] = + [0x] = - [0x] =0

Fig. 3-4 Tipus d'episodis triangulars.
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Aixi doncs, la representacio triangular de tendencies consisteix en una successio
temporal de triangles de diferents tipus. A partir d' aguesta representacio es pot fer un
estudi de les tendencies amb diferents resolucions, augmentant |’ escala d’ observacio.
Aix0 es fa a partir dels episodis trapezoidals. Un episodi trapezoidal esta definit de la
mateixa manera que un episodi triangular, perd amb un punt afegit; en aquest punt,
anomenat punt de convexitat, la derivada ésigual a pendent mitja de I’ episodi. Prenent
latangent en aquest punt i el triangle que defineix I’ episodi triangular, es pot construir el
trapezi que defineix |’ episodi trapezoidal.

(t, x(t))

Punt de .
convexitat [09x] = -

(ti, x(t))

Fig. 3-5 Construccié d’ un episodi trapezoidal.

Una segona manera de construir episodis trapezoidals, utilitzada per fer la representacio
a diferents escales temporals, es fa a partir dels episodis triangulars o d’ altres episodis
trapezoidals.

e a partir depisodis triangulars. es construeixen els trapezis a partir de triangles
consecutius amb el mateix valor de [dox]; d'aquesta manera, els episodis
trapezoidals estaran caracteritzats per la constancia de [ddx]. Per tant, només n’ hi pot
haver de dos tipus:

[00X] =

Fig. 3-6 Tipus d episodis trapezoidals.

e a partir d'una representacio anterior en episodis trapezoidals: a partir d’'una
representacio inicial s agrupen series de trapezis contigus en un sol trapezi, que
d  aquesta manera donalloc a una representacié del senyal a una escala més gran.

El resultat del procés d’ escalament a partir del senya original és €l que es pot veure en
lesfiguresFig. 3-7i Fig. 3-8

Fig. 3-7 Senyal original.
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o 20 0 50 50 Too 120
o

N

b

N - T
o

N

0 20 “0 0 ) Too 120

Fig. 3-8 Representaci6 en diverses escales del senyal dela Fig. 3-7.

Una altra representacid triangular molt semblant al'anterior es pot trobar a[5]. En aquest cas,
els episodis triangulars es construeixen seguint € meétode anterior, perd € conjunt de
triangles samplia distingint entre diferents tipus segons & signe de la derivada en s extrems
de l'episodi. En aquesta gproximacio també es construeixen episodis trapezoidals que
permeten obtenir representacions dun mateix senyal a diverses escales. En aguest cas €s
episodis trapezoidas es caracteritzen per la constancia d'un dels vaors qualitatius [0x] o
[00X], i es construeixen agrupant dos episodis triangulars consecutius.

Les representacions trapezoidals agui descrites han estat utilitzades en la Supervisio de
processos biologics o quimics (batch), on la representacié dels senyals es fa fora de
linla. En aquests casos la representacio sobté a partir de senyas previament
emmagatzemats [5][7].
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3.5 Llenguatge de Descripcio de Tendéencies (TDL)

Janunsz i Venkatasubramanian [50] proposen una descripcioé qualitativa que consta de
quatre elements principas. primitives, episodis, tendéncies i perfils. El conjunt de
primitives es basa en una qualificacié de la primera i segona derivades del senyal, que
poden prendre tres valors: positiu, zero o negatiu. Per tant, el conjunt de primitives esta
format per 9 elements, representats en laFig. 3-9.

PR
SN T

Fig. 3-9 Conjunt de primitives

El primer pas per a obtenir €l perfil del senyal és I'obtencié de les primitives, a cada
instant de mostratge sidentifica la primitiva del senyal a partir de la primera i segona
derivades (Fig. 3-10b). El seglient pas és la combinacio de primitives per generar
episodis, €ls intervals consecutius amb la mateixa primitiva Sagrupen per formar
episodis (Fig. 3-10c), de manera que cada episodi estara caracteritzat per una primitivai
la durada temporal. Latendencia del senyal consisteix en la successio d'episodis que €l
formen, i, finalment, el perfil sobté a partir de la tendencia enriquint-la amb informacio
guantitativa consistent en el valor del senyal en els extrems dels episodis.

a) Senyal original :

.

b) Primitives:

DDDHGGGEEEIBBB
c) Episodis:

D3 H1 G3 E3 11 B3

Fig. 3-10 Obtenci6 d'episodis.

32



Capitol 3. La representacio dels senyals basada en episodis

(D3)(H1)(G3)(E3)(11)(B3)

(6.1 D3 7.3)(7.3 H1 7.3)(7.3 G3 6.4)(6.4 E3 5.5)(5.5 11 5.5)(5.5 B3 7.0)

Fig. 3-11 Tendéncia i perfil del senyal dela Fig. 3-10.

En aquesta representaci6 la informacié quantitativa utilitzada és la duradai € valor del
senyal en els extrems dels episodis. Aquesta informacié es pot considerar com la
minima per poder obtenir una representacio prou completa, que no es podria aconseguir
només amb lainformacié qualitativa.

Aquesta representacid va acompanyada d'un codi de correccié d'errors (ECC, Error
Correcting Code) [82, 83] encarregat de postprocessar la representacio per corregir les
incongruéncies degudes a soroll o ales discontinuitats en €l senyal.

3.6 Analisi qualitativa de perfils temporals

Konstantinov i Yoshida [54] proposen una representacié semblant a l'anterior amb
algunes diferencies. En aquest cas, la representacio no es fa a partir de primitives, sind
gue e primer pas consisteix a obtenir, a partir del senyal original en un determinat
interval de temps, dues sequiéncies sd1 i sd2 que representen I'evolucié dels signes de la
primerai segona derivades en aquest interval temporal:

DIA(x(t))=sd1=(+,-,...)
D2(x(t))=sd2=(+,-,...)
te[t1,t2]

Aleshores, € perfil quaitatiu (gshape) de la variable en I'interval temporal sexpressa
mitjancant la combinaci6 d'aquestes dues sequencies:

gshape[x()]={ DLx(), D2V} = {(+,-,...); (+--.)}  te[tlt2]

obtenint, d'aquesta manera, una primera representacio qualitativa del senya. Es
considera que la forma de dues variables ésigual s €ls dos perfils qualitatius (gqshapes)
coincideixen.

Els seglient pas és la identificacié del perfil obtingut amb alguna de les formes que
formen una llibreria expansible on hi ha definides un conjunt de formes possibles en
termes de perfils qualitatius (Fig. 3-12).

Aquesta llibreria, a diferencia de la representacié anterior, no representa un conjunt
minim de formes primitives, sind que hi ha formes ‘compostes que permeten descriure
completament dindmiques concretes (comenca a créixer, decreixement concau-
convex...). Aixo provoca que la mida d'aquestallibreria pugui arribar a ser molt gran, ja
que es pot ampliar en funcié de les necessitats, perd a mateix temps facilita el
reconeixement de formes complexes.
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:Consta:nt‘ Decreasin; _ _
sdif=(O):sd2l = (x) | satt=paysd2®=(q | satts(ysd2t=pg | sdis(s) sd2t=(3)
sdtt=(@)sd2 =) | sdtt=(sd2t=(r) | sd1ts () sd2 e () |sdt b= (o) 502 = )

PasssdOvaddinimum IncreagingConcavelyComvady | DecraasingConcavalyConvexly

o ’ N R s' Tl

sdt b= 4); 502" = (4,9

sdt b= (4); a2t = 4)

51" x f4); sd2 = (4,

sdt "= (4] 502" = ) | sdtt=(a); 502" = (1) st = 1y 502t < () | st e ;502 = g3,
DecreasingComvadyConcavely ConcavaMaximum MaximumConcave ConcavaMaxdmumConcave
sdi b= ();sd2 s () | st s (s 52t = (4,9] 51 C = (4, 542" = (4)' 501 E= (4,95 502% = (48)

MinimumConvex ConvexMinimum ConvexMinimumConvax StoppadToincrease )

StartsdToincrease

sdf":(a,u;sdz’-;(x;

Stopped T oDecreasg

StartedToDecreass *

sit b= (00 sa2 L= g

sdt “= (0,; a2 L=

Fig. 3-12 Elements de la llibreria expansible. Cada forma és guardada de manera simbolica mitjancant
les sequéncies sdl i sd2 [54].

Aquesta metodologia representa alguns avantatges respecte de les anteriors en el sentit
que facilita la deteccié de formes concretes en un interval de temps. Pero, en canvi, cal

determinar previament l'interval de temps, i no déna com a resultat una representacio
Unica dels senyals.
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3.7 Representacié qualitativa/quantitativa de senyals

Una altra aproximacio ala utilitzacié d'episodis per representar €ls senyals que provenen
dels processos es pot trobar a[13, 16] on apareix una extensio del conjunt d'episodis. En
aquest cas, el rang de valors de la segona derivada es divideix en tres intervals (negatiu,
zero i positiu) als quals sassigna un valor qualitatiu ([00xX]). [00X]="zer0' representa un
interval en comptes d'ésser un vaor numeéric; es limits daquest interval 'zero' shan
d'escollir d'acord amb la dindmica del senyal que es representai de la utilitat que es vol
per alarepresentacio.

En aquest cas, els episodis es caracteritzen només pel vaor qualitatiu de la segona
derivada ; elsdtp (distinguished time points) es detecten només quan hi ha un canvi en
aquest valor qualitatiu, i els episodis es construeixen entre aquests dtp. Un cop determinats
els episodis, aguests es classifiquen tenint en compte altres caracteristiques qualitatives;
al mateix temps que lainformacié numerica dels dtp (instant de tempsi valor del senyal
i de laderivada) saprofita per a obtenir altres caracteristiques (numériques) de I'episodi.
Com en €els atres casos, la informacié qualitativa és enriquida per informacio
quantitativa.

e Informacié qualitativa: tipus d'episodis. Tenint en compte que e episodis es
caracteritzen per [dox], amb tres valors possibles, hi ha tres tipus basics d'episodis:
([0ox]=negatiu, [dox]=zero, [doX]=positiu). Perd e conjunt d'episodis samplia
utilitzant e pendent de larecta que uneix els extrems de I'episodi. Aquest pendent es
quaificaen tresvalors ( positiu, zero i negatiu) i Sanomena [0x] per analogiaamb la
representacio triangular, ja que conserva el mateix significat per I'episodi encara que
no pel senyal. Per tant, d'acord amb [0X] i [ddX], hi ha nou possibles tipus d'episodis
(3 valors de [d0x] x 3 vaors de [0x]). A més, és Util distingir més tipus quan [0X] i
[00x] son diferents de 'zero' en funcié dels pendents inicial i fina de I'episodi , que
son qualificats igualment que [0x]. El conjunt final d'episodis, obtingut a partir
d'aguestes consideracions, consta de 13 tipus diferents (Fig. 3-13) que serveixen per
descriure qualitativament qualsevol senyal.

....................................................................................

___________________________________________________________________________________________________

...................................................................................................

--------------------------------------------------------------------------------------------------

__________________________________________________________________________________________________

...................................................................................................

....................................................................................

Fig. 3-13 Tipus d'episodis.
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e Informacié quantitativa. La informacié numérica de la qual es pot disposar
facilment és la que sobté dels dtp. Cada episodi esta limitat per dos dtp, I'esquerrai
el dret, del quals es coneix I'instant de temps, el valor del senyal i la derivada en cada
un:

esquerra: [ ny, x(ny), dx(ny) ]
dret: [ n ,x(ny), dx(ny) ]

Aquests Sis parametres no donen directament cap informacié significativa, pero es poden
utilitzar per obtenir altres dades qualitatives o quantitatives d'interes. Les qualitatives ja
shan vist en d punt anterior i serveixen per definir s diferents tipus possibles. Les dades
quantitatives poden ser molt variades i € seu interes depén de I'aplicacio find de la
representacid i de les caracteristiques representatives del senyal.

3.8 Conclusions

En aguest capitol shan anditzat les possibilitats, la formalitzacié i diverses
aproximacions de |la representacio dels senyals basada en episodis.

Respecte a les possibilitats, es pot dir que la representacio dels senyals basada en
episodis respon a les necessitats dels sistemes de Supervisio pel que faa:

o larepresentacio dels senyals tant des del punt de vistatemporal com de qualificacio
o |arepresentacio del coneixement expert sobre els senyals

D'dtra banda, sha constatat que tant la formalitzacié com les diferents aproximacions
existents descriuen qualitativament els senyals a partir de la primerai segona derivades.
Els episodis es construeixen a partir dels canvis significatius en aguestes dues
caracteristiques.

Pero també sha constatat que la primera definicio d'episodi és més general i permet tenir
en compte altres caracteristiques que no les purament geometriques. A meés, en les
aproximacions descrites es consideren els canvis de signe canvis significatius, pero pot
haver-n'hi d'altres que siguin tant 0 més importants.

Totes aquestes consideracions suggereixen la possibilitat de representar els senyals
tenint en compte altres aspectes. En els capitols seglients es presenta una formalitzacio
més general de les representacions en episodis que permet tenir en compte aquests altres
aspectes. Aixi mateix es presenta una altra aproximacio basada en la nova formalitzacio.
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4. GENERALITZACIO DE LA
REPRESENTACIO EN

EPISODIS

4.1 Necessitat i utilitat d'una generalitzacié.

Les diverses representacions en episodis descrites en e capitol anterior es basen en
I'estudi de dues caracteristiques qualitatives com son els signes de la primera i de la
segona derivada, ales quals podem anomenar tendencia i curvatura, respectivament. La
tendencia i la curvatura serveixen per descriure qualitativament i simplificadament la
dinamica dels senyals. Al mateix temps, €s instants en qué es produeixen canvis
significatius relatius a aquestes caracteristiques poden aportar la informacié numerica
suficient per completar lainformacio qualitativa.

Perd pot ser que la tendencia i la curvatura no siguin suficients o necessaries per
descriure qualitativament les caracteristiques d'interes del senyal que estem estudiant. O
gue només alguna d'aquestes dades sigui necessaria, com en el cas de |la representacio
trapezoidal, en que només sutilitza la curvatura. En molts casos pot passar que la propia
dinamica del's senyal's no aporti informacions significatives per ala Supervisio, perd que
en canvi altres caracteristiques (com € nivell de soroll, I'ultrapassament d'un llindar, la
desviacio respecte d'un valor mitja o I'espectre) siguin les necessaries per poder obtenir
conclusions sobre el procés que sha supervisar. De fet, el métodes analitics de Diagnosi
o de Detecci6 de fallades es basen en I'estudi d'altres caracteristiques del senyals, i no
anicament en la primerai segona derivades.

Per tant, una generalitzaci6 de les representacions en episodis descrites anteriorment pot
ser I'eina més adequada per ala finalitat que busguem, és a dir, per obtenir informacio
simbolicai ssmplificada dels senyals. Si per construir els episodis sutilitzen només les
caracteristiques dels senyal necessaries, €s clar que la representacio resultant sera a
mateix temps la més simple, i la que aportara la maxima informacié, qualitativa i
quantitativa, Util.
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Aquesta generalitzacio es pot fer formalment a partir de la definicié depisodi
expressada en la seccié 3.2 i basada en la formalitzacié de Cheung i Stephanopoul os
resumida en la seccio 3.3.

4.2 Representacio del temps i del senyal.

El punt de partida de la representacié d'un senyal basada en episodis ha de ser el propi
senyal. Per tant, suposant que €l senya esta mostrgjat, es disposa dels instants de
mostratge i del valor del senyal en aquests instants, que es poden representar d'una
manera ordenadai natural:

{to,ty,....ti}
{X(to),X(tp),-...x(t)}
i<t i<j

A partir d'aquesta representacio inicial es poden definir les qualificacions necessaries
per obtenir larepresentacio final en episodis.

4.3 Funci6 caracteristica.

Per funcié caracteristica sentén aguella caracteristica quantitativa del senyal que ens
interessara estudiar i que anira variant a llarg del temps. La funcié caracteristica és la
base de la representacio en episodis i pot ser qualsevol funcid dels valors senyal i dels
instants de temps en que hem mesurat aquest senyal. El valor de la funcié caracteristica
en un determinat instant de temps pot dependre dels valors del senyal en l'instant de
mostratge actual i anteriors, dels valors de la funcié caracteristica en €ls instants de
mostratge anteriorsi dels valors del temps en els instants de mostratge.

F(ti) = f(x(to) X(ta),....X(t),F(to),F(t1),....F(ti-1), to,t, ., ti)
Alguns exemples de funcio caracteristica poden ser:
e El propi valor del senyal
F(t) = x(t)
e Derivadadel senyal
F(t) = (x(t)-x(ti-0))/(ti - tia)
e Filtrat FIR o lIR del senyal

F(ti) = box(t) + bix(ti-1) +...+ brpX(ti-no)
F(ti) = boX(ti) + b1X(ti-1) +...+ ban(ti-nb) - alF(ti.l) - anaF(ti.na)
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e Transformades del senyal ( FFT, Transformada Wavelet ...), la Transformada
Wavelet ja ha estat utilitzada en combinacié amb la representacié trapezoidal en
I'estudi de processos 'batch’ [6,7]. Aquesta transformada és una descomposicio
temporal i frequiencial dels senyals i permet separar els comportaments dels senyals
deguts as diversos components que e poden afectar (soroll, oscil-lacions,
sats...)[62]

¢ Nivell de soroll en & senyal

e Espectre del senya

Per tant, existeixen infinites possibilitats per triar la funcio caracteristica. Aquesta tria
sempre ha d'estar en funcioé de les caracteristiques que interessi estudiar o representar del
senyal, que normalment estaran en funciod del tipus del procés que shagi de supervisar i
de les tasgues del Sistema de Supervisio.

Pot ser necessari utilitzar més d'una funcié caracteristica per descriure tot alo que
volem abstreure del senyal. Per tant, pot ser possible necessitar més d'una funcié
caracteristica per cada senyal estudiat:

Anomenem n; a nombre de funcions caracteristiques utilitzades.

Perd cal tenir en compte que, com es veura meés endavant, el nombre de tipus diferents
d'episodis esta en funcié del nombre de funcions caracteristiques utilitzades per crear-
los. Per tant, un excés de funcions caracteristiques pot resultar contraproduent, ja que
aleshores el nivell d'abstraccio dels resultats pot no ser suficient.

Per representar qualitativament un senyal cal definir-ne I'estat qualitatiu. Els diferents
estats qualitatius es poden definir a partir de les funcions caracteristiques, assegurant
d'aguesta manera que siguin representatius.

4.4 Intervals caracteristics. Estat caracteristic. Estat qualitatiu

Per obtenir estats qualitatius a partir de les funcions caracteristiques, només cal
qualificar el valor de la funci6 caracteristica. Cada funci6 caracteristica pot prendre un
rang de valors a llarg del temps que podem qualificar dividint el rang en intervals i
assignant un valor qualitatiu a cada un daquests intervals. Aix0 suposara una
qudificacio en diferents nivells de la funcié caracteristica, que definiran els estats
caracteristics de cada funcié caracteristica. Cada estat caracteristic indicara la
pertinenca del valor de la funcié caracteristica a un interval que anomenarem interval
caracteristic. Per poder qualificar correctament un senyal, cal que la unio de tots els
intervals caracteristica sigui igua a tot € rang de valors que pot prendre la funcio
caracteristica i que la interseccié de dos intervals caracteristics qualsevol sigui €l
conjunt buit.
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Si anomenem n; a nombre d'intervals caracteristics de la funcio caracteristica Fj , podem
definir:

{1I;1 1 ,... ;"}: conjunt dels intervals caracteristics de la funcié caracteristica F;
{S',S?....§"}: conjunt simbols representant cada interval caracteristic
QF;(t): Estat caracteristic de la funcio caracteristica F; al'instant t;

aleshores:
QF;(t;)) = valor qualitatiu de Fj a l'instant t;

QFi(t) = §* = Fi(t)e "
Per un interval de temps en que |'estat caracteristic és constant es pot definir:
QF;(ti ,t;): Estat caracteristic dela funci6 caracteristica Fj al'interval (t; t;)
QFitit) = S* & Fihe I Vte [t 1)
Cada funcio caracteristica pot ser qualificada de diverses maneres, depenent sempre del
tipus de procés que sha supervisar i de les tasques del Sistema de Supervisié. La
qualificaci6 més simple és en dos intervals, dividint el rang de valors en positius i
negatius, perd podem incloure un interval a voltant del zero, intervals a voltant de

determinats valors significatius o intervals per valors més grans i més petits que aquests
valors significatius.

neg 0 pos
neg € zer € pos
-inf _.y neg € zer e pos T inf

petit o normal B gran

Fig. 4-1 Diverses possibilitats d'intervals caracteristics i simbols associats a cadascun.

En aguest cas, les possibilitats també son infinites; perd, com en el cas anterior de les
funcions caracteristiques, cal tenir en compte que el nombre de tipus diferents d'episodis
també estara en funcié del nombre d'intervals caracteristics.

L'estat qualitatiu d'una variable en un instant de temps, representant qualitativament

totes les caracteristiques d'interes, quedara definit pel conjunt d'estats caracteristics de
les diverses funcions caracteristiques:

QI(x,ti)=< QF4(t) , QF2(t) ,... QFne(ti) >
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L'estat qualitatiu d'una variable en un interval de temps sera aleshores:

QS(x.ti t)=< QFa(ti ) , QF2(ti b)) ... QFm(ti ,fj) >

Aquesta definici6 suposa una generaitzacio del concepte d'estat qualitatiu, definit
anteriorment com el conjunt de valors qualitatius (positiu, zero o negatiu) del senyal, la
derivadai la segona derivada.

4.5 Instants caracteristics

Per obtenir una representacio en episodis ca una divisio del temps en intervals
significatius que ha d'estar directament relacionada amb I'estat qualitatiu del senyal, de
manera que cada episodi quedi caracteritzat per un sol estat qualitatiu, constant en tot
I'episodi. Per aquest motiu, els instants que limiten els episodis han de quedar
determinats pels canvis en I'estat qualitatiu.

Els instants en que es produeix algun canvi en l'estat quaitatiu del senyal, els
anomenarem instants car acter istics:

t; ésun instant caracteristic de x(t) < QS(x,t;) # QS(X,ti.1)

Poden haver-hi diferents tipus dinstants caracteristics depenent de la funcid
caracteristica en que sha produit €l canvi i de quin canvi sha produit. Per exemple, si la
funcié caracteristica és la primera derivada i els valors qualitatius son positiu i negatiu,
els punts caracteristics podran ser maxims ( si e canvi és de positiu a negatiu) 0 minims
(s e canvi ésde negatiu a positiu).

4.6 Caracteristiques fonamentals i auxiliars

Tot i que s episodis queden totalment determinats pels instants caracteristics i per
I'estat qualitatiu, pot haver-hi altres dades interessants des del punt de vista de la
Supervisié que no sigui necessari tenir en compte per a la determinacio dels episodis.
Per tant, es pot distingir entre unes car acter istiques fonamentals de I'episodi, que son
els instants caracteristics que € delimiten (que anomenarem t; i t) i e seu edtat
gualitatiu (QS(xt)), i unes atres caracteristiques, anomenades caracteristiques
auxiliars, que aportaran informacio suplementaria. Exemples de caracteristica auxiliar
poden ser el 'convexity point' en la Representacié Trapezoidal de [11] o els vertex dels
triangles en la Representacio Triangular. També entendrem com a caracteristica auxiliar
de I'episodi atres dades del senyal en els instants caracteristics, per exemple els valors
del senyal o de laderivada.

4.7 Episodis

Els episodis son € resultat final d'aquest procés d'abstraccio. Recordem que un episodi
ha d'estar definit per dos elements:
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e Uninterval detemps, la durada de I'episodi. Limitat per dos instants caracteristic
consecutius.

e Un context qualitatiu, donant significat a l'interval de temps. Aquest context
qualitatiu ve donat per I'estat qualitatiu i serveix per distingir un episodi dels episodis
veins.

Un episodi E serd, doncs, un conjunt de valors qualitatius i numérics que podrem
agrupar en caracteristiques fonamentalsi caracteristiques auxiliars

EX= <X QS {caracteristiques auxiliars}, t,* >

amb les condicions:
trk — tIk+1
(DS< = Q3X1 t|k’ tfk)
QS = Q3!

["Gltima condicié es pot posar també es pot formular:
QF* #QF* per alguna F;
Laqual cosaassegura que els episodis que formen una representacié siguin maximals.

Finament, la representacié d'un senya estara formada, doncs, per una successio
d'episodis:

E! E% ES, .. E™

4.7.1 Tipus d'episodis. Classificaciéo fonamental i classificacié util

Un episodi esta qualitativament caracteritzat pels valors qualitatius de les funcions
caracteristiques; per tant, hi haura tants tipus diferents d'episodis com € producte del
nombre d'interval's caracteristics per a cadafuncio caracteristica

Per tant, es pot establir una classificacié fonamental en que cada tipus estigui
determinat per |'estat qualitatiu de la variable, constant en tota |'extensié tempora de
I'episodi.

Perd aquesta classificacié fonamental pot ser ampliada s tenim en compte les
caracteristiques auxiliars qualitatives (no pas les numeériques, obviament, ja que una
classificacié només es pot fer a partir de dades qualitatives). Aleshores, cada tipus
fonamental pot ser subdividit en tipus auxiliars per formar el que podem anomenar una
classificacio util, en la qual estaran contemplades totes les caracteristiques interessants
des del punt de vistadel procési del Sistema de Supervisio.
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4.8 Exemples.

En aguests exemples sintenten interpretar esquematicament les diverses representacions
en episodis des del punt de vista de la generalitzacié anteriorment explicada, identificant
les funcions caracteristiques, els intervals caracteristics i obtenint-ne les classificacions
fonamental i Util.

4.8.1 Representacio6 triangular [11]

e Funcions caracteristiques: primerai segona derivada (dx,ddx).

e Intervals caracteristics: positiu i negatiu, € zero és només un punt que separa els dos
intervals.

e |nstants caracteristics: maxims, minimsi punts d'inflexio.

e Classificacié fonamental: en 7 tipus. Els tres corresponents a ddx=0 (incloent-hi el de
dx=0) estan contemplats en la classificaci6, perd en la seva aplicacié no apareixen
mai, jaque el zero és representat Nomeés per un punt, no per un interval.

dx| neg zer pos
ddx
neg A - B
zer F G E
pos C - D

Taula 4-1

N

e Caracteristiques auxiliars: Com a caracteristiques auxiliars numeriques es poden
considerar totes aquelles dades necessaries per a la construccié dels triangles i els
propis triangles. No es tenen en compte caracteristiques auxiliars qualitatives, per
tant, la classificacié Util ésla classificacio fonamental.

4.8.2 Representaci6 triangular [5]

e Funcions caracteristiques: primerai segona derivada(dx,ddx).

e Intervals caracteristics: positiu i negatiu, es contempla la possibilitat de l'interval
caracteristic zero, perd no sutilitza.

e |nstants caracteristics: maxims, minimsi punts d'inflexio.

¢ Classificacié fonamental: en quatre tipus, en una primera classificacié es contemplen
els episodis amb ddx=0, pero ala practica sinclouen en els altres tipus.
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dx| neg pos
ddx
neg D B
pos C A

Taula 4-2 Classificacio fonamental.

N
o, A

Fig. 4-3 Tipus d'episodis.

e Caracteristiques auxiliars

e Qualitatives. Es qualifica (neg,zer,pos) amb més precisio la derivada en
alguns punts caracteristics. Aixo fa que la classificacio Util sigui diferent ala
classificacié fonamental.

e Numeériques. Com a caracteristiques auxiliar numeériques es poden considerar

totes aquelles dades necessaries per ala construccio dels trianglesi els propis
triangles

e Classificacio til: la classificacio Util té en compte la derivada en algun dels extrems
dels episodis per tal de distingir entre els que comencen o acaben amb un extrem o
un punt d'inflexio. Per exemple, en la Fig. 4-4 I'episodi D comenca amb un maxim
(dx=pos9), i I'episodi D* comenca amb un punt d'inflexid (dx=neg).

dx neg pos
ddx
neg D* D B* B
pos C C* A A*

Taula 4-3 Classificacio Util.

Fig. 4-4 Tipus d'episodis en la classificacio Util.

44



Capitol 4. Generalitzaci6 de la representacié en episodis

4.8.3 TDL [82]

¢ Funcions caracteristiques: primerai segona derivada(dx,ddx).

e Intervals caracteristics. positiu, zero i negatiu. En aquest cas €l zero es considera un
interval, fet que queda reflectit en la classificacio fonamental.

e Instants caracteristics: son els canvis dinterval caracteristic, no es pot parlar
rigurosament de maxims minims o punts d'inflexio.

e Classificacié fonamenta: en nou tipus corresponents a totes les combinacions dels
tres valors qualitatius de la primeraderivadai elstres de la segona.

dx| neg zer pos
ddx
neg G H D
zer F A C
pos E I E

Taula 4-4 Classificacio fonamental.

Fig. 4-5 Tipus d'episodis.

e Caracteristiques auxiliars: No es tenen en compte caracteristiques auxiliars
qualitatives, per aixo la classificacid dtil és la classificacio fonamental. Com a
caracteristiques auxiliars numeériques es té en compte, i sutilitza, €l valor del senyal
en el's punts caracteristics. Aquesta informacio numerica complementala qualitativai
serveix per reconeixer, per exemple, s en un senyal que esta oscil-lant augmenta o
disminueix I'amplitud de I'oscil 1aci 6.

4.8.4 Representacio trapezoidal de Cheung i Stephanopoulos [11]

La representacié trapezoidal es pot construir a partir de la representacio triangular,
agrupant episodis triangular per construir nous episodis. Pero també es pot considerar
com una altra representaci6 diferent.
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e Funcions caracteristiques. només la segona derivada (ddx).

e Intervals caracteristics: positiu i negatiu, € zero és només un punt que separa els dos
intervals.

¢ Instants caracteristics: punts d'inflexio.

e Classificacié fonamenta: La classificacié fonamental només contempla dos tipus
diferents, corresponents als dos intervals caracteristics en quée es divideix la segona
derivada.

ddx <0 ddx >0

Fig. 4-6 Tipus de trapezs en la classificaci6 fonamental.

e Caracteristiques auxiliars

e qualitatives: Es distingeix € signe de les derivades en €els punts caracteristics
(que sempre son punts dinflexio), per axo en la seva classificacié (til
apareixen meés tipus conservant la notacié que utilitza en la representacio
triangular.

e numeriques. Com a caracteristiques auxiliars numerigues es poden considerar
totes aguelles dades necessaries per a la construcci6 dels trapezisi €ls propis
trapezis.

e Classificacio util: en aguest cas, la classificacio Util és formada per 6 tipus de trapezis
gue conserven la notaci6 de la representacié triangular.

Fig. 4-7 Tipus de trapezis en la classificacio Util.

4.8.5 Representacio trapezoidal d'Ayrolles [5]

La representacio trapezoidal d'Ayrolles es fa a partir de la representacio triangular
agrupant els triangles per parelles per formar trapezis. D'aquesta manera, €ls trapezis
poden estar caracteritzats per la constancia del signe de la primera derivada ([dX]) o de
la segona derivada ([ddx]), fent impossible establir una funcié caracteristica. Els instants
caracteristics son els punts dinflexid, pero no tots ho sén. A mode de conclusio es pot
dir que aguesta representacio no es correspon amb la generalitzacio descrita.
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4.8.6 Analisi qualitativa de perfils temporals [54]

Aguesta representacié tampoc no es correspon exactament amb la generaitzacid
descrita. L'expansibilitat del conjunt de tipus d'episodis fa impossible establir una
classificacié Unica. Les funcions caracteristiques i €ls intervals caracteristics son els
mateixos que en la representacio TDL, pero els instants caracteristics son determinats a
priori, ja que els episodis es construeixen en intervals temporals préviament fixats.

4.8.7 Representacié qualitativa/quantitativa de senyals [13]

e Funcions caracteristiques. segona derivada (ddx).

¢ Intervals caracteristics: positiu, zero i negatiu.

e Instants caracteristics: canvis dinterval caracteristic, no es corresponen exactament
amb els punts d'inflexio.

e Classificacié fonamental: La classificacié fonamental contempla tres tipus
corresponents als tres intervals caracteristics.

e Caracteristiques auxiliars.

e Qualitatives: valor qualitatiu del pendent mitja de I'episodi i €ls pendents en
els extrems de la matei xa manera que la segona derivada. Aixo comporta una
classificacié util que consta de tretze tipus d'episodis.

e Quantitatives: La informacié numeérica de que es disposa son els vaors del
senyad i de la derivada en €s instants caracteristics. A partir d'aguesta
informacid i dels instants caracteristics es poden trobar altres caracteristiques
NUMEri qUES.

e Classificacié util: Consta de tretze episodis que es caracteritzen pel valor qualitatiu
de la segona derivada, del pendent mitjai de la derivada en €ls instants caracteristics
(Fig. 4-8).

....................................................................................

..................................................................................................

___________________________________________________________________________________________________

--------------------------------------------------------------------------------------------------

...................................................................................................

____________________________________________________________________________________

Fig. 4-8 Tipus d'episodis en la classificacio Util.
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49 Conclusions

En aquest capitol sha presentat una formalitzacié genera de les representacions en
episodis. La generalitzacio descrita permet obtenir representacions basades en altres
caracteristiques queno solament les derivades del senyal. Des del punt de vista de la
Supervisié de processos aquest fet es pot aprofitar per representar no solament la
dinamica dels senyals, sind també atres caracteristiques que poden ser iguament
importants.

Ladivisio de I'evolucié d'un senyal en episodis sha de fer d'acord amb alo que es vol
representar. Les funcions caracteristiquesi els intervals caracteristics permeten triar
les caracteristiques del senyal a partir de les quals selabora la seva representacio.
Aquestes caracteristiques donen lloc a una classificaci6 fonamental, & conjunt
d'episodis en quée es pot dividir qualsevol senyal. En la practica, per enriquir la
representacio perod no per augmentar el nimero d'episodis en que es divideix un senyal,
pot ser necessari tenir en compte altres caracteristiques, anomenades car acteristiques
auxiliars, que donen lloc a una conjunt mes gran (i més significatiu) d'episodis, la
classificacio atil.

La generalitzacio proposada permet descriure les aproximacions a la representacio en
episodis que es basen en episodis maximals, determinats sempre per les mateixes
caracteristiques, i que ocasionen representacions Uniques del senyal. Altres
aproximacions que no tenen en compte aguestes consideracions queden excloses
d'aquesta generalitzacio.
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5. UNA NOVA

REPRESENTACIO

5.1 Introducci6

En aquest capitol es descriura una representacid dels senyals basada en episodis que té
en compte alguns aspectes que no han estat considerats en les representacions descrites
anteriorment. Tot i que en e capitol anterior sha mencionat la possibilitat d'obtenir
representacions no solament basades en la dinamica dels senyas, sin0 en altres
caracteristiques, la nova representacio proposada descriu la dinamica dels senyals. En
aguest sentit entra en la mateixa familia que les altres aproximacions, sha escollit aixi
perquée d'aguesta manera el camp d'aplicacions és molt ampli. Altres representacions
basades en atres caracteristiques poden ser més Utils en casos concrets, pero la seva
utilitat pot quedar restringida a aquests casos.

Els trets distintius d'aguesta nova representacio, que es detallen a llarg d'aquest capitol
es poden resumir en:

e Utilitzacié d'una sola funcié caracteristica. Aixd simplifica I'obtencié de la
representacio i al mateix temps fa que @ resultat final (la propia representacid) sigui
més simple ( amb un nombre minim d'episodis) i, per tant, més facil dinterpretar i
utilitzar. Aquests avantatges estan sotmesos, Obviament, a una tria adeguada
d'aquesta funcio caracteristica. No serveix per res obtenir una representacio amb pocs
episodis si aguests no son prou significatius.

e Representacio explicita dels periodes d'estabilitat. Els periodes en qué un senyal
roman estable en un determinat valor o amb variacions molt petites entorn seu son,
en processos controlats, els més llargs i/o freglients. Per tant, és important que en la
representaci 6 dels senyals aguests periodes quedin reflectits en forma d'episodis.

o Representacio explicita de les discontinuitats. Iguament que els periodes
d'estabilitat, les discontinuitats en e senya també poden expressar moltes coses
sobre el funcionament dels processos. Per aix0, és convenient que en la representacio
dels senyals les discontinuitats apareguin explicitament, en forma d'episodis. En
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altres representacions les discontinuitats apareixen en forma de separacié de dos
episodis contigus i en alguna sdn eliminades modificant algun d'aquests episodis. En
senyals mostrejats les discontinuitats apareixen en forma de ‘canvis més grans del
norma' i usualment en un Unic instant de temps; en senyals filtrats o que han patit
algun tractament previ, pero, poden quedar repartides al Ilarg d'un interval de temps.
Lanova representacid proposada té en compte aguestes consideracions.

e Obtenci6 de dades numeriques. Els episodis ofereixen una representacio
simplificada dels senyals. Per tant, les dades numériques obtingudes a partir dels
episodis poden aportar informacié Util que complementi la informacié qualitativa
amb un nivell d'abstraccié suficient. En la nova representacid proposada es preveu €l
fet d'aprofitar la simplificaci6 que suposen els episodis per obtenir informacio
numerica, el nivell d'abstraccio delaqual seraigua a dels propis episodis.

5.2 Funci6 caracteristica

Latria de lafuncié caracteristica és fonamental per obtenir una bona representacié. La
funcié caracteristica triada en aguesta nova representacio és la segona derivada del
senyal, ja que sembla suficient per representar la dinamica dels senyal d'una manera
prou simple i al mateix temps prou completa. Amb una sola funcié caracteristica es pot
obtenir una bona representacio. Es pot dir que els canvis importants en la dinamica d'un
senyal es produeixen en els extrems, en els punts dinflexid i en les discontinuitats. Pero
els extrems, tot i que queden determinats per la primera derivada, son provocats per la
segona derivada, i podem saber de la seva existencia (encara que aproximada) coneixent
la derivada en els punts d'inflexié. Observant |a segona derivada es poden coneixer
també les discontinuitats en el senyal i en la primera derivada. Per tant, és raonable
prendre com a funcié caracteristica només la segona derivada. La representacio
trapezoidal descrita en e capitol 3, obtinguda a partir de la representaci6 triangular, i
utilitzada per supervisar processos biologics [6], es basa en la constancia del signe de la
segona derivada en els episodis.

En el senyal delaFig. 5-1 es pot veure un senyal en que es representen |es respostes a
un grad d'un sistema de segon ordre i un de primer ordre separats per una discontinuitat
en el senyal. Ladinamicadel senya queda ben representada en la seva segona derivada.
Les discontinuitats en el senyal i en la seva primera derivada (quan sinicialaresposta de
primer ordre) provoquen picsi valors anormals en la segona derivada
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Fig. 5-1. Senyal amb discontinuitats i segona derivada.

Notacié: la segona derivada dels senyal, I'anomenarem ddx, i € seu valor qualitatiu,
[ddx].

5.3 Intervals caracteristics

Elsintervals caracteristics han de permetre qualificar, a partir de lafunci6 caracteristica,
les diverses situacions en que es pot trobar el senyal i que han d'aparéixer en la seva
representacio.

-inf |y neg 8 zer f, pos \|( inf

Fig. 5-2 Intervals caracteristics.

En aquesta nova representacio shan triat 5 intervals caracteristics (Fig. 5-2), de manera
gue serveixin per descriure correctament els canvis de dinamica del senyal. L'interval
central, centrat en €l zero, representa una zona dinflexié o d'estabilitat, que sigui prou
ampla perque els episodis amb segona derivada nul-la (d'estabilitat o bé episodis
d'inflexio) apareguin significativament en la representacio del senyal. Elsintervals -inf i
inf serveixen per descriure discontinuitats, les quals provoquen valors molt grans o molt
petits en la segona derivada (cal recordar que € punt de partida és un senyal mostrejat).
En e senya de I'exemple, les discontinuitats en € senya i en la primera derivada
gueden reflectides perfectament en la segona derivada. En senyals que han sofert alguna
mena de filtratge, pero, les discontinuitats poden no quedar tan ben representades; per
aixo és important triar adequadament el valor dey, que limita els intervals caracteristics
corresponents ainf i -inf.

LA \

o Vi

Fig. 5-3 Limits delsintervals caracteristics.

51



Capitol 5. Una nova representacio

5.4 Instants caracteristics

Tot i que lafuncié caracteristica és la segona derivada, €ls instants caracteristics no son
propiament els punts d'inflexio, siné que poden representar diversos canvis:

Comencgament d'un episodi d'inflexio.

Acabament d'un episodi d'inflexio.

Comencament d'un episodi de discontinuitat.

Acabament d'un episodi de discontinuitat.

Punt dinflexio, només quan & vaor qualitatiu de la funcié caracteristica passa
directament de posaneg o alainversa.

Aquests canvis depenen del canvi dinterval caracteristic que sha produit en la segona
derivada. Els instants caracteristics només aporten informacié sobre l'instant de temps
en qué sha produit algun canvi. Aquesta informacio, pero, pot ser aprofitada per obtenir
altres dades, numériques o qualitatives, del senyal en aquests instants de temps.

5.5 Classificacio fonamental

Com que la representacio es basa en una sola funcié caracteristica amb cinc intervals
caracteristics, la classificacié fonamental consta de cinc tipus basics d'episodis que
poden ser representats de la seglient manera:

N: [ddx] = neg
v: [ddx] = pos
—: [ddx] = zer
I [ddx] = inf
[ [ddX] = -inf

Fig. 5-4 Tipus basics en |a classificacié fonamental.

Pero es evident que agquests cinc tipus no serveixen per descriure d'una manera prou
especifica qualsevol dinamica. Es poden trobar senyals amb comportaments molt
diferents que donin lloc ala mateixa representacio (Fig. 5-5).

—~

N — V) a) J— U

Fig. 5-5 Diversos senyals amb la mateixa representacio.

Per obtenir una millor representacio hi ha diverses opcions:
e tenir en compte altres funcions caracteristiques

o dividir e rang de valors de la segona derivada en més intervals caracteristics
e tenir en compte altres caracteristiques auxiliars
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Les dues primeres opcions comporten una representacid més rica, perd amb menys
abstraccio temporal. Considerar més funcions caracteristiques 0 més intervas
caracteristics provoca una classificacio amb més tipus d'episodis, perd al mateix temps
faque la quantitat d'episodis que apareixen en la representacio sigui més gran. Tenint
en compte que la segona derivada representa d'una manera prou completa la dinamica
del senyal i que els 5 intervals caracteristics reflecteixen adequadament les possibles
situacions que es volen representar, sembla més raonable afegir caracteristiques
auxiliars qualitatives que permetin enriquir la classificacié fonamental per arribar a
obtenir una classificacio Util.

5.6 Caracteristiques auxiliars qualitatives

Com a caracteristiques auxiliars qualitatives sha escollit els dos valors qualitatius de
la derivada en els dos extrems de I'episodi ([dxI] i [dxr]), obtingut mitjancant una
qualificacio en tres valorsde la derivada en els instants caracteristics que delimiten
I'episodi:

neg -6 zer O pos

Fig. 5-6 Valors qualitatius de la derivada.

Aquesta qualificacié sha de fer de manera que l'interval zer sigui prou significatiu i
estigui en concordancia amb l'interval zer triat per a la segona derivada, ja que sind
poden apareixer problemes al'hora de classificar €l's episodis -es poden donar situacions
incompatibles- com sexplica en la secci6 segiient.

Aquestes caracteristiques auxiliars no influeixen en la deteccié dels instants
caracteristics ni en la durada tempora dels episodis, perd permeten establir una
classificacio (la classificacio Gtil) més expressiva. La utilitzacio de la derivada en els
instants caracteristics permet representar millor la dinamica del senyal i tenir unaideade
com la segona derivada ha provocat variacions significatives en el pendent del senyal a
[larg d'un episodi.

5.7 Classificacio util

La classificacid Util corresponent a tenir en compte la classificacio fonamental i les
caracteristiques auxiliars dona com a resultat tretze tipus diferents d'episodis,
representats pels simbols que es poden veure alaFig. 5-7.

1[((\\\-/\U}JL

Fig. 5-7 Simbols que representen els 13 tipus d'episodis.

53



Capitol 5. Una nova representacio

Aquests tretze tipus vénen determinats pels valors qualitatius de la segona derivada
([ddx]) i de la primera derivada en els instants caracteristics que limiten I'episodi per la
dreta ([dxr]) i per I'esquerra ([dxl]). La classificacid no té en compte totes les possibles
combinacions d'aquests tres valors, sind que en alguns casos no es distingeix, per la
primera derivada, € valor qualitatiu zer dels valors pos o0 neg, depenent del cas. També
es té en compte que determinades combinacions no son possibles, per exemple el cas en
qué la segona derivada és positiva (pos) i la primera derivada passa de negativa ([dxI] =
neg) a positiva ([dxr] = pos) ; a aguestes combinacions impossibles, no sells ha assignat
cap tipus. En lestaules Taula 5-1 a Taula 5-5 es poden veure totes les combinacionsi el
tipus d'episodi associat a cadascuna

ddx = -inf
[dxr]| neg zer pos
[dxI]
neg '] * % * %
zer '] * % * %
pos r I' **
Taula 5-1
ddx = neg
[dxr]| neg zer pos
[dxI]
neg \ * % * %
zer \ (* **
pos N ( (
Taula 5-2
ddx = zer
[dxr]| neg zer pos
[dxI]
neg \ _* /*
zer \* — /*
pOS \* _* /
Taula 5-3
ddx = pos
[dxr]| neg zer pos
[dxI]
neg \ \ U
zer ** k* )
pos * % * % )
Taula 5-4
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ddx = +inf
[dxr]| neg zer pos
[dxI]
neg *x L L
zer ** ** J
pos * % ** J
Taula 5-5

Els tipus representats amb un asterisc (*) representen combinacions que, en principi, no
han de sortir mai, perd que poden apareixer si no es tria bé e vaor de 6 (és a dir,
I'interval pel qual considerem la primera derivada zero) o en senyals molt sorollosos o
mal filtrats, o s hi ha algun retard entre la primera i la segona derivada. Els tipus
representats amb dos asteriscs (**) son els considerats impossibles.

Y
SEGONA
\ DERIVADA
€ ™
-
PRIMERA
DERIVADA
0
— i\ SN
AR
SENYAL
REPRESENTACIO
- )/m\u/( - 1L- ]k — SIMBOLICA

Fig. 5-8 Representacié del senyal dela Fig. 5-1.
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En laFig. 5-8 es pot veure detalladament |a representacié resultant del senyal de la Fig.
5-1. Les discontinuitats en & senyal i en la primera derivada queden representades
explicitament, fet que també succeeix amb els periodes d'estabilitat. Aixi mateix, es
poden veure els episodis dinflexié que apareixen en €ls canvis de signe de la segona
derivada.

5.8 Caracteristiques auxiliars gquantitatives

Les caracteristiques auxiliars quantitatives han de servir per complementar la
representacio quditativa. El fet de calcular aguestes dades numeriques a partir dels
episodisi instants caracteristics de la representacio implica una simplificacio i, per tant,
un major grau dabstraccio en la informacié numerica obtinguda. A continuacié es
proposen algunes d'aquestes caracteristiques auxiliars que poden ser Utils en aguns
Casos.

e Valor del senyal en elsinstants caracteristics: Aquesta dada ja ha estat utilitzada
en altres representacions. Juntament amb els instants caracteristics es pot considerar
com la minima informacié numerica necessaria, en € cas que la informacio
qualitativa no sigui suficient. Si els instants caracteristics que limiten un episodi son
t i t;, €l valor del senyal x(t) en aguests instants sera x(t)) i x(t;), respectivament. El
parell de punts (t,x(t)) i (t,X(t;)) es poden definir com a punts caracteristics de
I'episodi.

e Recta de suport: Entendrem per recta de suport d'un episodi la recta que uneix els
dos punts caracteristics. Aquesta recta representa |'evolucio del senyal sense tenir en
compte les oscil-lacionsi es pot trobar a partir del's punts caracteristics:

recta de suport: r(t)=rqit+rg
_ tl 1 . X(t|) . n.
Tl—(tr 1], x1=(x(tr)], R= ik

e tx(t)

\r(t):rl-t+r0

t,X(4)

Fig. 5-9 Recta de suport.

e Valor de la derivada en €els instants caracteristics: En la nova representacio
aquesta dada és necessaria, ja que la seva qualificacié és una caracteristica auxiliar
qualitativa que sutilitza en la classificacio dels episodis. Per tant, també es pot
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utilitzar com a dada numerica en cas que sigui necessari. Les derivades en els instants
caracteristics que limiten un episodi seran anomenades dx(t)) i dx(t;), respectivament.

e Aproximacio per una funci6 cubica: A partir dels punts caracteristicsi del valor de
la derivada en aguests punts es pot trobar una funcié cubica que representi una
aproximacio del senyal en I'episodi:

a(t)=agt>+at’+ay t+ag

Les condicions per a aquesta funcié sdn que passi pels punts caracteristics i que, en
aguests punts, la seva derivada sigui igual aladerivadadel senyal:

X(t)= agt>+axt®+agt+a
X(t)= agt +axt™+ayt+ag
dx(t)= 3agt?+2ayt+ay
dx(t,)= 3agt>+2apt+ay

A partir d'aquestes quatre equacions es poden trobar els coeficients de la funcio:

x(t,) 2 t2 ot 1 a
HRCONE T 2ot 1. Al
27 dx(t)) 232 2t 0 a

ax(t, ) 3 2, 10 ay

A=T, X,

Aquesta aproximacio no aporta directament molta informacié significativa, pero
representa una simplificacio de la informacié numeérica a partir de la qual es poden
trobar altres dades, com per exemple les que es presenten a continuacio.

e Altres dades que poden ser Utils son els valors maxim i minim a I'episodi en els
episodis de tipus N (el maxim) o U (el minim), la distancia entre el maxim o
minim i larectadesuport ol'area entre el senyal i larecta de suport.

5.9 Segmentacio de l'espai

Una tasca important en la representacio en episodis descrita és la tria dels intervals
caracteristics, ja que el resultat final depén dels intervals escollits. El coneixement del
sistemai dels senyals que provenen d'ell éslainformacié de qué es disposa per fer una
eleccio adequada dels intervals caracteristics. En aquesta seccid es proposa un métode
basat en I'aproximacié que es pot fer de les variacions del senya per la resposta a un
grad unitari de sistemes de primer 0 segon ordre. Aquesta aproximacié es fa sovint per
dissenyar i sintonitzar controladors, ja sigui per identificar el sistema o per triar la
resposta desitjada, i pot resultar d'utilitat.
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El métode proposat es basa en fer que en el temps d'establiment ts el sistema entri en un
episodi del tipus — . El temps d'establiment esta definit com e temps que necessita la
corba per arribar i mantenir-se dinsdel rang del 5% o € 2 % al voltant del valor final.
Si es coneix € valor absolut de la segona derivada en e temps d'establiment i es trien
els limits de l'interval caracteristic zer iguals a aguest valor (positiu i negatiu),
saconsegueix que en la representacio comenci un episodi de tipus — a ts i que aquest
episodi continui fins que no hi hagi cap més canvi.

El temps d'establiment es pot obtenir empiricament a partir de les corbes de resposta del
sistema. Perd també es pot coneixer analiticament a partir de la funcié de transferencia
per sistemes de primer 0 de segon ordre [69]. També es pot conéixer analiticament la
segona derivada en funcié del tempsi dels parametres de la funcié de transferéncia.

Per tant, s podem identificar e sistema mitjancant unafuncié de transferéncia de primer
0 segon ordre (0 €ls senyals que provenen del sistema amb la resposta a un grad unitari
de sistemes de primer 0 segon ordre), podrem obtenir analiticament uns limits adequats
per asintervals caracteristics. En les seccions segiients sexpliquen les formules que ho
permeten.

5.9.1 Sistemes de primer ordre

Un sistemade primer ordre es pot representar mitjancant lafuncié de transferéncia:

3 K
T Ts+1

G(9)

on K i T sbn el guany i la constant de temps i determinen totalment el sistema. La
resposta temporal a un grad unitari i les seves derivades vénen donades per:

c(t) = K(1-e'M
c(t)= KITe’m
c'(t) = -K/T2e!T
Per a sistemes de primer ordre, e temps d'establiment és aproximadament ts=4T; és a
dir, per t=4T el senyal arribaa 98% del valor final. Per tant, podem trobar el valor de la
primerai la segonaderivades en el temps d'establiment:
c(4T) = K(1-% = 0.98K
C'(4T) = K/IT e*= 0.018-K/T
c'(4T) = -K/T%e*= 0.018-K/T?
Tenint en compte que estem treballant amb aproximacions i que € resultat final és un

valor qualitatiu, 0.02K/T i 0.02K/T? podrien ser els |imits per I'interval caracteristic zer
per la primera i la segona derivada, respectivament. Aixo sera Util per sistemes de
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primer ordre, amb retard 0 sense, 0 per sistemes sense oscil-lacions amb un pol
dominant i, en general, per senyals que poden ser aproximats per a una resposta de
primer ordre.

5.9.2 Sistemes de segon ordre

Un sistema de segon ordre es pot representar, en general, mitjancant la segiient funcio
de transferéncia:
Kw?
G(s) = .
(s s + 28w s+ w?

En aquesta secci6 sestudiarael casen que 0< & < 1, per valors de & més grans que 1, el
sistema es pot tractar igual que un sistema de primer ordre. En agquest cas la resposta a
un grad unitari i les derivades corresponents venen donades per:

—Cont . ) 1_52 ) 6 .
o(t) =K|1- esin(o,t +tan™ ) |= K| 1- e (cosw,t +——sina,t)
( 1-& J [ V=&

c'(t) = Ke

w, .
———sinw,t
\J1- &2

c''(t) = Ke™*t —— (|/1— £2 cosm,t — Esino,t) =
/1 _52

Ke™"'o»?(cosw,t — ﬁ sinw,t)

on w, =, 1-&E>.

Considerant € criteri del 2%, €l temps d'establiment es pot aproximar per ts= 4/Ew. Els
valors de laderivadai de la segona derivada per aquest temps son, respectivament:

41— E?
3

\/
c'(—— 4 )= Ke ™o/ (cos4“ S sina 1_52)
Sw, 1- &2 3

C(—)—

Si representem aguestes funcions en funci6 de &, es pot veure clarament que presenten
oscil-lacions i que, per determinats valors de &, valen zero per ala primera o per ala
segonaderivadaat=ts (Fig. 5-1i Fig. 5-2).

Per obtenir una funcié més senzillai amb menys variacions una possible solucié pot ser
utilitzar les envolupants de les dues funcions, representada amb punts en les figures.
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O _ 018K —20__ seria € limit per a la primera

Ji-¢2 Ji-¢2

Amb aguest criteri ke

2 2
derivadai Ke* —21_ _ 0.018K ——2_ seriael limit per ala segona derivada
1-£2 1-£2
0.045
0.04 1 i
0.035 N
0.03 N
0.025 N
0 0.‘2 0.‘4 0:6 O.‘8 1

Fig. 5-10 Valor dela primera derivada a ts en funcié de & per K=w, =1.

0.045

0.4 0.6 0.8 1

Fig. 5-11 Valor de la segona derivada atsen funcié de ¢ per K=, =1.

Pero aquests limits presenten problemes, ja que, en triar I'envolupant, sempre es prenen
valors dels limits més grans 0, només en alguns casos, iguals als valors que es podrien
considerar €els correctes. Aixo fa que, en la representacié amb els limits obtinguts, €
sistema entri en I'episodi — molt abans d'arribar a temps d'establiment. Per tant aquest
criteri per triar elslimits, tot i ser (til en aguns casos, no és aplicable en general.

Una altra aproximacié amb la que sobtenen millors resultats consisteix en prendre no
I'envolupant sind la meitat de I'envolupant, que representa e valor mitja de la funcio
(Fig. 5-12). D'aguesta manera, sobtenen uns valors dels limits amb els quals la
representacio final és més propera al que es desitja; és a dir, I'episodi — apareix a prop
del temps d'establiment. Aquests valors dels limits son, doncs:

Ket— P _ 009k 2, per alaprimeraderivada

1- &2 J1-¢&?
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K o o o;
= 0.009K

?e 11_52 /1_52

Es pot observar, perd, que aguests limits tendeixen ainfinit quan & tendeix a 1, per tant,
és necessaria una altra aproximacio per valors de & propers a 1. La soluci6 adoptada és
la seglent:

[ , per alasegonaderivada.

e Per 0<¢& <=0.8 elslimits son els trobats anteriorment

0.025

0.02 . BN F

0.015 [

0.005

0

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

Fig. 5-12 Limit per ala segona derivada en funcié de & per K=, =1.

e Per a 0.8<€<=1 es limits vénen donats per l'equacié d'una recta que Sgusta
experimentalment, de manera que per a£=0.8 hi hagi continuitat amb la funcio triada
per a£<0.8 i per a&=1 e valor sigui é mateix que e de la funcio exacta. Amb
aquestes consideracions les funcions per as limits queden de la seglient manera:

Ko, e™(16& - 12) =~ 0.018Kw, (16 —12), per ala primera derivada
i Ko, *e™(11£ -8) = 0.018Kw * (11£ - 8), per alasegona derivada

En la Fig. 5-13 es poden observar les representacions d'aquestes dues rectes i de la
funci6 exacta per auns determinatsvalorsde K i @y, i per a0.8<¢<=1.

0.08 ' ' ' 0.055

0.07f
0.06[
0.05[
0.04f
0.03f
002[

0.011

0.015"

0 . : : 0.01 * * :
0.8 0.85 0.9 0.95 1 0.8 0.85 0.9 0.95 1

Fig. 5-13 Limits per ala primerai segona derivada en funcié de & per K=y, =1.
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Finalment, cal remarcar que en molts casos no és possible gjustar els limits utilitzant les
férmules que shan presentat en aquesta seccig; pero, en qualsevol cas poden representar
una guda per triar-los. La inspeccié de les derivades dels senyals que es volen
representar i un gjustament manual dels limits pot ser, en aquests casos, més Util, tot i
que representi una tasca més complicada.

5.10 Comparativa amb altres representacions

En aquesta seccid sestableix una comparacio entre les diverses representacions descrites
en capitols anteriors i la descrita en aquest capitol des del punt de vista del resultat final.
En la comparacié només es té en compte la representacidé simbolica obtinguda en cada
cas. Per il-lustrar les diferencies existents shan obtingut les diferents representacions
d'un mateix senyal, laqual cosa hadonat com aresultat el que es pot veure en lesfigures
Fig. 5-14 aFig. 5-17.

-1 l l l l l | | |
0 50 100 150 20 350 400 450

=)o \u/(= 1L=11 -

Fig. 5-14 Senyal, instants caracteristicsi representacid. Obtinguts utilitzant 1a nova representaci.

T |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

DABCDABCDABCGC segons[11]
A*B*D*C*A*B*D*C*A*B*D*CD* C* segons|5]

Fig. 5-15 Senyal i la seva representacio triangular.
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-1 l l | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

D-AB-CD-AB-CD-AB-C-G-C segons[11]
A-BD-CA-BD-CA-BD-C-G-C segons[5]

Fig. 5-16 Senyal i la seva representaci6 trapezoidal.

-1 | | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

ABDAGEABDAGEABDAAEA

Fig. 5-17 Senyal, instants de separacio6 dels episodisi representacid. Obtinguts utilitzant TDL

La diferéncia principal entre la nova representacio i totes les altres son els episodis de
discontinuitat; en les altres, les discontinuitats apareixen en forma de separacié entre
episodis, la qual cosa pot induir a confusions. Un altre tret caracteristic de la nova
representacio son els episodis dinflexio, en comptes dels punts dinflexié (entre
episodis) que apareixen en les altres representacions; I'aportacio dels episodis dinflexid
és que la seva durada esta relacionada amb la rapidesa dels canvis, fins al punt que no
apareixen en canvis molt rapids.

Les representacions TDL i triangular tenen en comu que sobtenen utilitzant la primera i
segona derivades, la qual cosa fa que apareguin més episodis que en la nova
representacio, cosa que indica un menor grau d'abstraccio temporal. En aquest sentit la
nova representacio és més semblant a la representacio trapezoidal, on homés es té en
compte la segona derivada

Una dtra caracteristica que no és exclusiva de la nova representacio és |'aparicio
d'episodis d'estabilitat. Aquests episodis no apareixen en les representacions triangular o
trapezoidal, perd si sbn presents en larepresentacio TDL.

Com a conclusio final es pot dir que la nova representacié té algunes caracteristiques

propiesi atres que son comunes a altres representacions, si be és I'tnica que les agrupa
totes.
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5.11 Conclusions

Les principals conclusions que es poden obtenir d'aquest capitol fan referéencia a les
caracteristiques propies de la nova representacié. Es pot destacar que utilitzant una sola
funcié caracteristica, la segona derivada, es poden representar correctament els trets
fonamentals de la dinamica dels senyal, com son les oscil -lacions (N,V), €ls periodes de
creixement ([,/, ) o decreixement (J\,\) i, principalment, des del punt de vista de la
Supervisio de processos.

e Els periodes destabilitat, representats per episodis de tipus — En la nova
representacio, els periodes en que un senyal roman estable o amb variacions petites al
voltant d'un valor son representats explicitament en forma d'episodis. A més, és
relativament facil especificar en quins casos han d'aparéixer aquests episodis, ja que
només cal especificar un llindar per a la segona derivada. De la mateixa manera
apareixen episodis de creixement o decreixement constant (/,\), determinats pel
mateix llindar. Aquest fet comporta I'aparicio d'episodis d'inflexid, de curta durada,
entre episodis amb diferent convexitat, fet que no representa cap problema i és
coherent amb la resta de la representaci6.

e Les discontinuitats, molt representatives en Deteccio de falades. Mitjancant
I'especificacio d'un altre llindar i utilitzant la mateixa funcié caracteristica es poden
determinar i representar explicitament les discontinuitats en € senyal i en la primera
derivada del senyal. Les dificultats addicionals per representar aquests episodis son
poquesi, en canvi, la seva utilitat és gran.
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0. EXEMPLES D'ANALISI

QUALITATIVA DE SENYALS

6.1 Introduccio6

En aquest capitol, amb I'objectiu de mostrar la utilitat de la nova representacio,
sanditzen diversos senyals simulats préviament emmagatzemats. En aquests exemples
es veu com els trets caracteristics de cada senyal queden ben reflectits en la seva
representacio. Sha obtingut |a representacié de la resposta a un grad de sistemes lineals
de diferents ordres, estables i inestables. També shan representat els senyas
corresponents a un sistema no lineal en diferents situacions. En tots els casos la
representacio és valida per descriure adequadament el comportament dels senyals.

6.2 Analisi de respostes de sistemes lineals a un graoé

En aguests primers exemples shan estudiat representacions de la resposta a un grad de
sistemes lineals de primer ordre, de segon ordre, d'ordre superior, estables i inestables,
amb oscil-lacions i sense, i de tipus 1. Es pot dir que aquest conjunt de senyals
representats inclou totes les dinamiques dels senyals que provenen de sistemes lineals.
Els limits per als episodis caracteristics shan trobat en cada cas seguint les
especificacions donades en e capitol anterior. Els resultats obtinguts es poden
considerar satisfactoris en el sentit que els diferents comportaments dels senyals queden
ben representats. A cada seccié es comenten les principals conclusions que es poden
extreure de cadascun dels exemples estudiats. Cal remarcar que l'objectiu d'aquests
exemples és mostrar com es representen les diverses dinamiques dels senyals i no pas
intentar identificar els sistemes dels quals provenen.

6.2.1 Sistemes de primer ordre
En aguest cas la representacio ens mostra una discontinuitat en la primera derivada amb

I'aparicié dun episodi |, a continuacio hi ha un episodi de creixement esmorteit ( () i
finalment un episodi d'estabilitat en qué e senyal es manté constant (). Aquesta
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successio d'episodis ens serveix perfectament per descriure la resposta a un grad d'un
sistema de primer ordre.

senyal i punts caracteristics

0 50 100 150 200

Fig. 6-1 Resposta d'un sistema de primer ordre.

representacio

_](-

Fig. 6-2 Representacié del senyal dela Fig. 6-1.

6.2.2 Sistemes de segon ordre

En es senyals procedents de sistemes de segon ordre ens podem trobar amb dues
dinamiques ben diferenciades. amb oscil -lacions o sense.

senyal i punts caracteristics

15

o
o
T

0 y 1 1 1 1
0 50 100 150 200

Fig. 6-3 Resposta d'un sistema de segon ordre amb oscil -lacions.

representacio

—)A\u/m\u/[ =

Fig. 6-4 Representacié del senyal dela Fig. 6-3.

En tots dos casos laresposta siniciaamb un episodi ) ésadir, no hi hacap discontinuitat en
I'inici delaresposta. Les oscil -lacions queden representades amb els episodis ni U, que es
van repetint en funcié de I'esmorteiment. Els episodis / i \ que apareixen entre els
anteriors representen episodis dinflexio; la seva apariciéo depén del valors limit de
I'interval caracteristic [ddx]=zer i del periode de mostratge. En tots els casos, i passat un
cert temps, € senya arriba a un episodi —, la qual cosa indica que arriba a un valor
estacionari.
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senyal i punts caracteristics

151
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Fig. 6-5 Resposta d'un sistema de segon ordre sense oscil -lacions.

representacio

_)(_

Fig. 6-6 Representaci6 del senyal dela Fig. 6-5.

6.2.3 Sistemes d'ordre superior

Els senyds que provenen de sistemes d'ordre superior poden presentar dinamiques molt
diferents. La presencia d'oscil-lacions i I'estabilitat queden representades de la mateixa
manera que sha descrit en els casos anteriors. Com es veu en I'exemple de la Fig. 6-8,
també es poden succeir episodis )i ( ; en qualsevol cas, la dinamica del senyal pot ser
molt variadai per tant tambeé ho serala representacio.

senyal i punts caracteristics
15

©
ul
T

0 l' 1 1 1 1
0 50 100 150 200

Fig. 6-7 Resposta d'un sistema d'ordre 4.

representacio

- (/)=

Fig. 6-8 Representacié del senyal dela Fig. 6-7.

6.2.4 Sistemes de tipus 1

Laprincipd caracteristicade larespostaa un grad dels sstemes de tipus 1 ésque € senya és
sempre creixent. En lesfiguresFig. 6-101 Fig. 6-12 es pot observar |'aparicié d'un episodi
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/ d final que ens indica aquest creixement permanent. En aquest cas la preséncia o no
d'oscil | acions queda representada per la successi6 d'episodis )i { .

senyal i punts caracteristics

201
15¢
10+
5 -
O o 1 1 1
0 50 100 150 200
Fig. 6-9 Resposta d'un sistema de tipus 1.
representacio
Fig. 6-10 Representacio del senyal de la Fig. 6-9.
senyal i punts caracteristics
201
15}
10t
5 -
O O ! ! |
0 50 100 150 200

Fig. 6-11 Resposta d'un sistema de tipus 1.

representacio

()

Fig. 6-12 Representacio del senyal dela Fig. 6-11.

6.2.5 Sistemes inestables

Lesrespostes ds Sstemes inestables es caracteritzen per una oscil-lacio permanent o creixent
0 per un creixement exponencia. Aquests trets caracteristics es poden digtingir en les
representacions d'aquests sistemes. En d cas d'una oscil lacié permanent (Fig. 6-13), s
episodis N 1 U se succeeixen indefinidament, | les caracteristiques numeriques d'aguests
episodis (com ladurada o I'amplitud ) son aproximadament iguals.
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senyal i punts caracteristics

2 -
1.5
v SR G N (NI AREte
0.5F /D
O faN y 1 1 1 1
0 50 100 150 200
Fig. 6-13 Senyal amb una oscil laci6 permanent.
representacio
—)/m\u/m\u/m\u
Fig. 6-14 Representacio del senyal dela Fig. 6-13.
senyal i punts caracteristics
501

-50

-100

_150 1 1 1 ]
0 50 100 150 200

Fig. 6-15 Resposta inestable amb oscil lacions.

representacio

=)o/ N

Fig. 6-16 Representacio del senyal dela Fig. 6-15.

En d cas de senyds que presenten creixement exponencial, amb oscil-lacions 0 sense,
sempre acaben apareixent episodis | , |, 1, o [, que en aguest cas no indiquen
discontinuitats, sin6 valors extrems de la segona derivada. Els episodis \, — 0 / homés
apareixen amb durades molt curtes en les transicions entre altres episodis com a episodis
d'inflexio. Les caracteristiques auxiliars numeriques indiquen que la durada o I'amplitud
de les oscil -lacions va creixent a mesura que passa €l temps.

senyal i punts caracteristics
10r

0 50 100 150 200
Fig. 6-17 Resposta inestable sense oscil -lacions.
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representacio

_J]

Fig. 6-18 Representacio del senyal dela Fig. 6-17.

6.3 Analisi de trajectories d'un sistema no lineal

Amb I'objectiu de provar la utilitat de la representacio en episodis també en sistemes no
lineals, sha estudiat un model simplificat conegut com de depredador-presa en € qual
els resultats son senyals periodics [51]. En sistemes no lineals les mateixes variacions
no sempre produeixen els mateixos efectes, I'evolucié del sistema depen de les
condicionsinicialsi dels moments en qué es produeixen els canvis.

Shan fet diverses simulacions del model amb diferents valors dels parametres, i a
continuacié sha obtingut la representacio en episodis dels senyals resultants. L'objectiu
final és poder reconeixer les diverses situacions a partir de les representacions
obtingudes. Aquest model ha estat també estudiat a[5], on, a partir d'una representacié a
diverses escales temporas se separen les diferents dinamiques que componen €ls
senyals.

6.3.1 Model depredador - presa

El model conegut com depredador-presa va ser formulat per Vito Volterra per modelar
lainteraccio entre diferents tipus de peix en el Mediterrani. Volterra va fer les hipotesis
seglients:

e Lapoblaci6 total de peix al'instant t, la suposem dividida en dos grups. Els peixos
bons per al consum, N1(t), i els que no ho son, N2(t).

e Els peixos bons per a consum no saimenten de peix, son les preses, i € dolents
saimenten dels peixos bons, sdn els depredadors.

¢ Els peixos bons no tenen competéncia entre ells; per tant es pot pensar que creixen
segons lallei malthusiana: la velocitat de creixement de la poblacié és proporciona a
la poblacio,

dN
S O=rNO.

¢ El contacte entre les dues especies és positiu per a depredador i negatiu per alapresa
i, ameés, ésproporciona al producte del nombre d'individus de les dues espécies.

e El creixement del depredador és degut Unicament als encontres amb |es preses.

e Lamort de les preses és deguda als encontres amb els depredadors, mentre que els
depredadors moren de manera natural i proporciona a seu nombre.

Amb aguestes hipotesis, Volterrava obtenir € sistema d'equacions seglent:
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dN

dtl =aN, -bN,N,
dN

dt2 =—cN, +dN,N,

on a, b, ci d sdn constants positives.

Aquest és un model molt senzill dinteraccié entre dues poblacions i nhomés dona els
trets generals del sistema. En aplicacions concretes, cal afegir més termes, modificar els
coeficients i posar-los en funcié del temps o potser en funcié de les poblacions.

La formulacié d'aquest model es va fer per explicar la influéncia de la pesca en les
poblacions de peixos bons i dolents. Concretament, per explicar € fenomen que va
observar €l bidleg italia Umberto dAncona a port italia de Fiume durant la primera
guerra mundial, en que la proporci6 de peix dolent pescat cada any va créixer a causa
de, semblava ser, la disminuci6 de pesca durant aquest periode.

Si introduim la pesca en e model anterior, tindrem gque aquesta fa decréixer la poblacio
de peixos bons i dolents al mateix ritme, en funcié de la intensitat de la pesca. Sobté
d'aguesta manera el segtient mode!:

dN,

g = AN —BNiN, — N,
dN

dtz =—cN, +dN,N, — &N,

on € és una constant positiva que representa la intensitat de la pesca suposant que es fa
en vaixell i utilitzant xarxes; per aixo és la mateixa per a tots e tipus de peix. Aquest
model es pot tornar a escriure com:

dN

dtl =(a—&)N,—bN,N,
dN

dtz =—(c+€&)N, +dN,N,

Que és semblant a l'inicial (sense pesca) amb I'Unica diferéncia de la modificacié dels
coeficientsai c.

Aquests models donen com a resultat funcions periodiques per N1 i N2. Es demostra
gue el valor mitjade les variables en un periode €s, si s coeficients son positius:

N, =
per a model sense pesca, i:
N, =

ol 2o
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. C+e
Ni="g

a_e per a model amb pesca.
N, ==~

Aix0 explicaque lapescasigui beneficiosa per ala poblaci6 de presesi perjudicial per a
la poblacié de depredadors sempre que la pesca sigui moderada (€ < a). En cas contrari
(e>=a), lapoblacio de preses (N1) decreix fins a desapareixer i, en consegiencia, també
desapareix la poblacié de depredadors (N2). Aixo ens demostra que un excés de pesca
és perjudicial per aaguest ecosistema.

D'dtra banda, en aguest model les condicions inicials determinen la futura evoluci6 del
sistema pel que faa periode, I'amplitud i la forma de les oscil -lacions de les poblacions
respecte del valor mitja. La influéncia de la pesca, per tant, varia en funcié de l'instant
en qué shi introdueix, ja que depéen dels valors de les poblacions en aquest instant. La
introduccio de la pesca representa un canvi de model, i I'evolucié futura depén de les
condicionsinicias per a nou model.

L'interés d'aguest model en aguest treball es fonamenta en el fet que, suposant que a, b,
ci d son constants:

el model ésno lineal.

els resultats son normalment senyals periodics.

el comencament de la pesca suposa un canvi en la dinamica del sistema. Aquest
canvi representa, en moltes ocasions, discontinuitats en els senyals.

el periodei elsvalors mitjans dels senyals depenen de laintensitat de pescace.

els resultats poden deixar de ser senyals periodics a partir de certs valors de la
intensitat de pescae.

Per tant, pot resultar interessant veure com diferents valors de la intensitat de pesca € i
diferents condicions inicials donen lloc a diferents representacions i com a partir de les
representacions es poden deduir els canvis introduits.

6.3.2 Simulaci6

Per obtenir els resultats a partir del model, aquest sha simulat utilitzant SIMULINK, i
les dades shan analitzat en MATLAB utilitzant les funcions creades per a obtenir la
representaciO. Els valors dels parametres utilitzats segurament no sassemblen gens a cap
sistema real, perd aquest no és l'objectiu de I'estudi. L'objectiu final és veure com €l
parametre € influeix en ladindmica del sistema a partir de I'estudi de les representacions
delsresultats de la simulacio.
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iEMux—b a*u(1)-b*u(1)"u2)-u(3)

presa

. pesca depredador
_E Mux{  -cru@)+d u()u(2)-u(3)

|

Fig. 6-19 Model depredador-presa amb pesca.

pesca [Mask)
. | T Block name: pesca DK |
L N1 Block type: pesca [Mask]
pesca N1 eps Cancel |
_ int ot intensitat de pesca
Intensita
Cle—e—f3] e _ten |
_ esca
pesca N2 N2 P epsilon:
o |

Fig. 6-20 Bloc Pesca amb ¢ variable durant la simulacio.

Elsvalors dels parametres del model utilitzats en les simulacions portades a terme son:

a=0.01
b=0.03
c=0.03
d=0.03

en les unitats corresponents. En agquest cas shatriat com a unitat de temps € dia. En tots
els casos shasimulat un periode de 10 anys amb un temps de mostratge d'una setmana.

Shaestudiat € sistema en les seglients situacions:

e Model sense pescaamb diferents condicionsinicials.

e Model amb pesca moderada a partir de diferents instants i amb diferents condicions
inicias.

e Model amb excessiva pesca a partir de diferents instants i amb diferents condicions
inicias.

En els apartats seglents es presenten els resultats de les simulacions, la seva
representacio i la interpretacié de les representacions obtingudes. Els senyals
representen I'evolucié de les poblacions de preses (N1, en linia compacta) i de
depredadors (N2, en linia de punts).
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6.3.3 Resultats de la simulacio

e Modd sense pesca amb diferents condicions inicials. En aquest cas es pot veure que
amb condicions inicials properes als valors mitjans les oscil -lacions sén molt febles,
mentre que per condicions inicials alunyades dels valors mitjans les oscil lacions
tendeixen a créixer en amplitud, tot i que no canviael periode.

1

.1

1

0 100 200 300 400 500 600

0 100 200 300 400 500 600

Fig. 6-21 N1(0)=1, N(2)=0.33, £=0.

A

Fig. 6-22 N1(0)=1.1, N(2)=0.5, £=0.

e Mode amb pesca moderada. En aquest cas es pot veure que, en funcié de les
condicions en que sintrodueix la pesca, €ls resultats son totalment diferents. Poden
apareixer oscil-lacions s no n'hi ha, poden desaparéixer s n'hi ha, o poden variar
d'amplitud depenent del comportament del model abans del comencament de la pesca
i del'instant en qué comenca.

1.

1.

1.

0 100 200 300 400 500 600

Fig. 6-23 N1(0)=1, N(2)=0.33, £=0.005 a partir de t=1000.
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0 100 200 300 400 500 600

Fig. 6-24 N1(0)=1.16, N(2)=0.16, e=0.005 a partir de t=1120.

0 100 200 300 400 500 600

Fig. 6-25 N1(0)=1.16, N(2)=0.16, £=0.005 a partir de t=1000.

¢ Moded amb pesca limit o0 excessiva. La intensitat de pesca € ésigua 0 més gran que
el coeficient (a) que representa e ritme de creixement de la poblacié de preses. En
aquest cas la poblacié de depredadors desapareix, i la poblacio de preses sestabilitza
en un valor que depen de les condicions en que sintrodueix la pesca (pesca limit) o
també desapareix (en el cas de pesca excessiva).

0 100 200 300 400 500 600

Fig. 6-26 N1(0)=1, N(2)=0.33, £=0.01 a partir de t=1120.

75



Capitol 6. Exemples d'analisi qualitativa de senyals

0 100

Fig. 6-27 N1(0)=1.16, N(2)=0.16, e=0.015 a partir de t=1000.

200

300

400

6.3.4 Representacio i interpretacio dels resultats

En aquesta seccio es presenten |les representacions dels casos estudiats, que corresponen
a diferents condicions inicials i diferents intensitats de pesca a partir de diferents
instants de temps. D'aquesta manera, sha obtingut un ventall prou ampli de situacions
gue permet treure conclusions a partir de les representacions obtingudes. En la Taula 6-1
es pot veure la numeracio donada a cada cas amb les condicions inicials i les
caracteristiques de la pesca en cadascun d'ells. Els intervals caracteristics (Fig. 6-28) son
els mateixos per as dos senyals, ja que les variacions son semblants i interessa
comparar e comportament dels dos senyals en els mateixos termes, perque tots dos
representen |'evolucié de la poblacié d'una especie de peixos i les variacions en €ls

senyal's son semblants en magnitud.

500

CAS N1(0) N2(0) g apartir de

(dies)

1 1 0.33 0 -

2| 116 0.16 0 -
3 1 0.33 0.005 1120
4 1 0.33 0.005 1000
5| 1.16 0.16 0.005 1120
6| 1.16 0.16 0.005 1000
7 1 0.33 0.01 1120
8 1 0.33 0.01 1000
9| 1.16 0.16 0.01 1120
10| 116 0.16 0.01 1000
11 1 0.33 0.015 1120
12 1 0.33 0.015 1000
15| 116 0.16 0.015 1120
14| 116 0.16 0.015 1000

Taula 6-1 Casos estudiats.
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Intervals car acteristics per alaprimera

neg -0.001 zer 0.001 pos

Intervals car acteristics per ala segona derivada

-inf -0.0I15 neg -0.0002 Zer 0.0002 pos O.'015 inf
Fig. 6-28 Intervals caracteristics per als dos senyals.

Els limits shan triat, en aquest cas, de manera experimental a partir de la simple
observacio de la primera i segona derivades dels senyals en els dos primers casos, en
queé no hi ha pesca.

A continuacio es presenten algunes representacions en forma de taules on, a més de la
successio d'episodis de cada representacio, es poden veure els instants caracteristics i
algunes caracteristiques auxiliars numériques (durada, maxim, minim i amplitud).
D'aguesta manera, es posa de manifest com i en quins casos poden ser d'utilitat aquestes
dades numériques obtingudes a partir de la representacié, a més de la propia
representacio. Tant els instants de temps com les durades estan expressats en setmanes.
En les Fig. 6-29 i Fig. 6-30 es pot veure I'estudi detallat d'un dels senyals (N2) per un
dels casos estudiats (CAS 4), i a continuacio es presenten, en forma de taules
comentades, alguns d'agquests casos.

0.4 T T T T T
o \/\/\_/W\ |
O 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600
x 107
5_

o~ /| /|
! VRV VY

0 100 \/200 3V VOO \/ 500 600

0.01
0 T Y Ve AV N S V4
-0.01
0 100 200 300 400 500 600

Fig. 6-29 Evolucio de la poblacié de depredadors, primera derivada, segona derivada i limits per a
N1(0)=1, N2(0)=0.33i &=0.005 a partir de t=1000.
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poblacid i punts caracteristics

representacio

— \u/P\u/muN\u/AU/\

Fig. 6-30 Punts caracteristicsi representacié per al senyal dela Fig. 6-29.

6.3.4.1 CAS 1: N1(0)=1, N2(0)=0.33 , £=0

tipus | inici final durada maxim minim amplitud
- | 3 523 520 - - -
Taula 6-2 CAS1, N1.

tipus | inici final durada maxim minim amplitud
- | 3 523 520 - - -
Taula 6-3 CAS1, N2.

En aquest cas, els senyals estudiats presenten variacions molt petites entorn de la
mitjana. No interessa detectar cap variacio significativa, per aixo shan triat els limits de
manera que tant la primera com la segona derivada estiguin en l'interval caracteristic zer
sempre. Obviament, la representacio consisteix en un Unic interval — sense cap variacio
a llarg del temps.

6.3.4.2 CAS5 N1(0)=1.16, N2(0)=0.16, £ =0.005 a partir de t=1120 dies

Abans de I'aparicio de la pesca, ambdds senyals presenten oscil -lacions significatives i
constants a voltant de la mitjana. La representacié resultant reflecteix aquest
comportament; en els dos casos es pot observar una successio d'episodis N i U amb
I'aparicio esporadica d'episodis dinflexio (\ o /) de durada 1 entremig. Els valors
auxiliars qualitatius gjuden a coneixer millor e comportament dels senyals. La durada i
['amplitud dels episodis del mateix tipus es manté a llarg del temps, els episodis U son
de major duradai amplitud que els de tipus N ; sumant les durades de dos episodis U i
M consecutius (amb els possibles episodis dinflexid intermedis) es pot deduir €l periode
dels senyals, que en aquest cas és aproximadament de 53 setmanes per als dos senyals.
A meés, la constancia de I'amplitud també ens indica que la oscil lacié es manté a llarg
del temps.
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tipus Inici final durada maxim minim amplitud
/ 55 56 1
N 56 73 17 1,464 0,289
U 73 108 35 0,646 0,491
/ 108 109 1
N 109 126 17 1,464 0,293
\ 126 127 1
U 127 161 34 0,646 0,458
[ 161 162 1
- 162 523 361 1,182 1,151 0,022

Taula 6-4 CAS5, N1.

tipus Inici final durada maxim minim amplitud

\ 29 30 1

U 30 68 38 0,150 0,303
N 68 82 14 0,626 0,154
\ 82 83 1

U 83 121 38 0,150 0,302
N 121 136 15 0,627 0,171
@) 136 161 25 0,150 0,059
( 161 162 1

- 162 523 361 0,172 0,161 0,010

Taula 6-5 CAS5, N2.

L'aparicio de la pesca provoca una estabilitzacio del sistema fent que les oscil-lacions
sesmorteeixin considerablement. En l'instant t=161 setmanes en el senyal N1 hi ha una
discontinuitat (), i en e senyal N2 I'episodi U queda retallat (és més curt que els
anteriors), i € senyal, després d'un episodi { de transicié (amb durada 1) sestabilitza en
un episodi —,de la mateixa manera que N1.

6.3.4.3 CAS6 N1(0)=1.16, N2(0)=0.16, £ =0.005 a partir de t=1000 dies

En aquest cas la pesca provoca un creixement en periode i amplitud de les oscil-lacions
a partir de t=143 setmanes. A N1, I'episodi U queda interromput (és més curt que els
anteriors del mateix tipus) i apareix un episodi N de durada 2 que ja indica un canvi en
la dinamica del sistema. A partir d'aquest episodi les oscil-lacions canvien d'amplitud i
periode; € nou periode és aproximadament de 75 setmanes. A N2, I'episodi U queda
interromput i es converteix en un \ a partir del qual comencen les noves oscil -lacions.

79



Capitol 6. Exemples d'analisi qualitativa de senyals

El nou periode és igualment de 75 setmanes, perd en aguest cas cal remarcar que no
apareixen episodis U, sind successions \ - ) cosa que no passa mai en sistemes lineals
en gque els maxims i minims relatius coincideixen amb valors extrems de la segona
derivada. En aquest cas, I'episodi — té una durada considerable (7 setmanes) que indica
un periode d'estabilitat abans €l senyal no torna a créixer.

tipus inici final durada maxim minim amplitud

/ 108 109 1

N 109 126 17 1,464 0,293
\ 126 127 1

U 127 143 16 0,646 0,087
N 143 145 2 0,660 0,006
U 145 185 40 0,639 0,080
/ 185 186 1

N 186 206 20 1,926 0,448
U 206 260 54 0,639 0,776

Taula 6-6 CAS6, N1.

tipus inici final durada maxim minim amplitud
v 83 121 38 0,150 0,302
N 121 136 15 0,627 0,171
L 136 143 7
) 143 145 2
L 145 170 25
- 170 177 7 0,025 0,001
) 177 202 25
N 202 215 13 0,536 0,161
L 215 245 30

Taula 6-7 CAS6, N2.

6.3.4.4 CAS10 N1(0)=1.16, N2(0)=0.16, ¢ =0.01 a partir de t=1000 dies

Aquest cas correspon a un valor limit de la pesca. EI comportament dels dos senyals és
semblant al dels casos amb pesca excessiva. L'aparicié de la pesca provoca un
decreixement en els dos senyals i una posterior estabilitzacio. Aixo es reflecteix en les
representacions en forma d'episodis \ i — . El primer comenca en l'instant d'aparicié de
lapescai en funcié d'aquest instant pot anar precedit d'un episodi de discontinuitat | .
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tipus inici final durada maxim minim amplitud
U 73 108 35 0646 0491
/ 108 109 1
N 109 126 17 1,464 0,293
\ 126 127 1
) 127 143 16 0,646 0,087
N 143 144 1
| 144 145 1
L 145 163 18
- 163 523 360 0,473 0,003
Taula 6-8 CAS 10, N1.
tipus inici final durada maxim minim amplitud
U 30 68 38 0,150 0,303
N 68 82 14 0,626 0,154
\ 82 83 1
U 83 121 38 0,150 0,302
N 121 136 15 0,627 0,171
L 136 143 7
) 143 145 2
L 145 166 21
- 166 523 357
Taula 6-9 CAS 10, N2.
6.3.4.5 Resta de casos
CAS2 CAS3 CASH CAS/ CAS8 CAS9 CAS11 CAS12 CAS13 CAS14
N |) ? l) | v ] | U N
v L / [ L / v
/ v, v, L - N L - N /
N / / - \ L \ N
\ N N U - U \
U U \ | ] U
/ / U [ [ [
noon \ { \
U - - =

Taula 6-10 Representaci6 de N1 en la resta de casos.
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La resta de casos estudiats es poden comentar en els mateixos termes que els anteriors.
L'aparicié de la pesca provoca canvis en la dinamica dels senyals que queden reflectits
en les representacions en forma de discontinuitats, en canvis en la durada de les
oscil-lacions (que es poden deduir de les caracteristiques numeriques) o en I'aparicio
d'episodis d'estabilitat. En les taules que es presenten a continuacio es poden observar
les representacions dels senyals N1 i N2 en els casos que no shan comentat
anteriorment.

CAS>  CASS _ CASA _ CAS/ _ CASS _ CASY _ CASIl _ CASI2 _ CASI3 __ CAsiA
N S S S VR
\ N \ \ U N
v \ v ) \ v ) \ N \
N v N L \ N L L v v
U / \ - \ v - - [ 2
/ N v - N ) L
AN \ Vo)
Voovon \ \ \
O = = =

Taula 6-11 Representacio de N2 en la resta de casos

6.4 Conclusions

Els exemples presentats en aquest capitol permeten arribar a la conclusié que es poden
fer els mateixos comentaris de cada cas tant observant els senyals com a partir de les
representacions. Aix0 indica que les representacions son valides per descriure
adequadament els senyals, amb |'avantatge que poden ser facilment utilitzades per eines
de Detecci6 o Diagnosi com Sistemes Experts o Classificadors.

Els exemples amb senyals que provenen de sistemes lineals, amb un ventall prou ampli
de situacions, han permes comprovar que es poden representar adequadament
dinamiques molt diferents. La representacio de les discontinuitats i dels estats
estacionaris, dues de les caracteristiques de la nova representacid, shan mostrat com a
atils i efectives. En aguests exemples també sha pogut comprovar la utilitat de la
metodologia per trobar els intervals caracteristics adequats a cada senyal, presentada en
el capitol anterior.

En es exemples amb senyals procedents d'un sistema no lineal sha comprovat que els
canvis en la dinamica del sistema queden ben representats; aquest fet és important si es
té en compte que un dels objectius de la representacio és facilitar la Deteccid. També
shacomprovat la utilitat de les caracteristiques auxiliars numeriques.
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Cal tenir en compte, pero, que en tots aquests exemples shan utilitzat senyas
procedents de simulacions. La problematica associada a I'analisi de senyals reals és €l
tema que es tracta en el capitol seglent.

83



Capitol 7. Problemes derivats de I'aplicaci6 a senyals reals

7. PROBLEMES DERIVATS
DE L'APLICACIO A

SENYALS REALS

7.1 Introducci6

En aquest capitol sestudia e principal problema que afecta l'andlisi de senyals redls. la
presencia de soroll. Tot i que la qualificacio en valors caracteristics de la segona
derivada ofereix certa robustesa enfront del soroll, hi ha casos en qué és necessari algun
preprocessament del senyal.

Hi ha molts métodes per extreure un senyal a partir de dades amb soroll. En les primeres
seccions del capitol es mostren alguns d'aquests métodes i els problemes associats a
cadascun dells per utilitzar-los conjuntament amb la representacid en episodis. A
continuacié es presenta una soluci0 adequada a les necessitats propies de la
representacio. Finalment, mitjancant un exemple, es pot comprovar la problemética
associada als senyalsrealsi la utilitat de la soluci6 proposada.

7.2 Filtratge

Lautilitzacio de filtres lineals discrets és, potser, la tecnica més utilitzada. Existeixen un
gran nombre de metodes per dissenyar filtres discrets, en tots els casos cal un
coneixement previ del comportament del senyal. Aquest coneixement és incorporat en €l
filtre en el's corresponents parametres, que depenen sempre del temps de mostratge.

Cal tenir en compte, pero, que € filtratge discret sempre distorsiona, en diferent mesura,
el senyal original. Per a l'objectiu final, que és una correcte representacié en episodis,
aquestes distorsions poden generar nous episodis o fer-ne desaparéixer de significatius.
La representacié en episodis es fa a partir de la segona derivada del senyal, per tant,
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interessa obtenir una segona derivada sense soroll perd a mateix temps sense
distorsions, cosa dificil d'obtenir utilitzant filtres discrets.

12

10

0 200 400 600 800 1000 1200

Fig. 7-1 Senyal original i filtrat.

Com a exemple, en les figures Fig. 7-1, Fig. 7-2 i Fig. 7-3 es pot veure € resultat
d'aplicar un filtre Butterworth passa-baix de segon ordre a un senyal real. El senya
utilitzat en aguest exemple és el mateix que en la resta d'exemples d'aquest capitol. La
freqiiencia de tall del filtre sha triat de manera que e soroll en la segona derivada
permeti obtenir una bona representacio. Es pot observar, pero, que tot i que en genera
es respecta la dinamica del senyal en els salts es produeixen distorsions que afecten la
primerai segona derivades i, com a conseqlencia, la representacio resultant. Mentre que
la representacio6 ideal del sat és —] [—, la representacié resultant a partir del senyal
filtrat pot ser —)I(— o — )| A\ — depenent de latria dels limits; en qualsevol cas, € salt
no queda ben representat. Aixo sesdevé, en general, en tots els canvis sobtats o salts del
senyals representats. Les distorsions en € senyal signifiquen distorsions en la
representacio corresponent i, com a consequencia, dificultats en la seva posterior
interpretaci6 o utilitzacio.

0.3

0.25

0.2

0.15f

0.1

0.05

-0.05

-0.1

0 200 400 600 800 1000 1200
Fig. 7-2 Primera derivada del senyal filtrat.
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Fig. 7-3 Segona derivada del senyal filtrat.

Tots aquests problemes fan que sigui necessari utilitzar altres metodes per obtenir la
segona derivada a partir de dades sorolloses. L'objectiu és que la representaci¢ resultant
reflecteixi fidelment la dinamica del senyal, respectant al maxim el senyal original.

7.3 Altres técniques

Les solucions que es poden adoptar poden ser de diversa mena. En altres treballs basats
en larepresentacio en episodis sutilitzen diversos metodes.

A [6,7], tal i com sha descrit breument en la seccié 4.3, stilitza la Transformada
Wavelet préviament a la representacio per tal d'obtenir la descomposicio del senyal en
diverses escales temporals i fregiiencials. D'aguesta manera, nomeés cal estudiar aquells
components que resultin dinterés, deixant de banda aquells que no aportin cap
informaci6 o que dificulten larepresentacio (com és el cas del soroll). Pero la utilitzacio
de la Transformada Wavelet comporta diversos problemes:

e Pot ser que no totes les variacions interessants del senyal quedin ben reflectides en la
mateixa escala. Aixo fa que shagi d'estudiar e comportament a diverses escales per
obtenir una bona representaci6 del senyal original, laqual cosacomplicael procés.

e L'agorisme rapid de descomposicié comporta la convolucio successiva amb diversos
filtres per obtenir e component del senyal en l'escala desitjada. Aquestes
convolucions successives es poden agrupar en un unic filtre (I'ordre del qual creix
exponencialment amb |'escald) que serveixi per trobar directament el component del
senyal en |'escala desitjada. Aixo fa que la transformada wavelet sigui adequada per
representar senyals previament emmagatzemats, com en el cas de [6,7], pero que
resulti de dificil aplicacio a l'analisi de senyals en linia a causa dels retards que
comportal'elevat ordre del filtre que cal aplicar per escales elevades.
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Una altra soluci6 és I'adoptada a [82,83], on laidentificacié dels episodis es contempla
com un problema de reconeixement de formes. La utilitzacié de les Xarxes Neuras en
aquest camp i en Deteccio de fallades ha estat provada[91], i Sha mostrat com una bona
eina En aguesta representacio les Xarxes Neurals sutilitzen per I'obtencié de les
primitives a partir dels valors del senyal en una finestratemporal.

Fig. 7-4 Arquitectura de la xarxa.

EnlaFig. 7-4 es pot observar |'arquitectura de la xarxa utilitzada. En la capa d'entrada hi
ha cinc elements corresponents as valors del senyal en una finestra de cinc instants de
mostratge. La capa intermédia esta composta per quatre elements, i la capa de sortida
consta de set elements corresponents a set de les nou primitives. D'aguesta manera,
desplacant la finestra temporal es pot obtenir directament la primitiva a cada instant de
mostratge. Aquest métode presenta diversos problemes, que fan que sigui de dificil
utilitzaci6 en la nova representacid proposada:

e Es necessari disposar de senyals de mostra per a l'entrenament de la xarxa. Aquests
senyals de mostra han de representar bé tots els casos que es volen representar, i Shan
dutilitzar de manera adequada. Aix0 pot comportar un llarg i complicat procés
d'aprenentatge. A més, aquest procés d'aprenentatge no és Unic, sind que shade dur a
terme per cada senya que esvol representar.

e El coneixement que es té del senya no pot ser utilitzat per aguest métode si no és
indirectament, a través dels senyals de mostra utilitzats per a |'entrenament de la
xarxa. Per tant, no és possible utilitzar els limits dels intervals caracteristics de la
manera que sha proposat.

e Sttilitza per a reconeixement de 7 primitives. En la nova representacio proposada el
conjunt d'episodis és de 13, cosa que donarialloc a una xarxa molt més complexa

e La nova classificacié d'episodis no es fa a partir de primitives, sind que utilitza

caracteristiques qualitatives dels instants caracteristics que limiten I'episodi. Aixo fa
que resulti impossible aplicar aquest métode per obtenir la nova representacio.
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La utilitzacié de finestres temporals és també una técnica molt utilitzada en €
tractament digital del senyal. L'estudi del senyal en una finestratemporal es pot utilitzar
de moltes maneres.

L'histograma, descrit en la seccio 2.6.3, pot semblar una eina adequada per qualificar la
segona derivada en €ls diferents intervals caracteristics, utilitzant el mode dominant en
una finestra temporal triada en funci6 del soroll. Pero el fet que les discontinuitats es
reflecteixin en la segona derivada Unicament en un o dos instants de temps consecutius
faimpossible aquesta opcid, ja que els modes corresponents a valors extrems no podrien
apareixer mai com a mode dominant i, per tant, els episodis corresponents tampoc no
apareixerien. Es podria pensar, per solucionar aquests problemes, en aguna
modificacié, de manera que alguns modes tinguessin més pes que daltres a I'hora
d'obtenir el mode dominant.

Una dtre opcio, utilitzada freqientment és, el clcul de la mitjana o la mediana dels
valors del senyal en lafinestra per obtenir € valor del senya filtrat. Sha demostrat, per
exemple, que la mediana és I'estimador optim del valor d'un senyal quan aguest és
constant i €l soroll és de distribucié exponencial i de mitjana zero [40]. Alguns filtres
meés sofisticats basats en agquesta idea son e FMH (finite impulse response median
hybrid) o e trimming. En € primer, descrit a [45] i utilitzat a [56], |a sortida a cada
instant es calcula, utilitzant una finestra de 2k+1 mostres, a partir de la mediana de tres
valors: la mitjana de k mostres anteriors, la mitjana de k mostres posteriors i e valor
actual. En e segon, descrit a [79], sutilitza la mitjana de només les mostres de la
finestra més properes ala mediana, amb la qual cosa selimina un nombre determinat de
valors extrems ( elsmés gransi els meés petits).

Amb aguests tipus de filtres saconsegueix eliminar els valors aberrants (molt separats
dels veins) i al mateix temps es respecten les discontinuitats. Perd sha de tenir en
compte que per fer la representacio cal obtenir la segona derivada del senyal filtrat. Es
per aguest motiu que els filtres basats en la mediana no es poden utilitzar, ja que, si bé
filtren el senyal, la primera i segona derivades del senyal resultant poden quedar encara
meés distorsionades, com es pot veure en les figures Fig. 7-5 i Fig. 7-6 . Tampoc no es
poden aplicar directament sobre la segona derivada, ja que les discontinuitats serien
interpretades com avalors aberrantsi, per tant, eliminades. La mitjana ofereix, en aguest
aspecte, un comportament meés robust, si bé els efectes sobre les derivades tampoc son
els desitjables (Fig. 7-7).
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Fig. 7-5 Senyal filtrat utilitzant |a mediana en una finestra de 30 punts.
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Fig. 7-6 Segona derivada del senyal dela Fig. 7-5.
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Fig. 7-7 segona derivada del senyal filtrat utilitzant la mitjana en una finestra de 30 punts.

7.4 Estimacié de la segona derivada

Per resoldre aquests problemes es pot pensar en algun tipus de tractament especific per a
la segona derivada. Utilitzant la mateixa filosofia de finestres Iliscants, la solucio
proposadai utilitzada és la seglient:

e Aproximar el senyal contingut en lafinestra per una funcié de segon ordre mitjancant
el métode de minims quadrats. Per a una finestra de n mostres, a l'instant t; disposem
dels n instants de temps (ti-n+1, ti-n+2, ..., ti) 1 dels valors del senyal en agquests instants
de temps (X(ti-n+1), X(ti-n+2), ..., X(ti)). Amb agquestes dades es pot trobar la parabola
gue sgusta més bé a aguests valors. El resultat seran els coeficients de la funcié de
segon ordre:

K(t)=at’+bt+c
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e Considerar la segona derivada al'instant t; com la segona derivada de la parabola, que
és constant i que val:
dgx
F(ti) =2a

D'aguesta manera, desplacant la finestra es pot trobar la segona derivada a cada instant
de temps. Aquesta tecnica, obviament, ocasiona retards i distorsions, pero els resultats,
respecte a la segona derivada, son més satisfactoris que en els atres casos provats (Fig.
7-8).

La durada de la finestra sha de triar d'acord amb €l soroll del senyal, de manera que el
senyal resultant quedi prou net de soroll i doni lloc a's episodis desitjats després de la
qualificacio. Per a senya de I'exemple sha trobat que una finestra de 30 punts és
suficient per obtenir una bona estimacio de |a segona derivada.
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Fig. 7-8 Segona derivada utilitzant I'aproximacio per una parabola en una finestra de 30 punts.

Els efectes sobre els salts en e senya i en la primera derivada son facilment
quantificables. Els salts en el senyal original donen lloc a pics en la segona derivada. En
I'estimacié de la segona derivada proposada, en canvi, donen lloc a oscil-lacions que
duren exactament el mateix que la finestra utilitzada (Fig. 7-9). Els canvis sobtats
gueden amplificats en e temps a causa de la durada de la finestra temporal, perd no
pateixen cap més distorsio, de manera que la representacié resultant és facilment
interpretable.

Si la representaci6 ideal del salt és —] [— | la representaci6 resultant a partir de
|'estimaci6 de la segona derivadaés— )| J( T, que resulta molt més complicada, perd a
mateix temps facil dinterpretar. Els episodis de discontinuitat (1, [, J o) no apareixen
sols, sind que sempre van acompanyats d'episodis del tipus (, ) | 0 Jabansi després, de
manera que la durada de cada una d'aquestes sequiencies és la meitat de la durada de la
finestra tempora utilitzada. Les discontinuitats (sats en & senya o en la primera
derivada) queden, doncs, representats per les sequiéncies de laFig. 7-10.
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Fig. 7-9 Estimaci6 de la segona derivada en un salt en €l senyal original.
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Fig. 7-10 Seqiiéncies de discontinuitat.

Ca dir que poden apareixer problemes si es produeixen salts consecutius amb una
separacié en € temps menor ala durada de la finestra. En aguests casos el resultat no és
el desitjat. Per evitar aquests problemes cal arribar a un compromis; cal triar una durada
adeguada de la finestra, de manera que selimini e soroll tant com sigui possible sense
gue €l resultat (I'estimaci6 de la segona derivada) quedi falsgjat.

7.5 Estimaci6 del senyal i de la primera derivada

Per fer la representacio en episodis d'un senyal és necessari disposar, a més de la segona
derivada, que és fonamental, dels valors de la primera derivada i del senya en els
extrems de |'episodi. La primera derivada sutilitza per determinar € tipus d'episodi, i €
valor senyal és necessari per a calcul dalgunes caracteristiques auxiliars numeériques
gue poden ser de molta utilitat.

Per aix0 és necessaria una estimacio també d'aguests dos valors, la qual sha de realitzar
d'acord amb |'estimacio feta per la segona derivada. Sha de fer de manera que els retards
siguin els mateixos en les tres estimacions. També sha d'aconseguir que les distorsions
ocasionades en la segona derivada quedin reflectides d'alguna maneraen € senyal i enla
primera derivada. Pero no cal que sigui d'una manera exacta, siné d'una manera efectiva
per al'objectiu final, que és la representacio en episodis. Les tres estimacions han de ser
qualitativament coherents, encara que no ho siguin quantitativament.
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A continuacio es presenten tres propostes ; una d'aguestes es pot descartar totalment, la
segona no sgusta totalment a les exigéncies i la tercera sha considerat correcte i és la
utilitzada.

a) Integracio numerica del'estimacio de la segona derivada. Integrant numericament
la segona derivada es pot estimar la primera derivada, i tornant afer el mateix es pot
estimar el valor del senyal a cadainstant.

dx dx d?x
—(t) = —(t ) +——(t)-(t -t
dt(tl) dt(|71)+ dt2(|) (| l—l)

N N dx
X(ti ) = X(ti—l) + a(ti ) ) (ti - ti—l)

Perd amb aquest métode els errors comesos en I'estimacié de la segona derivada
sacumulen en l'estimacié de la derivada i del senyal, cosa que déna com a resultat
grans errors, com es pot veure en I'exemple de la Fig. 7-11. Per aguest motiu es pot
descartar aquest métode.

12 T T T T T

10r

P

o
A4 1 1 1 1 1
S5

Fig. 7-11 Senyal original i estimaci6 feta utilitzant la integracié numérica de I'estimacié de la segona
derivada.

b) Estimacio a partir de la parabola. Per fer I'estimacié de la segona derivada
saproxima el senya en lafinestra per una parabola:

f(t)=at’+bt+c

aguesta aproximacio es pot fer servir per calcular €l senyal i la primera derivada a
cada instant de temps:
X(t;) = a'iti2 +bt +¢

A

dx
—(t)=2at +b
dt(l) a'Il-i_ 1
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Aqguest metode comporta alguns problemes, il-lustrats en les Fig. 7-12 i Fig. 7-13. El
fet d'aproximar per una parabola provoca distorsions en e senyal i en la primera
derivada, que, en els salts, es transformen en sobrepics, la qual cosafa que els valors
estimats salunyin considerablement dels que es podrien considerar correctes. Aquest
efecte es produeix tant en el senyal com en la primera derivada i pot donar lloc a
representacions incorrectes.

11

10

200 400 600 800 1000 1200

Fig. 7-12 Senyal original i estimat.

Al mateix temps, no existeix cap retard entre e senyal origina i l'estimacio, a
diferéncia del que succeeix en la segona derivada. El mateix passa amb la primera
derivada; € retard en I'estimacio no és € mateix que en l'estimacié de la segona
derivada. Aquesta manca de sincronitzacio entre els tres valors també pot ocasionar
problemes en la determinaci6 del tipus d'episodi i en el cacul de les caracteristiques
nuUMeriques.

0.5
0.4

0.3

0.2

0 200 400 600 800 1000 1200

Fig. 7-13 Estimaci6 de la derivada.

Per intentar minimitzar aquests problemes es pot fer I'estimacio utilitzant I'instant de
temps mitjade lafinestra:
K(t)=at; +bt, +g

A

dx
E(ti) =2at, +h
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on k=i _nT—l i n é e numero de punts de la finestra. D'aquesta manera, se
soluciona € problema del retard, pero les distorsions, tot i que es redueixen, encara
son presents (Fig. 7-14). Aixo fa desaconsdllable utilitzar aguest méetode, pel fet, ja
comentat, que aquestes distorsions poden quedar reflectides en els episodisi, per tant,
donar lloc a una mala representacio del senyal original.

10

200 400 600 800 1000 1200

Fig. 7-14 Senyal original i estimat.

c) Estimacio6 utilitzant altres aproximacions en la mateixa finestra. De la mateixa
manera que saproximen els punts de la finestra per una pardbola per estimar la
segona derivada, es poden aproximar per una recta per trobar la primera derivada, o
es pot utilitzar la mitjana per fer I'estimacio del valor del senyal. Aixo permet fer una
estimacié d'aquests dos valors a cada instant de temps. Per una finestra de n mostres,
a l'instant t; disposem dels n instants de temps (ti-n+1, tine2, .., ti) 1 dels valors del
senyal en aquests instants de temps (X(ti-n+1), X(ti-n+2), ..., X(ti)). Amb aquestes dades
es pot trobar la recta que millor sgusta a aquests valors. Els resultats seran e
pendent de larectai €l terme independent:

X({t)=mt+r,

I'estimaci6 de la derivada ve donada pel pendent de la recta:

dx
a(ti) =m

D'una manera semblant es pot trobar |'estimacio del valor del senyal al'instant t;:

D x(t,)

)A(t — k=i—n+1
(t) ===
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Els resultats d'aquest métode aplicat a senyal de I'exemple es poden veure en les
figuresFig. 7-151 Fig. 7-16.

11

10

200 400 600 800 1000 1200

Fig. 7-15 Senyal original i estimat.
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Fig. 7-16 Estimaci6 de la primera derivada.

Aquest métode presenta importants avantatges respecte als anteriors:

e ¢ls retards produits en les tres estimacions son iguals, fet que facilita la posterior
utilitzaci6 d'aquestes dades per a la determinaci6 dels episodis. Aquesta afirmacié es
demostraen la secci6 7.6.

e Tot i que quantitativament es pot dir que les estimacions no son coherents, si que ho
son qualitativament. La derivada del senya estimat no és igual a l'estimacio de la
derivada, i e mateix passa per la segona derivada. Pero es pot afirmar que
qualitativament son correctes, els canvis qualitatius en l'estimacié de la segona
derivada representen canvis qualitatius en l'estimacio de la primera derivada i
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aquests, al mateix temps, canvis en |'estimacio del senyal. Com a conseguiéncia no es
provoquen distorsions en la representacio del senyal, excepte els ja comentats en els
salts.

e Elsvalors estimats sempre estan entre els valors maxim i minim de la finestra, tant
per a senyal com per a la primera derivada. Per tant, no es produeixen sobrepics
afegits ni es generen noves oscil lacions en les estimacions. Aix0 assegura que en la
representacio no apareguin falses caracteristiques (qualitatives o quantitaives) en els
episodis.

En les figures Fig. 7-17 i Fig. 7-18 es pot observar el detall de les estimacions per un
sdt en e senyal original. Evidentment I'estimacio de la derivada no és la derivada del
senyal estimat, pero es pot afirmar que la representa qualitativament. EI mateix es pot
dir amb |'estimaci6 de la segona derivada (Fig. 7-9).

0.18
0.16
0.14
0.12

0.1
0.08
0.06
0.04

0.02

—6t= . . . . . .
300 305 310 315 320 325 330

Fig. 7-17 Estimacié de la primera derivada en un salt en el senyal original.

300 305 310 315 320 325 330

Fig. 7-18 Estimacié del senyal en un salt en el senyal original.

En resum, es pot dir que d'aquesta manera saconsegueix mantenir les caracteristiques
importants del comportament del senyal al mateix temps que selimina € soroll. En €s
casos extrems, com son els salts en € senya o en la primera derivada, I'efecte que es
produeix és una dilatacio temporal del salt. Agquesta deformacio, que depen de la durada
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de la finestra, es produeix en € senyal i en les derivades, de manera que,
qualitativament, queden afectades de |la mateixa manera.

7.6 L'aproximacio per minims quadrats com a filtre FIR

En les seccions anteriors sha proposat |'aproximacié per minims quadrats com a eina
per estimar el senyal i la primerai segona derivades. En aquesta seccio es mostra com
aquestes aproximacions es poden expressar, per qualsevol derivada, en forma de filtres
de respostaimpulsional finita (FIR) amb resposta de fase lineal.

Per calcular el senyal (derivada zero) saproxima el senya per la mitjana (polinomi de
grau zero); per calcular la primera derivada saproxima per una recta i per la segona
derivada per una parabola. En general, per calcular la n-éssima derivada es pot
aproximar el senyal per minims quadrats per un polinomi de grau n. Si ag, a; ... a, son
els coeficients del polinomi pel qual saproxima el senyal, I'aproximacio vindra donada
per:

X(t)=astat+at*+ ... +at"

i lan-essima derivada per:

dt

d"x(t) |
El problema es redueix a trobar a, mitjancant I'aproximacié del senyal per minims
guadrats. Considerant que sutilitza una finestra de f punts, s anomenem Xy, Xz .. X als
valors del senyal en elsinstantsty, t; ... t;, lasolucié del problema dels minims quadrats
ve donada per:

tlo tll tln 2 X
£ tr! t," X
A: 2 2 2 , a= al , X = 2
tfo tf1 tfn a, X
Aa =X
A" Aa = A'x

a=(ATA) ATX

A més, considerant que € senya que volem filtrar esta uniformement mostrejat i que la
n-eéssima derivada (n'a,) es considera constant per tots els instants de temps de la
finestra, es pot triar, per comoditat:
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10 11 . 1n
A: 20 21 . 2n
fO fl fn
- —Af x(n+1)
Aj =i

Amb aguesta tria de lamatriu A es considera que el temps de mostratge ésigual a 1; per
tant, els resultats obtinguts a partir d'agui hauran de ser adaptats per temps de mostratge

diferents. Amb la matriu A considerada, la matriu P=ATA es pot obtenir de la seguient
manera

— —

f f
f 2k o XK°
f " i
P:ATA: Zk Zkz kal

k=1 k=1 k=1

f f f ‘
an kal Zan
k=1

| k=1 k=1

|

(n+1) X(n+1)

f
Pij — z ki+j—2
k=1

Aleshores,
a=(P™A")x

i, tenint en compte que:

A =i
obtenim:
n+1 n+1
(PPAT), =D R AT =D R
) k=1 k=1
Per tant:

8 =2

f
i=1

n+1
(Z P “]&

k=1

i el coeficient a, i lan-éssima derivada vindran donats per:
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o3[

i=1 \K=1

d t n+1
di(( ) - nl - nIZ(Z n+lkI )

i=1 \ K=1

Per tant, I'estimacié de la n-éssima derivada per minims quadrats es pot trobar aplicant
un filtre FIR (h(i)) a senyal. Formulats en la notaci6 utilitzada en tractament digital del
senyal, els coeficients h(i) del filtre es poden posar com a:

n+1

h(i) = nl(z +lk(f—|)“] i=0,.,f-1

i I'estimaci6 de la n-éssima derivada per minims quadrats en un instant k es podra trobar
de la seglient manera:

d’ X(k) Zh(l)x(k—l)

on:

h(i) i=0,..,f-1éslarespostaimpulsiona del filtre

d"x(K)
"

ésl'estimaci6 de lan-éssimaderivada en l'instant k

X(k) ésel valor del senya en l'instant k

f-1
i H(z)= Y h(i)z" éslatransformadazdel filtre

i=0

Els coeficients h(i) del filtre depenen de n (ordre de la derivada) i de f (longitud del
filtre), i lamanerade calcular-los és a partir de lamatriu P corresponent alsvalorsden i
f. A continuacié es presenten les matrius Pi P pern=10, 1i 2i en funcié de f; aquests
valors de n son €els que shan utilitzat en les seccions anteriors. En cada cas es troben
també els coeficients del filtre en funcio de f; daguesta manera es poden demostrar
algunes propietats.

e n=0 (estimacio del senyal)
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en aguest cas

1 1
h(i)=0!7(f _i)OZT i=0,.f-1,f>0

gue correspon a la mitjana del senyal, com era d'esperar. Tots els coeficients del filtre
son iguals.

e n=1 (primeraderivada)

¢ (f+1)*-f-1
P= 2 3 2 2
(f+)°—-f-1 2(f+D)°-3(f+D)°" +f+1
2 6
5 2f +1 6
pi_| T(f-D S f(f-2)
- 6 12

S f(f-1) f(f2-2)

2 6 12(f-i
C(12(f i) - 6(f +1)
- f(f2-1)

} 1=0,..f-1 f>1

Es pot comprovar que h té simetria negativa:

o (12(+1-6(f+1)) (6(f +D-12(f i)
h(f"_l)‘( fF(f2-1) )‘( fF(f2-1) ]‘

(12 -i)-6(F+D)

__( (7= )——h(l) i=0,..,f-1 f>1

e n=2 (segonaderivada)

(f+)>—f-1 Af+D° - F+)° +f+1

f
2 6
(f+)*—f-1 Af+D)° - f+)°+f+1 (f+D)* —2Af +1)°+(f +1)?

2 6 4
Af+D*-AF+D°+f+1 (F+D)* —2AF+D°+(f+D)°  6(f +1)°—15f +1)* +10(f +1)° - f -1

6 4 0
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[ 5 3f°+3f+2 ~ 2f +1 30
f(f2-3f+2) f(f2-3f+2) f(f?-3f+2)
o 2f +1 16f2 +30f +11 180
P~ =[-18 2 2 2 - 3 2
f(f?2-3f+2) f(f*-5f%+4) f(f3—f?—4f +4)
30 B 180 180
f(f?-3f+2) f(f°—f?-4f+4) f(f*-5f?+4)

180(f —i)?

30 180( f —i) B
f(f*-5f2+4))

h(‘)ZZ!(Z;P%l(f _i)kl)ZZ!(f(fz—Bf v2) f(fi-fi-af+a) "
—60(f +1)(f +2)—6(f +)(f —i)+6(f -i)*
B f(f*-5f%+4) Bl
(f +D(f +2)—6(f —i)(i+1)
f(f*-5f%+4)

=60 1=0,..f-1 f>2

En aquest cas, es pot comprovar que h(f-i-1)=h(i); per tant, € filtre té simetria positiva:

(F+D(f+2)-6(f - f+i+D(f -1 -1+1)

f(f*-5f2+4) B
A D(F+2)-6(f )i+
B T Sy

h(f —i—1) =60

i=0,..f-1 f>2

Les propietats de simetria dels filtres trobats fan que tots tinguin resposta de fase lineal.
Aix0 comporta que aquestes families de filtres tinguin totes les propietats derivades
d'aquesta caracteristica, molt important en filtres FIR. Una d'aquestes propietats és que
el retard de grup (Tg), en instants de mostratge, és constant per a cada filtre i depén
només del nombre de coeficients del filtre (f) [46]:

Per tant, independentment de n, el mateix nombre de coeficients (f) comporta e mateix
retard en el senyal. En altres paraules, s e nombre de mostres utilitzades per estimar el
senyal, laprimera derivadai la segona derivada son iguals, aleshores €l retard produit en
elstres casos sera el mateix.

7.7 Exemple d'aplicacid: Deteccio i Diagnosi de fallades en una planta de
laboratori

En aquest exemple sutilitza la representacié en episodis per detectar fallades en una
planta de laboratori. En un primer estudi, sense filtratge del soroll, es posen de manifest
les mancances de la representacid quan saplica a senyals sorollosos i, al mateix temps,
el grau de robustesa que pot oferir en aguests casos. A continuacio es refa I'estudi
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incloent-hi € filtratge del soroll presentat en les seccions anteriors, d'aquesta manera es
poden veure les millores introduides en larepresentaci6 gracies a filtrat.

La planta de laboratori on shan de detectar les fallades és un sistema de dos diposits
units per dos tubs, tal i com es pot veure en la Fig. 7-19. En un dels tubs de connexi hi
ha una valvula (V1). El segon diposit perd liquid a través d'una dtra vavula (V2).
Aquestes dues valvules son tot o res, és a dir, només poden estar completament obertes
0 completament tancades.

Error Consigna
Control m I ii—— g

Fig. 7-19 Planta de laboratori.

L'objectiu de control és mantenir e nivell en el segon diposit actuant sobre la bomba
gue subministra liquid a primer diposit. Els senyals de que es disposa son la mesura de
nivell del Diposit 2, la tensio aplicada a la bomba (que és el senyal de Control) i la
Consigna. Es considera que el procés funciona correctament quan les dues valvules son
obertesi €l control funciona correctament.

Per tal de provar la utilitat de la representacid, aguesta eina Saplica a senyals
corresponents a Nivell 2 i a Control amb I'objectiu de distingir entre quatre possibles
situacions:

1. Stuacié normal

2. Valwula 1 tancada

3. Valwula 2 tancada

4. Canvi de consigna (positiu 0 negatiu)

7.7.1 Deteccio sense filtratge del soroll

En condicions normals, amb el nivell 2 en régim permanent, una petita oscil-lacié i un
cert nivell de soroll apareixen en els senyals (Fig. 7-20). Per tant, elslimits delsintervals
caracteristics shan triat per detectar un episodi de tipus — en aquest cas. Els valors dels
[imitstriats son els que es poden veure en lesfigures Fig. 7-221 Fig. 7-23.

6.6
6.4
6.2

6

5.8

5.6

5.4

L L L L L
0 200 400 600 800 1000

Fig. 7-20 Senyal de control en condicions normals
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representacio

Fig. 7-21 Representacio del senyal dela Fig. 7-20.

Intervals car acteristics per alaprimeraderivada

neg -0.01 zer 0.01 pos

Intervals car acteristics per ala segona derivada

-inf -1 neg —.06 zer 006 PO 1 inf

Fig. 7-22 Intervals caracteristics per al senyal de Control.

Intervals caracteristics per alaprimeraderivada

neg  -0.005 zer 0005  pos

Intervals car acter istics per ala segona derivada

-inf ~0.01 N€g —0,00015 zer 0.00015 Pos 0.01 inf
Fig. 7-23 Intervals caracteristics per al senyal del Nivell 2.

En aquest cas latria dels limits ve determinada pel soroll, no pas per la dinamica propia
dels senyas. Ca remarcar que e soroll en els senyals afecta greument la segona
derivada, com es pot comprovar en laFig. 7-24, i que és a partir de la segona derivada
gue es determinen els episodis que componen la representacié. Si no es vol 'representar’
el soroll, tampoc no es pot representar completament la dinamica del senyal. Tot i aixi
€s possible obtenir representacions que, tot i ser molt simples, serveixin per 1'Us
posterior que se'n vol fer, en aguest cas per distingir entre les diferents situacions.

0.06

0 200 400 600 800 1000 1200

Fig. 7-24 Segona derivada del senyal dela Fig. 7-20.

103



Capitol 7. Problemes derivats de I'aplicaci6 a senyals reals

Amb €els limits escollits (Fig. 7-22 i Fig. 7-23) es poden obtenir representacions
caracteristiques de les diferents situacions que es volen distingir:

situacio Control Nivell 2
1 —_ —_—
2 —_ —_

3 == )~
4(pos)[ —J[-)\\- - /(-
4(neg)| —Il-J/(- -\ -

Taula 7-1 Representacions caracteristiques de cada situacio.

No obstant, aguestes representacions caracteristiques poden quedar distorsionades en
alguns casos per dues raons:

e Poden aparéixer episodis de curta durada que no representen cap variacio
significativa del senyal, sinG que sdn deguts a pics de soroll que provoguen que la
segona derivada canvii dinterval caracteristic.

e Les representacions poden quedar excessivament simplificades quan els canvis
provocats son relativament petits. Per exemple, la successi6 —| [—)\|— que
representa el senyal de control en un canvi de consigna positiu es pot transformar en
—|[—\ s el canvi de consigna és petit.

e A més, ta i com es pot veure en la Taula 7-1, no és possible distingir entre les
situacions l1a (normal) i 2 (tancament de la vavulal). Aixo es produeix a causa del
fet que les variacions en els senyals produides per e tancament de la valvula no es
poden detectar amb els limits escollits.

Tots aquests problemes fan aconsellable un filtratge del soroll previ alarepresentacio.

10
9

s

1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000

Fig. 7-25 Senyal de Control en un canvi de consigna.

representacio
=)\ -

Fig. 7-26 Representacio del senyal de la Fig. 7-25.
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7.7.2 Deteccié amb filtratge del soroll

El primer efecte del filtratge del soroll és que permet unamillor triadels limits, determinada
pel comportament dels senyals. Aquest fet provoca I'obtencié de representacions més
robustes i més completes dels senyals. Per atenuar € soroll sha utilitzat una finestra de 30
punts. Els nous intervals caracteristics sn ds descrits en les figures Fig. 7-27 i Fig. 7-28 1,
com es pot comprovar, son molt diferents a's descrits en les figures Fig. 7-22 i Fig. 7-23, on
venien determinats pdl soroll.

Intervals car acteristics per alaprimera

neg -0.005 zer 0.005 pos

Intervals car acteristics per ala segona derivada

-inf -0.01 neg —0.001 zer 0.001 Pos 0.01 inf

Fig. 7-27 Intervals caracteristics per al senyal de Control.

Intervals caracteristicsper alaprimera

neg  -0.005 zer 0005  pos

Intervals car acter istics per ala segona derivada

-inf —0.|001neg -0.00001 zer 0.00001 POS 0.|001 inf

Fig. 7-28 Intervals caracteristics per al Nivell 2.

contral i punts caracteristics

0 200 400 600 800 1000 1200

Fig. 7-29 Senyal de Control en un tancament de la Valvula 1.

representacio

Fig. 7-30 Representacio del senyal dela Fig. 7-29.
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x 10°

1.5_ » |
1r .

0 200 400 600 800 1000 1200

Fig. 7-31 Estimacié de la segona derivada del senyal de la Fig. 7-29.

Amb els nous limits escollits es poden obtenir representacions caracteristiques de les
diverses situacions que es volen distingir:

situacié| control nivell 2

1 — —_—

2 _)c — —

3 | —\- ) ..
4(pos)| —] f[—.. ) ..
4 (neg.) —HL—... —\ ..

Taula 7-2 Representacions caracteristiques de cada situacio.

Aquestes representacions, a diferencia de les obtingudes sense I'eliminacié del soroll,
permeten distingir tots els casos, i sdn prou robustes. Com es pot veure en la Fig. 7-24,
les variacions en €l senyal de control quan es tanca la Valvula 1 es poden distingir en
I'estimacio de la segona derivada i, per tant, apareixen en la representacio (*). En els
altres casos les representacions son més riques, hi apareixen meés episodis, pero les
sequencies que permeten distingir els diversos casos, que son les que apareixen en la
Taula 7-2, son relativament simples.

7.8 Conclusions

En aquest capitol shan presentat solucions a principal problema que afecta I'andlisi de
senyals reals. la preséencia de soroll. Després d'andlitzar diverses possibilitats, sha
escollit una técnica que permet estimar tant la segona derivada com e senya i la
primera derivada. Aquestes tres estimacions no son quantitativament concordants, pero
si que ho son qualitativament. A més, els efectes de I'estimacié sobre la representacio
(distorsions en les discontinuitats i retards) es poden conéixer facilment. En
conseguencia, les representacions fetes a partir d'aquestes estimacions permeten
representar correctament el senyal original.

Com aprincipa conclusié de I'exemple presentat es pot dir que la preséncia de soroll en s
senyalsfaque latriadeslimits delsintervas caracteristics vingui determinada pel soroll i no
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per la dinamica propia de senyas. Conseglientment, les representacions resultants poden ser
insuficients des del punt de vista que no contemplen totes les variacions,i €l's senyals queden
subrepresentats. Aixo pot donar lloc a conclusions falses sobre e comportament del procés.
D'dtra banda, s Sintenta que les representacions siguin sempre correctes, gustant més els
limits, € soroll fa que apareguin episodis no causats per la dindmica propia del senya. El
resultat fina és una sobrerepresentacio dels senyds, en € sentit que es representen
dinamiques que no interessen. Per tant, en els casos en que no és possible arribar a un
compromis entre la subrepresentacio i la sobrerepresentaci o, és necessari aplicar un filtratge

previ del soroll. Aquest filtratge ha de permetre obtenir les representacions desitjades de cada
cas.
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8. OBTENCIO EN LINIA DE LA
REPRESENTACIO EN

EPISODIS

8.1 Motivacio.

Una immediata aplicacio de les representacions en episodis és l'analisi de senyals
préviament emmagatzemats. L'estudi de I'evolucio dels senyals durant un cert periode de
temps és Gtil per fer Diagnos o Supervisio fora de linia. En aquest sentit, la
representacio triangular ha esta aplicada en I'Avaluacié i Diagnosi de processos batch
[6] I per a la interpretaciO de processos biologics [5]. En aguests dos casos la
representacio en episodis sefectua fora de linia a partir de dades previament
emmagatzemades.

Perd en molts casos, en Deteccio o0 Diagnosi, és necessari tenir informacié dels
esdeveniments en e mateix moment en gque es produeixen o, en € pitjor dels casos, tan
aviat com sigui possible. En el camp de la Supervisio és necessari conéixer |'estat del
sistema supervisat a cada instant de temps. Si I'objectiu és Unicament monitoritzar el
procés, interessa que les dades siguin actualitzades amb la maxima fregiiéncia. Es per
aixo gue també interessa disposar d'eines que siguin capaces de donar informacié en
linia sobre I'estat del sistera o sobre el seu comportament.

Per tant, interessa poder aplicar les eines desenvolupades en linia. A més, per facilitar el
disseny del Sistema de Supervisio cal que les eines utilitzades en el disseny i en la seva
aplicacio siguin les mateixes. D'aguesta manera, I'aplicacio fora de linia serveix per
poder analitzar €l sistema supervisat i dissenyar el sistema supervisor, i I'aplicacio en
linia serveix per supervisar el sistema.

En agquest sentit, e Llenguatge de Descripcio de Tendencies (TDL) [82,83] i I'Analisi

Qualitativa de Perfils Temporals [54] es poden aplicar en linia, utilitzant métodes
diferents.
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L'element fonamental de la representacio utilitzant TDL sdn les primitives a partir de les
quals es formen els episodis. Les primitives es poden obtenir en linia a cada instant de
mostratge, per obtenir-les sutilitza una Xarxa Neural que englobi tots € passos
necessaris. Els problemes associats a aquest metode ja han estat comentats en €l capitol
anterior. En la Fig. 8-1 es pot veure l'arquitectura de la xarxa que permet obtenir la
primitiva a partir dels valors de senyal en una finestra d'observacié de cinc instants de
mostratge.

Fig. 8-1 Xarxa Neural utilitzada per obtenir la primitiva en cada instant de mostratge.

D'dtra banda, I'Andisi Quadlitativa de Perfils Temporals no consisteix en una
representacio de tota I'evolucié temporal d'un senyal, sind que és un reconeixement de
formes en intervals de temps previament determinats. Aquest reconeixement es pot fer
en linia s @ fina de l'interval de temps és l'instant en que es porta a terme la
representacio  (Fig. 8-2). Aquest metode reconeix (utilitzant una representacio
qualitativa) formes concretes en intervals de temps determinats i, per tant, no es pot
comparar amb les altres representacions descrites.

Time t, 2

Fig. 8-2 Reconeixement en linia, t, ésl'instant en qué es fa el reconeixement i t; s especificat
préeviament.

En aguest capitol Sestudia la problemética de I'aplicacié en linia de la nova
representacio en episodis descrita en els capitols anteriors. La manera natural d'obtenir
la representacio en linia és I'actualitzacié de la representacid per cada nova dada que
sobté del senyal. En les seglients seccions es descriuen €ls problemes que aquesta
metodol ogia comportai es proposen |es corresponents solucions.
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8.2 Obtencid i actualitzacié de la representacio.

La representacié en episodis descrita en els capitols anteriors es pot dividir en diversos
passos:

e Obtenci6 delafuncié caracteristica (segona derivada del senyal)

e Qualificaci6 delafunci6 caracteristica

e Determinacié dinstants caracteristics (canvis en € valor qualitatiu de la funcié
caracteristica)

e Determinacié del tipus (classificacid) i de les caracteristigues numeriques dels
episodis.

Elstres primers passos no representen cap problema respecte a la seva aplicacio en linia
Com ja sha comentat, |'obtenci6 de la segona derivada es pot fer de diferents maneres,
en funcié del nivell de soroll del senyal, mitjancant diferencies finites si el senyal no té
soroll o utilitzant algun metode de tractament del senyal per eliminar € soroll. Cal tenir
en compte que qualsevol tractament del senyal ha de ser realitzable en liniai també que
produiraretards en els resultats obtinguts.

La determinacio del tipusi de les caracteristiques numeriques dels episodis, perd, depéen
de la detecci6 dels instants caracteristics. Tots els episodis han d'estar limitats per dos
instants caracteristics, i algunes dades del senyal en aquests instants son necessaries per
a la classificacié de I'episodi. En les representacions obtingudes fora de linia, I'GItim
instant de mostratge es considera com a instant caracteristic, obtenint, d'aquesta manera,
una representacié completa en que l'instant caracteristic de la dreta de I'GItim episodi és
['Gltim instant de mostratge.

Per obtenir la representacid en linia es pot seguir € mateix métode per a cada nova dada
que sobté del senyal. L'Ultim episodi de la representacio, doncs, estara limitat, per
I'esquerra, per I'UItim instant caracteristic detectat i per la dreta per I'GItim instant de
mostratge. D'aquesta manera, els episodis entre els instants caracteristics detectats
saniran mantenint al llarg del temps, pero no passara el mateix per al'tltim episodi de la
representacio, que anira canviant a cada nou instant de mostratge. La representacio, per
tant, tindra una part fixa i una atra part ( I'dltim episodi) que podra canviar fins que
['Gltim instant no sigui un instant caracteristic detectat com atal. Quan aixo passi, I'tltim
episodi passara a formar part de la representacio fixa i comengara un nou episodi
'variabl€'.

8.3 Problemes propis de la representacio en linia.

En la seccié anterior sha explicat la manera d'obtenir la representacié en linia. Aquest
metode, pero, pot comportar problemes, ja que I'Ultim episodi de la representacio,
excepte en alguns casos, no és mai el definitiu, e que sortiria fent la representacié fora
de linia. Per exemple en les figures Fig. 8-3, Fig. 8-4 i Fig. 8-5 es pot veure com la
representacio en linia dun senya pot variar a llarg del temps. En aquest cas, la
representacié obtinguda a l'instant t1 no és la completa, que només es pot obtenir,
qualitativament i quantitativament a partir de l'instant t2.
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Fig. 8-3 Senyal i punts caracteristics fins a dos instants de temps diferents.

Fig. 8-4 Representaci6 del senyal dela Fig. 8-3 obtinguda en I'instant t1.

. )N

Fig. 8-5 Representacié del senyal dela Fig. 8-3 obtinguda en I'instant t2.

Aquests problemes poden comportar errors en € posterior Us de la representacio, i donar
[loc a conclusions que no sgustin a la redlitat, ja que shauran obtingut a partir d'una
representaci o incompleta. La solucié proposada per tenir en compte aquest fet, detallada
en la secci6 seglent, ésla utilitzacio de raonament difus per classificar I'Ultim episodi de
la representaciO i per detectar els instants caracteristics. D'aguesta manera és possible
obtenir, en comptes del tipus d'episodi a cada instant de mostratge, €ls graus de certesa
per a cadascun dels 13 possibles tipus. Aixdo millora la qualitat de la informacio
obtinguda i, per tant, ha de servir per facilitar el posterior Us d'aguesta informacio, ja
sigui per predir com evolucionara I'episodi actual o directament en la Deteccié o
Diagnosi.

8.4 Deteccio6 d'instants caracteristics i classificacio en linia dels episodis.

La classificaci6 dels episodis presentada en € capitol anterior es basa en tres
caracteristiques. € valor qualitatiu de la segona derivada, constant en tot I'episodi i els
dos vaors qualitatius de la derivada en els dos instants caracteristics que delimiten
I'episodi. Per aquest motiu la classificacié en linia sha estructurat en diferents parts, que
son les que es poden veure en laFig. 8-6.

fsi fati
g MEMORIA Caractgr!sthues
. . NUM ERICA numeriques
sig PREPROCES ds|g u dS|g|
SAMENT
. L SISTEMA EXPERT
ddsig DE Certeses .
- CLASSIFICACIO (13)
DETECC|O . dsigr
— ic
DEIC

Fig. 8-6 Parts en qué es pot estructurar la classificacio en linia.
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En primer lloc, €l preprocessament del senyal (sig) serveix per obtenir els valors
numerics del senyal filtrat (fsig), de la derivada (dsig) i de la segona derivada (ddsig). A
continuacié, a partir de la segona derivada, es detecten els punts caracteristics (ic). En la
part anomenada 'memoria numérica semmagatzemen les dades numeriques dels punts
caracteristics i sobtenen les caracteristiques numeriques dels episodis. Finalment, €l
Sistema Expert de Classificacié serveix per obtenir la certesa per a cadatipus d'episodi a
partir de la derivada en els extrems de I'episodi (dsigl i dsigr) i la segona derivada
(ddsig). L'explicaci6 detallada de les tasgues de cada una d'aguestes parts es detalla en
les seguients seccions.

8.4.1 La qualificacio i el raonament (classificacio) en CEES.

L'eina de raonament difls proposada per detectar €ls instants caracteristics i classificar
els episodis és I'entorn de desenvolupament de sistemes experts CEES (C++ Embedded
Expert System) [24,65]. CEES és un sistema d'inferencia d'encadenament endavant, amb
una sintaxi especifica, que utilitza una metodologia orientada a objectes i que permet
cooperacié entre sistemes experts. En aquesta secci6 només es descriuran aquelles
caracteristiques utilitzades per obtenir la representacié en episodis, especificant de quina
manera shan utilitzat.

CEES assigna a cada variable o dada numerica tres funcions de pertinenca que permeten
comparar-la amb altres dades numériques. Aquestes tres funcions de pertinenca
sassocien ales comparacions més immediates que es poden fer: igual a, més gran que o
més petit que. La comparacié amb un altre valor numéric déna com aresultat €l valor de
lafuncio6 de pertinenca corresponent ala comparacio feta per aquest altre valor.

Greater

\_ Valor numéric

Fig. 8-7 Funcions de pertinenca, associades a comparacions, per a cada dada numeérica.

A més, CEES permet assignar cinc valors representatius a cada variable (lowest, low,
normal, high i highest), aguests cinc valors estan pensats per caracteritzar e rang de
valors gque pot prendre una variable, i es poden utilitzar com a dades numeriques per
establir comparacions de la manera que sha descrit anteriorment. Aquestes
caracteristiques de CEES son les que shan utilitzat per representar les variables que cal
qualificar: la segona derivada i la derivada en els extrems de I'episodi. Per aix0 shan
identificat els limits que separen els intervals caracteristics (Fig. 8-8) amb els valors
representatius de CEES, com es pot veure en la Taula 8-1. D'aquesta manera, per obtenir
la pertinenca del valor d'una funcié caracteristica a un interval caracteristic, només cal
comparar € seu valor amb els limits de l'interval. En les figures Fig. 8-11i Fig. 8-14 es
poden veure algunes de les regles utilitzades en aquest sentit.

112



Capitol 8. Obtenci6 en linia de la representacié en episodis

~-inf Y neg -€ zer € pos Y inf
ddsig: ! : :

neg -8 zer & pos

dsig:

Fig. 8-8 Limits delsintervals caracteristics per ala primera i segona derivades.

ddsig dsig
lowest Y -
low € o
normal 0 0
high € 6
highest Y -

Taula 8-1 Correspondéncia entre els limits delsintervals caracteristicsi els valors significatius de CEES.

8.4.2 Preprocessament del senyal.

fsig

sig _|PREPROCES | (sig
— ] SAMENT

ddsig

Fig. 8-9 Preprocessament del senyal original.

En aquesta primera etapa es filtra el senyal, si cal, i sobtenen la primera i segona
derivades. El filtrat del senya i I'obtencié de les derivades es fan seguint la técnica
proposada en el capitol anterior. Utilitzant la idea de les finestres lliscants es fa una
estimacio d'aguestes tres dades, necessaries en les altres etapes, en cada instant de
mostratge.

8.4.3 Deteccio d'instants caracteristics.

El segon pas per poder obtenir la representacidé ha de ser la deteccié dels instants
caracteristics. Aquesta deteccio es fa Unicament a partir de la segona derivada, 0 més
concretament del valor qualitatiu de la segona derivada. Com a resultat sobté un senyal
binari que indica, a cada instant de mostratge, si és 0 no un instant caracteristic. Per dur
a terme la detecci6 sutilitzen Unicament les cinc regles que es poden veure a la Fig. 8-
11., que serveixen per detectar quan hi ha un canvi en el valor qualitatiu de la segona
derivada.
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—>
ddsig
L DeTECCIO .
DEIC ¢
Fig. 8-10 Deteccio d'instants caracteristics.
Rule 10

Certainty 1. Threshold 0.1
Description "infinit"
If ddsig.fv.greater (ddsig.fv.highest)
And ddsigant.fv.greater (ddsigant.fv.highest)
Then deduce( &nocanvi,INTERMEDIATE)
EndIf
EndRule
Rule 20
Certainty 1. Threshold 0.1
Description "positiu”
If ddsig.fv.lower(ddsig.fv.highest)
And ddsig.fv.greater (ddsig.fv.high)
And ddsigant.fv.lower(ddsigant.fv.highest)
And ddsigant.fv.greater (ddsigant.fv.high)
Then deduce( &nocanvi,INTERMEDIATE)
EndIf
EndRule
Rule 30
Certainty 1. Threshold 0.1
Description "zero"
If ddsig.fv.lower(ddsig.fv.high)
And ddsig.fv.greater (ddsig.fv.low)
And ddsigant.fv.lower(ddsigant.fv.high)
And ddsigant.fv.greater (ddsigant.fv.low)
Then deduce( &nocanvi,INTERMEDIATE)
EndIf
EndRule
Rule 40
Certainty 1. Threshold 0.1
Description "negatiu”
If ddsig.fv.lower(ddsig.fv.low)
And ddsig.fv.greater (ddsig.fv.lowest)
And ddsigant.fv.lower(ddsigant.fv.low)
And ddsigant.fv.greater (ddsigant.fv.lowest)
Then deduce( &nocanvi,INTERMEDIATE)
EndIf
EndRule
Rule 50
Certainty 1. Threshold 0.1
Description "-infinit"
If ddsig.fv.lower(ddsig.fv.lowest)
And ddsigant.fv.lower(ddsigant.fv.lowest)
Then deduce( &nocanvi,INTERMEDIATE)
EndIf
EndRule

Fig. 8-11 Regles per a la deteccid d'instants caracteristics.

114




Capitol 8. Obtenci6 en linia de la representacié en episodis

Aquestes cinc regles serveixen per comparar els valors qualitatius de la segona derivada
en l'instant actual (ddsig) amb I'anterior (ddsigant) i donen com a resultat € grau de
semblanca entre aguests dos valors. Els instants caracteristics es detecten quan aguest
grau de semblanga (nocanvi) baixa per sotad'un llindar.

8.4.4 Memoria numeérica.

El bloc anomenat Memodria Numérica sencarrega d'emmagatzemar €ls instants
caracteristics i els valors del senyal i la primera derivada en aguests instants. Aquestes
dades sactualitzen cada cop que es detecta un instant caracteristic. Aquest bloc també es
pot encarregar, si cal, de calcular les caracteristiques numeériques de I'episodi. El valor
de la derivada en I'GItim instant caracteristic detectat, necessari per ala classificacio de
I'episodi, és la sortida d'aguest bloc que se subministra a Sistema Expert de
Classificacio.

fsig aracteristiques
MEMORIA Carac — 9
R numeriques
NUMERICA

ic

Fig. 8-12 Memoria numérica.

8.4.5 Classificacio.

dsigl
SISTEMA EXPERT

ddsig DE Certeses .
CLASSIFICACIO (13)

dsigr

Fig. 8-13 Sstema Expert de classificacio.

La Classificacié dels episodis es basa en €ls valors qualitatius de la segona derivada i de
la primera derivada en els extrems de I'episodi. En la classificacio en linia, €ls extrems
de I'episodi sOn, per l'esguerra, I'UItim instant caracteristic detectat, i, per la dreta,
I'instant actual. Aquestes tres dades son les entrades d'aquest bloc, un Sistema Expert
del qua en la Fig. 8-14 es poden veure algunes regles. A la sortida d'aquest bloc
sobtenen 13 valors entre 0 i 1 gque representen la certesa per a cadascun dels 13 tipus
d'episodis. A la Taula 8-2 es poden veure la identificaci6 i la sortida corresponent per
cadascun delstipus, i alaFig. 8-14 les regles corresponents a la classificacié dels tipus \

€.\ ()i—(9).
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Tipus | Identificaci6 Sortida

—xX— = 0Q -0 Q0O TD
O©CoOoO~NOOOTPA~,WDN PP

—r—~—C — < | ~— D) —"14

3
H
w

Taula 8-2.

Rule 50
Certainty 1. Threshold 0.1
Description "e"
If ddsig.fv.greater(ddsig.fv.lowest)
And ddsig.fv.lower (ddsig.fv.low)
And dsigl.fv.lower (dsigl.fv.high)
And dsigr.fv.lower (dsigr.fv.low)
Then deduce( &e,INTERMEDIATE)
EndIf
EndRule

Rule 60
Certainty 1. Threshold 0.1
Description "f"
If ddsig.fv.greater(ddsig.fv.low)
And ddsig.fv.lower (ddsig.fv.high)
And dsigl.fv.lower (dsigl.fv.low)
And dsigr.fv.lower (dsigr.fv.low)
Then deduce( &f,INTERMEDIATE)
EndIf
EndRule

Rule 70
Certainty 1. Threshold 0.1
Description "g"
If ddsig.fv.greater(ddsig.fv.low)
And ddsig.fv.lower (ddsig.fv.high)
/IAnd dsigl.fv.greater (dsigl.fv.low)
/IAnd dsigl.fv.lower (dsigl.fv.high)
And dsigr.fv.greater (dsigr.fv.low)
And dsigr.fv.lower (dsigr.fv.high)
Then deduce( &g,INTERMEDIATE)
EndIf
EndRule

Fig. 8-14 Algunesregles del Sistema Expert de Classificacio.
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El conjunt de regles del Sistema Expert de Classificacié es correspon amb la
classificacio util dels episodis descrita en la seccio 5.7 i representada de la Taula5-1 a
la Taula 5-5. Un resum de totes les regles es pot veure a la Taula 8-3, on cada fila
correspon aunareglai cadaregla serveix per obtenir la certesa per a un tipus d'episodi.

ddsig dsigl dsigr
a || loetlov omd Hghhiget | lonet lov romd figh Hide | lonet low ramal High tighet
s+ smmr———— | s —————+——

bk } } : } } } Wm:
dA|  loet lov romd fighfiget | lonet lov romal High higet | lones lov ramd T]&Fh‘qé"
bk } } } : } } } WW'%%W% } } }
e\ lonet lov roma Heh higes lonet lov romd hich hides lonet lov romd hich hides
bk } } } B e B e e Al e } } }
f\ lonet lov roma Heh higes lonet lov rom@ Heh hides lonet lov romd hich hides
—— et | } } } s } } }
g- lonet lov romd hich Hdet lonet lov ramd hich Hget lonet lov romd Hch hidet
——— b } } L } } s ——————
h/ lonet lov romd hich Hdet lonet lov roma Heh hides lonet lov romd hich highes
—— b } : } } } ks | } } } st

i || loet lov romdl Hichfiget | lonest fow _rﬁnﬁ_ﬁg? figet | lowt low romat figh tiget

} } } ks :%%{%%%1 } } :%%W%Wﬁwm—l—

j U __TWEToﬁ_rmm_"r?g?ﬁgfe?_T_To,EToE_rmm_"h‘g?ﬁg_&_T‘To]é?ﬁrmrﬂ"‘?@fh&é"
} } } fromet :W/ﬂ%‘% } } } : } } } s
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Taula 8-3 Resum de regles del sistema expert de classificacio; lestresregles de la Fig. 8-14 apareixen
emmarcades.

Cal remarcar que aquest conjunt de regles és general, serveix per obtenir la
representacié de qualsevol senyal. Les caracteristiques propies de cada senya
sexpressen en forma dels intervals caracteristics de la primera i segona derivades, tal
com shaexplicat en lasecci6 8.4.1.

La correspondéncia de les regles de larepresentacio en liniaamb les taules utilitzades en
la representacié fora de linia fa que les representacions obtingudes en ambdoés casos
siguin equivalents. Per mostrar aguest fet shan repetit, en linia, alguns dels exemples
foradelinia presentatsen les seccions6.2i 6.3.
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8.5 Exemples de representacio en linia.

En els exemples que es presenten a continuacié es mostra e funcionament de la
representacio en linia. Els exemples escollits coincideixen amb alguns dels utilitzats en
el Capitol 6 per mostrar la representacio fora de linia, per poder comparar els resultats
obtinguts en cada cas.

El resultat, en els casos presentats, és I'evolucié de la certesa per a cada tipus d'episodi i
els instants caracteristics detectats. La interpretacio dels resultats obtinguts sha de fer
tenint en compte les seglients consideracions:

e La representacié va variant d llarg del temps, actuaitzant-se a cada instant de
mostratge.

e La part variable de la representacio és sempre I'Ultim episodi, entre I'Gltim instant
caracteristic detectat i I'instant actual.

e Larestade larepresentacio, formada pels episodis fins a I'Ultim instant caracteristic
detectat, ésfixa

e A mesura que es detecten nous instants caracteristics, sincorporen nous episodis ala
part fixa de la representacio.

e El tipus de I'episodi que sincorporaala part fixa és el de maxima certesa en l'instant
caracteristic detectat (que anomenarem tipus dominant).

8.5.1 Sistemes lineals.

senyal i punts caracteristics

157

On' 1 1 1 1
T\

0 50 100 150 200

Fig. 8-15 Senyal i instants caracteristics en la representacio fora de linia de la resposta a un graé d'un
sistema de segon ordre.

representacio

—)ﬂ\u/m\u/(—

Fig. 8-16 : Representacio fora de linia del senyal dela Fig. 8-15.
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En I'exemple que es presenta en aquesta secci0 es mostren en detall els resultats
d'obtenir la representacio en linia de la resposta a un grad d'un sistema lineal de segon
ordre. Els resultats obtinguts son semblants als obtinguts fora de linia, tot i que no son
exactament iguals a causa, sobretot, dels métodes utilitzats per calcular les derivades del
senya i per detectar els instants caracteristics i els retards produits en els diversos
passos de |a representacio.

El senyal estudiat (Fig. 8-15) éslaresposta d'un sistema de segon ordre subesmorteit. La
representacio fora de linia (Fig. 8-16) d'aquest senya ja ha estat comentada en la
seccid 6.2; els episodis que caracteritzen aguest senyal son els de tipus U , N (que
representen oscil-lacions) i — (estabilitat).

La representacio en linia que es presenta a continuacio sha obtingut utilitzant els
mateixos limits dels intervals caracteristics triats per ala representacié fora de linia. El
primer que es pot estudiar son els instants caracteristics detectats; en laFig. 8-17 es pot
veure que n'apareixen menys que en la representacio fora de linia, perdo els que
apareixen ho fan en instants semblants i, com es veura a continuacio, € resultat final no
variamolt a causa d'aquest fet.

) 50 100 150 200

Fig. 8-17 Instants caracteristics detectats en elsinstants 11, 25, 57, 88, 118, 124 i 144.

Com es pot deduir a partir de les figures Fig. 8-17 i Fig. 8-18, els episodis que no es
detecten son els d'inflexié ( \ i /), que Unicament representen transicions. També es pot
observar que I'episodi d'estabilitat (—) comenca abans; aixo es degut a que shan utilitzat
els mateixos limits, pero el métode utilitzat per calcular les derivades és diferent.

tipus dominant

0 50 100 150 200

Fig. 8-18 Evoluci6 del tipus amb maxima certesa (tipus dominant).
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Capitol 8. Obtenci6 en linia de la representacié en episodis

En qualsevol cas, la representacid resultant no pot considerar-se significativament
diferent a I'obtinguda fora de linia. En les seglents figures es presenten detalladament
les evolucions de les certeses per a cadascun dels 13 tipus d'episodis. Per obtenir la
representacio, només es té en compte quin és e tipus amb la maxima certesa, pero la
informacié aportada per aquestes tretze certeses enriqueix e coneixement sobre el

senyal.
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Fig. 8-20 Evoluci6 de la certesa per al tipus M.
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Fig. 8-22 Evoluci6 de la certesa per al tipus 1.
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Fig. 8-24 Evoluci6 de la certesa per al tipus /.
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Fig. 8-26Evolucio6 de la certesa per al tipus u.

8.5.2 Sistemes no lineals.
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Fig. 8-28 Evolucio de la certesa per alstipus / [/
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El sistemano linea estudiat és el sistema conegut com a depredador-presa, que ja sha
explicat en la seccié 6.3. EIl model i les simulacions dels quals sha obtingut la
representacio en linia son els mateixos que s utilitzats en la representaci6 fora de linig;
en laFig. 8-29 es pot veure & model en SIMULINK utilitzat en aquest cas. Igualment
que amb els sistemes lineals, el's resultats obtinguts en els dos casos son semblants, tot i
que es poden observar petites diferéncies.

:P@A

A 4

A 4

CLASSIFICACIO presa

»
>

CLASSIFICACIO_depredador

o8

A 4

A 4

To Workspace

To Workspacel

Volterra
Fig. 8-29 Esquema SSMULINK per obtenir la representacio en linia dels senyals del sistema depredador-
presa.
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Capitol 8. Obtenci6 en linia de la representacié en episodis

En les figures Fig. 8-30 a Fig. 8-37 es poden veure les evolucions del tipus d'episodi
amb certesa maxima en diferents casos. El principal comentari que es pot fer a partir
d'aquestes figures és que en alguns instants es produeixen indeterminacions. En aquests
instants no es dedueix cap tipus d'episodi. Aquest fet, que no shavia observat en les
representacions de sistemes lineals, només afecta |'Ultim episodi de la representacio (part

variable) i succeeix immediatament després de la deteccié daguns instants
caracteristics.

0 100 200 300 400 500 600

Fig. 8-31 Evoluci6 de I'episodi amb certesa maxima per a N2 en el cas 1.
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Fig. 8-32 Evoluci6 de I'episodi amb certesa maxima per a N1 en el cas 5.
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Fig. 8-33 Evolucio de I'episodi amb certesa maxima per a N2 en el cas 5.
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Fig. 8-34 Evolucio de I'episodi amb certesa maxima per a N1 en el cas 6.
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Fig. 8-35 Evoluci6 de I'episodi amb certesa maxima per a N2 en el cas 6.
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Fig. 8-36 Evoluci6 de I'episodi amb certesa maxima per a N1 en el cas 10.
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Fig. 8-37 Evoluci6 de I'episodi amb certesa maxima per a N2 en el cas 10.

8.5.2.1 Estudi detallat d'un dels senyals.

Aqui es presenten detalladament tots el's resultats de representar en linia un dels senyals
corresponents al sistema depredador-presa. El senyal representat correspon a un dels
casos presentats en la seccid 6.3 i es pot veure en la Fig. 8-38. Les dinamiques presents

en aquest senyal son forga variades. oscil-lacions, una discontinuitat, decreixement i
estabilitat.

15
. ]
05 1
% 100 200 300 400 500 600

Fig. 8-38 Poblaci6 de preses (N1) en el cas 13 (amb pesca excessiva a partir de la setmana 160).
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Capitol 8. Obtenci6 en linia de la representacié en episodis

Igualment que en la representaci6 fora de linia, els episodis que passen a formar part de
la representacio fixa reflecteixen perfectament e comportament del senyal. En aquest
cas es pot veure com, durant un periode de temps, e tipus amb certesa maxima és \ ;
aquest tipus, pero, no passa a formar part de la representacio fixa, ja que en aquest
periode de temps no es detecta cap instant caracteristic.
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Fig. 8-39 Evoluci6 de I'episodi amb certesa maxima per al senyal dela Fig. 8-38.
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Fig. 8-40 Punts caracteristics per al senyal de la Fig. 8-38.

A continuacio es presenten les evolucions de les certeses per cadascun dels diferents
tipus d'episodis. Es pot veure que quan € senyal oscil-la els canvis en la certesa son
bruscs, es passa de 0 a 1 molt rgpidament; aixo és degut que les variacions en el senyal
son rapides; en canvi, quan el senyal sapropa a |'estabilitzacid, els canvis en la certesa
SON més suaus.

1 . . . . . 1
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0.3f 1 0.3
0.2} 1 0.2
0.1f 1 0.1
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Fig. 8-41 Evoluci6 de la certesa del tipus ] per al  Fig. 8-42 Evoluci6 dela certesa del tipus/”per al
senyal delaFig. 8-38. senyal dela Fig. 8-38.
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Fig. 8-43 Evolucié dela certesa del tipus» per al - Fig. 8-46 Evolucié de la certesa del tipus ( per al

senyal delaFig. 8-38. senyal de la Fig. 8-38.
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Fig. 8-44 Evoluci6 de la certesa del tipus | per al
senyal dela Fig. 8-38. Fig. 8-47 Evolucio de la certesa del tipus U per al

senyal de la Fig. 8-38.
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Fig. 8-45 Evoluci6 dela certesa del tipus—per al Fig. 8-48 Evoluci6 de la certesa delstipus [ )/ /
senyal dela Fig. 8-38. i [ per al senyal delaFig. 8-38.
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8.6 Conclusions.

L'obtenci6 de larepresentacio dels senyals en episodis en linia és necessaria, jaque en la
Detecci6 o Diagnosi de fallades i, en general, en totes les tasques de Supervisio cal, en
molts casos, coneixer I'estat del procés a cadainstant de temps.

En aquest capitol sha presentat un metode per obtenir en linia la representacio en
episodis descrita en els capitols anteriors. Les principals caracteristiques del métode
presentat son:

e La representacio Sactualitza a cada instant de mostratge, de manera que es pot
descompondre en una part fixa (fins al'Gltim instant caracteristic detectat) i una part
variable (des de I'Ultim instant caracteristic detectat fins a I'instant actual) que es va
actualitzant.

o Ladetecci6 delsinstants caracteristics i la deduccio del tipus d'episodi a cada instant
es fan mitjancant petits Sistemes Experts, les regles dels quals son completament
generas. Els Unics parametres que cal gustar son els mateixos que en la
representacio forade linia: els limits dels intervals caracteristics.

e Amb els mateixos valors dels parametres, els resultats obtinguts fora de linia i en
linia no presenten diferencies significatives. Aixo permet utilitzar la representacio
fora de linia per analitzar € procés i per dissenyar € sistema de Supervisié i la
representacio en linia, si cal, per dur aterme la Supervisio.

e El métode utilitzat permet obtenir no solament el tipus d'episodi a cada instant, sind
també la certesa per atots els tipus possibles. Aixo enriqueix lainformacié que es té
del senyal, i permet deduir la proximitat de canvis o de quin tipus pot ser |'episodi
variable quan passi aformar part de la part fixa de la representacio.

e Com a principal problema cal remarcar que en alguns instants € tipus de I'tltim
episodi de larepresentaci¢ quedaindeterminat. Aquest fet, pero, nomeés afecta la part
variable de la representacio i, per tant, en els instants posteriors aquesta deficiencia
jaquedaresolta.

127



Capitol 9. Conclusions i treball futur

O. CONCLUSIONS | TREBALL

FUTUR

La Supervisié de Processos és la disciplina en la qual sagrupen les diverses tasques o
fases encarregades de mantenir el bon funcionament dels processos. La diversitat de
metodes i tecniques per dur a terme aquestes tasques fa que sigui dificil, en molts casos,
separar-les i classificar-les. La diferent naturalesa de les dades tractades | dels
coneixements que es poden utilitzar fa que els métodes basats en coneixement siguin
necessaris en la Supervisio de processos. La necessitat dincorporar coneixement expert
i, per tant, eines de la |l A és present en totes les fases de la Supervisio.

Una tasca important i necessaria en Supervisio és e tractament dels senyals que
provenen del procés per tal de facilitar el desenvolupament d'altres eines que manipulin
0 raonin sobre aquests senyals. La IA manipula simbols; per tant, necessita eines que
sencarreguin del tractament dels senyals numeérics per obtenir-ne informacions
simboliques. La traduccié numeéric-simbolic és un camp obert on tenen cabuda diverses
formulacions i metodologies. Una d'aguestes metodologies és la Representacio dels
senyals basada en episodis.

9.1 Conclusions generals.

En aguest treball shan presentat les possibilitats, una formaitzacié i diverses
aproximacions de la representacié dels senyals basada en episodis, i shan proposat una
nova formalitzacié i una nova aproximacio basada en aguesta formalitzaci6. També
shan estudiat els aspectes relacionats amb I'aplicacid de la nova aproximacio,
exemplificats mitjancant la representacio de diversos tipus de senyals.

La representacié dels senyals basada en episodis, en general, respon a les necessitats
dels Sistemes de Supervisié tant pel que fa ala representacié dels senyals (des del punt
devistatemporal i de qualificacio) com alarepresentacié del coneixement expert sobre
ells. Sha constatat que tant la formalitzacié com les diferents aproximacions existents
descriuen qualitativament els senyals a partir de la primera i segona derivades. Pero
també sha constatat que la primera definicié d'episodi és més general i permet tenir en
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compte altres caracteristiques diferents de les derivades del senyal. A més, en les
aproximacions descrites els canvis de signe es consideren canvis significatius, pero pot
haver-n'hi d'altres que siguin tant 0 més importants. Totes aquestes consideracions
suggereixen lapossibilitat de representar els senyals tenint en compte altres aspectes, de
manera que sigui possible obtenir representacions més compl etes.

Per tant, sha elaborat una nova formalitzacié, més general, de les representacions en
episodis. Aquesta generalitzacio permet obtenir representacions que reflecteixin no
solament la dinamica dels senyals, sind també altres caracteristiques que poden ser
iguament importants, en funcié del coneixement que els experts humans vulguin
representar sobre els senyals.

Els conceptes més importants de la nova formalitzacié son els de funcié caracteristica i
interval caracteristic, que permeten definir les caracteristiques del senya a partir de les
quals selabora la seva representacio. Aquestes caracteristiques donen lloc a una
classificacio fonamental, el conjunt d'episodis en que es pot dividir qualsevol senyal.
En la practica, per enriquir la representacio perd no per augmentar €l nombre d'episodis
en qué es divideix un senyal, pot ser necessari tenir en compte altres caracteristiques,
anomenades car acteristiques auxiliars, que donen lloc a una conjunt mes gran (i més
significatiu) d'episodis, la classificacié Gtil. La nova formalitzacio permet descriure les
aproximacions a la representacié en episodis que es basen en episodis maximals,
determinats sempre per les mateixes caracteristiques, i que donen lloc a representacions
uniques del senyal. Altres aproximacions que no tenen en compte aguestes
consideracions queden excloses d'aquesta generalitzacio.

Les principals caracteristiques de la nova representacio (elaborada a partir de la nova
formalitzacio) sbn que, utilitzant una sola funcié caracteristica (la segona derivada), es
poden representar correctament els trets fonamentals de la dinamica dels senyal, com
s6n les oscil 1acions (N,u), els periodes de creixement ((,/, ) o decreixement (}\,\) i,
principament, des del punt de vista de la Supervisio de processos, €els periodes
d'estabilitat, representats per episodis de tipus —, i les discontinuitats, molt
representatives per a la deteccio de fallades. La nova representacié té agunes
caracteristiques propiesi atres que sbn comunes a altres representacions, si be ésl'Unica
que les agrupa totes. La diferéncia principal entre la nova representacio i totes les atres
son els episodis de discontinuitat i els d'inflexio.

Els diferents exemples presentats permeten arribar a la conclusié que es poden fer els
mateixos comentaris de cada cas tant observant els senyas com a partir de les
representacions. Aix0 indica que les representacions serveixen per descriure
adequadament els senyals, amb I'avantatge que poden ser facilment utilitzades per eines
de Detecci6 o Diagnosi com Sistemes Experts o Classificadors.

Un atre del's aspectes estudiats en aquest treball és |'obtenci6 en linia de la representacio
dels senyals en episodis. L'obtencid i € tractament de dades en linia sOn necessaris en
molts casos en la Deteccio o Diagnosi de fallades i, en general, en totes les tasgues de
Supervisié. La principal caracteristica del metode presentat per obtenir-la és que els
resultats obtinguts fora de linia i en linia no presenten diferencies significatives. Aixo
permet utilitzar la representacio fora de linia per anditzar € procés i per dissenyar el
Sistema de Supervisio i la representacio en linia, si cal, per dur a terme la Supervisio.
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També es pot destacar que el métode utilitzat (que inclou raonament difis) permet
obtenir no solament el tipus d'episodi a cada instant, sind també |a certesa per a tots els
tipus possibles, la qual cosa enriqueix lainformacié que sobté del senyal.

Els principals problemes que presenta |'obtenci6 de la representacio son la determinacio
dels parametres que cal gjustar i la presencia de soroll en els senyals. Aquests aspectes
han estat tractats i Shan presentat solucions que redueixen la sevaimportancia.

9.2 Treball futur.

Els trebals futurs relacionats amb e trebal presentat haurien de centrar-se
principalment en dos punts, relacionats entre ells:

I. Desenvolupament de les eines descrites. En aquest treball es proposa un formalisme
general per ales representacions en episodisi un tipus concret de representacid basat
en aquest formalisme. Aquestes dues aportacions assenyalen dos camins diferents:

e Desenvolupament d'atres tipus de representacions basades en e formalisme
descrit, en funcié de les necessitats de problemes concrets. La possibilitat
d'obtenir representacions dels senyals basades en atres caracteristiques diferents
de les derivades sha comentat perd no sha desenvolupat. L'eleccié daltres
funcions caracteristiques és un cami obert que pot aportar noves solucions i
sobre el que cal experimentar.

e Millora de la representacié basada en la segona derivada. Ja shan comentat, i
en part solucionat, alguns problemes com €l filtratge del soroll i latriadels limits
dels intervals caracteristics. Per0, sens dubte, € fet que no shagin presentat
solucions definitives a aquests problemes fa que la millora de les solucions
presentades i la recerca de solucions alternatives sigui un cami en qué cal seguir
treballant.

I1. Aplicaci6 de les eines descrites en problemes concrets per tal de trobar la mesurareal
de la seves virtuts i limitacions. L'objectiu final del treball és € de facilitar les
tasques dels Sistemes de Decisié (Sistemes Experts, Classificadors ...). En aquest
sentit, ja sha comprovat que es poden representar els senyals d'una manera prou
simplificada i ahora prou completa El seglient pas és la utilitzacio de la
representacio per aquests Sistemes de Decisig, que poden delimitar noves necessitats
per a les eines desenvolupades. Una manera d'analitzar aquestes necessitats és
mitjancant un enfocament practic. Alguns dels actuals i futurs camps d'aplicacio es
descriuen en les seccions seguents. En qualsevol cas, les necessitats que es posin de
manifest han de marcar les pautes que shaurien de seguir en el primer punt.

Totes les propostes presentades en els punts anteriors també han de tenir en compte la
integracié en un entorn real de Supervisio, juntament amb altres eines, numeriques o
qualitatives, d'abstraccio, de representacid de coneixementsi de decisio.

A continuaci6 es presenten dos treballs concrets en els quals actualment sesta treballant.
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9.2.1 Diagnosi de fallades en circuits analogics (monoestable).

Aquest treball sesta portant a terme en I'actuaitat i es basa en I'estudi d'un circuit
electronic, el monoestable, com a problema de referencia en el camp de la Diagnosi de
sistemes ana ogics [21]. El monoestable (Fig. 9-1) ésun sistemaen el qual elstransitoris
son fonamentals per a la Diagnosi i que, per tant, cal estudiar des d'un punt de vista
dinamic. Al mateix temps € fet que els components que hi intervenen presentin
tolerancies entorn de valors nominals fa que sigui dificil obtenir-ne un bon model i, com
a consequiéncia, utilitzar métodes de Diagnosi basats en models. Per aquests motius, sha
escollit aguest sistema com un bon camp de proves per alarepresentacio en episodis.

=L ground

Fig. 9-1 Circuit Monoestable

El circuit monoestable és un sistema ampliament conegut, sobre el qual shan obtingut
molts resultats, perd que encara representa un problema obert. A [18] es pot trobar la
descripcié del sistema, bibliografia relacionada i una col-leccié d'escenaris en qué es
representen un total de 80 fallades diferents corresponents a canvis en €ls valors dels
components, que poden anar des de curtcircuits fins a circuits oberts. Per diagnosticar
les fallades es disposa del senyal en els sisnodes del circuit (nl,...,n6 en lafigura).

Per provar la utilitat de la representacio en episodis descrita en aquest treball sha
obtingut la representacié dels senyals en els sis nodes en els 80 escenaris descrits. En
aquest cas els senyals shan obtingut a partir de smulacions del circuit i shan analitzat
foradelinia

El principal problema que sha observat és la dificultat de trobar els intervals
caracteristics que permetin obtenir bones representacions dels senyals en tots els casos.
El fet de representar moltes situacions diferents fa que petits canvis en els intervals
caracteristics per obtenir representacions més bones d'alguns casos signifiquin també
canvis no desitjats en els altres casos. Aquesta sensibilitat de les representacions als
intervals caracteristics és deguda, en aguest cas, a la necessitat de distingir entre molts
casos, amb diferéncies minimes entre alguns d'ells.
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Els resultats obtinguts fins al moment son esperancadors; a partir de les representacions
dels senyals es poden distingir gairebé tots els escenaris estudiats. Al mateix temps sha
pogut comprovar la utilitat de la representacié per ales eines de decisio, ja que en aquest
cas sha utilitzat un classificador per diagnosticar les fallades.

Les dades utilitzades, obtingudes a partir de la representacid, son la seqiiencia d'episodis
i laduradai elsvalors maxim i minim de cadascun. L'eina de decisié que diagnosticales
falades a partir d'aguestes dades és un classificador LAMBDA [75], que és una
generaitzacié difusa d'un classificador bayesia basat en una llei binomia. El
classificador utilitzaen primer lloc les seqiiencies per elaborar una primera classificacio,
i acontinuacio, s és necessari, utilitza les dades numeriques (durada, maxim i minim)
per acabar de distingir aquelles situacions en les quals el diagnostic no és clar.

Els avantatges d'utilitzar la representacié son que les mateixes fallades sempre donen
[loc a la mateixa representacio i que es redueix considerablement la quantitat de dades
gue shan de tractar. Per poder diagnosticar tots els escenaris shan utilitzat les
representacions de tots ells per entrenar el classificador. Actuament, una vegada sha
comprovat que es poden distingir tots els casos utilitzats per a I'entrenament, Sesta
treballant en la diagnos d'altres situacions.

Com ja sha comentat, fins al moment només sha estudiat el sistema a partir de
simulacions; per tant, no ha estat necessari cap filtratge del soroll. L'estudi del sistema
real comporta la necessitat de filtrar els senyalsi, per tant, alguns canvis en els intervals
caracteristics i en les representacions resultants. Aquest és un altre dels aspectes sobre
els quals sestatreballant.

9.2.2 Integracio en un entorn de Supervisio.

Altres camps, molt més amplis, en qué cal continuar treballant son la integracio de les
eines descrites en un entorn real de Supervisio i la seva aplicacié en processos
industrials.

Els processos industrial es componen generalment de subsistemes dinamics continus
que proporcionen fluxos de productes que son utilitzats per atres subsistemes
discontinus per a obtenir el producte fina ( que normament és discret). El problema de
la Supervisio global de la planta és que ha d'incloure el tractament de dades tan diverses
com la satisfaccié del clients i els senyals corresponents a les part continua i
discontinua. Els requeriments de qualitat del producte fina sbn cada vegada més
importants i, per tant, és necessari tenir-los en compte. Cal establir relacions entre les
fallades detectades en el producte final i les condicions d'operacié en les parts continues
i discontinues (Fig. 9-2).

lobal Loop Analysi

Continuous/

Discontinuous —}

Data

BOOK
(Central
Data Base)

Customer
‘_ satisfaction

Fig. 9-2

132



Capitol 9. Conclusions i treball futur

La soluci6 hade passar per la utilitzacio conjunta del's senyal's que provenen de sistemes
continus i discontinus i dels requeriments de qualitat final en una Unica representacio.
La representacié dels senyals en episodis, des del punt de vista del formalisme general
presentat en aquest treball, pot ser unaeina Util per assolir aguest objectiu, perqué:

e El resultat final és una representacié qualitativa, en funcio de les caracteristiques
desitjades expressades en forma de funcions caracteristiques i intervals caracteristics.
Aquest tipus d'informacio pot ser semblant a les especificacions de qualitat final o de
satisfaccio dels clients.

e Larepresentacio en episodis és una sequéncia d'esdeveniments semblant a les dades
que poden arribar de les parts discontinues del procés.

Per tant, la representacié en episodis pot permetre fer compatibles les dades procedents
de la part continua del procés amb les que provenen de la part discontinuai amb les que
representin els requeriments del producte final. Aquest és un camp en € qual es pot
experimentar en processos concrets per coneixer I'abast d'aquesta compatibilitat.

Evidentment, per poder utilitzar la representacio en episodis per a la Supervisio de
processos industrials cal integrar-la en un entorn de Supervisié juntament amb altres
eines necessaries. En la Fig. 9-3 es presenta una arquitectura per a un entorn de CAD de
Supervisié. En aguesta arquitectura es pot veure (encerclada) en quina part ha d'estar
integrada la representacio en episodis. les dades brutes del procés semmagatzemen en
una Base de Dades Historica que ha de subministrar altres dades més elaborades a una
Base de Dades Central (BOOK), que proveeix d'informacié els sistemes de decisio. Es
al BOOK, on shan de guardar |es dades procedents de les parts continua i discontinua i
els requeriments del producte final.
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Aquestes idees de futur estan expressades en la proposta de projecte europeu IMS
29,703 ACKNOW 'Intelligent Supervision and Diagnosis of Modern Textile & Food
Processes with Largely Unknown Behaviour'. Actualment, en el marc del projecte
CICYT TAP96-1114-C03-03 'Plataformas Integradas de CAD de Supervision vy
Metodologias, ja sha desenvolupat un entorn CASSD (Computer-Aided Supervisory
Systems Design) [65l] on es pot utilitzar conjuntament la representacid en episodis i
atres eines d'abstraccio numerica o qualitativa, Simulacio Qualitativa (ALCMEN) i
Sistemes Experts (CEES) dins I'entorn CACSD (Computer-Aided Control Systems
Design) MATLAB-SIMULINK i utilitzant una metodol ogia orientada a objectes. De fet,
per obtenir larepresentacio en liniaja sha utilitzat aquest entorn.
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