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Resumen

El presente trabajo aborda el tema de la deteccién y localizacién de fallas en los actuadores
de un vehiculo aéreo no tripulado (VANT), del tipo cuatrimotor, bajo un enfoque basado
en el manejo de datos, a través de sensores que captan las vibraciones del vehiculo, cuando
éste se encuentra en vuelo estacionario. Estas vibraciones se procesan mediante técnicas de
aprendizaje de maquina como el Anélisis en Componentes Principales (PCA), para la extrac-
cién de sus caracteristicas principales. Una vez extraidas las caracteristicas, se post-procesan
con algoritmos de clasificacién como el k-NN y el SVM para que sea posible determinar si
se presenta la falla, y en caso de que se encuentre presente, en cual de los cuatro motores se
localiza. Al final se obtiene un algoritmo FDI robusto, y que se puede generalizar para otro
tipo de vehiculos.

Abstract

This paper addresses the issue of detecting and locating faults in the actuators of an unmanned
aerial vehicle (UAV), of the four-engine type, under an approach based on data driven, through
sensors that capture vehicle vibrations , when it is hovering. These vibrations are processed
by machine learning techniques such as Principal Component Analysis (PCA), for the main
feature extraction. Once the characteristics have been extracted, they are post-processed
with classification algorithms such as k-NN and SVM so that it is possible to determine the
presentation of the fault, and if it is present, in which of the four engines it is located. In the
end, a robust FDI algorithm is obtained, which can be generalized for other types of vehicles.
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Capitulo 1

Introduccion

Un vehiculo aéreo no tripulado (VANT) es una aeronave sin piloto humano que se opera a
través de una entrada electrénica iniciada por un controlador de vuelo o un sistema de control
de gestion de vuelo auténomo a bordo (Nonami y cols., 2010). Este tipo de vehiculos ha tenido
un creciente interés debido a que proveen una gran drea de aplicaciones en sectores como:
transporte, exploracion del medio y agricultura (Sharifi y cols., 2010); en vigilancia, busqueda,
rescate y aplicaciones de seguridad y militares (Mouloua y cols., 2001). Las capacidades para
realizar vuelo estacionario, despegar y aterrizar verticalmente, los hace vehiculos adecuados
para estas tareas. Sin embargo, no todos los vehiculos aéreos son capaces de desarrollar estas
acciones. Los vehiculos de ala fija, no son capaces de mantenerse en vuelo estacionario, dado
que son vehiculos que se desplazan de manera similar a los aviones, y son ttiles para recorrer
distancias largas, en un menor tiempo. Por su parte, los vehiculos de ala rotativa, como los
cutrimotores, tienen la capacidad de realizar vuelo estacionario y despegue vertical, por lo
que son mds aptos para las tareas antes mencionadas, y son objeto de estudio en sistemas de
control.

Los vehiculos cuatrimotores son vehiculos que como su nombre lo indica, son elevados y
propulsados por cuatro motores o también denominados rotores, lo que permite realizar
maniobras en el aire y mantenerlos en vuelo estacionario, por lo que tienen gran potencial
para vuelos en interiores y vuelos al aire libre. El control del vehiculo cuatrimotor se logra
variando la velocidad relativa de cada rotor para cambiar el empuje y el par producido por

cada uno.
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En los vehiculos aéreos no tripulados los accidentes ocurren con frecuencia debido a fallas
en los sistemas electronicos, rotores y sensores(Mueller y D’Andrea, 2014; Guzméan-Rabasa y
cols., 2019), ocasionando dafio parcial o total al vehiculo, generando pérdidas econ6micas
(Figura 1.1). Por lo tanto, es de gran importancia la deteccion y localizacion de fallas en el
vehiculo para mejorar su seguridad y confiabilidad ante comportamientos anémalos. En la
literatura se han propuesto diversas metodologias que proponen soluciones a este problema,
aunque aun presentan deficiencias para la realizacion de la deteccion y el aislamiento de
fallas. Por ejemplo, los métodos basados en modelos tienen el problema de que funcionan
Unicamente para cierto tipo de fallas que son previamente predeterminadas. En algunos casos
la metodologia basada en modelos se desarrolla mejor en la deteccion, pero no se obtienen
buenos resultados en la identificacién de la falla, y tampoco es posible generalizar para todos

los tipos de vehiculos aéreos.

En contraparte los métodos basados en datos tienen cierta flexibilidad al momento de
realizar la deteccion y localizacion de la falla, dado que no necesitan un modelo matemaético
complejo que represente el funcionamiento del sistema. Basta con los datos provenientes
de sensores, para generar un modelo del sistema, donde cualquier discrepancia con las

condiciones nominales del modelo, represente una posible falla.

En este trabajo se aborda el problema de la deteccion y localizacion de fallas en los actua-
dores de un VANT cuatrimotor desde el enfoque basado en datos, a partir de las sefiales de
vibraciéon que son causadas por el mismo vehiculo al estar en vuelo y que son captadas por
sensores como los acelerémetros, lo que permite realizar un modelo del implicito del vehiculo,
e identificar a partir de esos mismos datos, cuando presenta alguna falla. Como resultado se
obtuvo una metodologia FDI robusta, que combina técnicas de estadistica multivariable y

aprendizaje de mdquina, capaz de localizar las fallas con un margen de error muy pequero.

1.1. Estado del arte

Existen dos metodologias para detectar fallas durante el vuelo del VANT; estas son las metodo-

logias basadas en modelos matematicos y las que se basan en datos. La primera se desarrolla a
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Figura 1.1: Las fallas en los vehiculos aéreos no tripulados generalmente ocurren debido a fallas en los
sensores y actuadores

través de leyes fisicas que rigen el movimiento traslacional y rotacional de los VANT generando
sefiales residuales que comparan mediciones de sensores con estimaciones obtenidas del
modelo (Saied y cols., 2015; Guzman-Rabasa y cols., 2019) donde cualquier discrepancia se
puede interpretar como una posible falla. Aunque este enfoque ha logrado aplicarse de mane-
ra exitosa (Vey y Lunze, 2016; Xian y Hao, 2019), usualmente es dificil parametrizar el modelo
del sistema, debido a que algunos pardmetros como los momentos de inercia, empujes y
constantes aerodinamicas entre otros, no son faciles de medir o estimar en laboratorio. En
contraparte, los métodos basados en datos, utilizan un modelo implicito a partir de los datos
empiricos del sistema, para que posteriormente se pueda utilizar un enfoque similar al de los
métodos basados en modelos, en los que se caracteriza una zona de operacién “nominal”, y
se compara con los datos experimentales (Gertler, 2015). Sin embargo, hay muchos desafios
importantes en el desarrollo de sistemas de Deteccion y Aislamiento de Fallas (FDI, fault
detection and isolation) cuando el sistema es de dindmica variable y no lineal (H. Wang y
cols., 2009), como es el caso de un cuatrimotor. Uno de estos problemas es el desarrollo de un
sistema FDI que sea aplicable a cualquier vehiculo aéreo, que ademds de esta generalizacion,
permita identificar diversas fallas, cuando éstas se presenten durante el vuelo, cuya identifica-
cion se realice en un periodo de tiempo muy corto, para poder realizar acciones de control

que eviten dafios importantes en el vehiculo, como la ruptura de alguna hélice.

En la literatura se encuentran publicadas algunas metodologias de sistemas basados en
datos para la deteccién y aislamiento de fallas en este tipo de vehiculos. Por ejemplo, en

Yap (2014) se present6 el monitoreo de salud estructural para vehiculos aéreos no tripulados,
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considerando los efectos de tres posibles dafos fisicos, como una hélice rota, un tornillo suelto
y un rotor dafado; para ello se instalaron acelerémetros microelectromecédnicos (MEMS) y
una Unidad de Medicion Inercial (IMU) unidas el eje del cuatrimotor para inspeccionar la
vibracién caracteristica y a través de la Transformada Rapida de Fourier (FFT) se analizaron
las sefiales y se caracteriz6 el comportamiento de los rotores con estructuras defectuosas
comparandose con el caso ideal de un rotor funcionando correctamente. Los datos obtenidos
de los rotores fueron con 3 diferentes velocidades: baja velocidad (4 a 4.5% del ciclo de trabajo
o ancho de pulso de 800 a 900 us), velocidad moderada (9 a 9.5% del ciclo de trabajo o ancho
de pulso de 1800 a 1900 us) y velocidad alta (11 a 11.5% del ciclo de trabajo o ancho de pulso
de 2200 a 2300 us). A pesar de que se logré detectar la falla y caracterizar las frecuencias
dominantes para cada caso, mediante este algoritmo s6lo se puede analizar un rotor a la vez,
por lo que su andlisis se complicaria al estar los 4 rotores funcionando, dado que existe una
transmision de vibracién de un motor a los otros 3 motores, lo que implica relaciones aditivas
y multiplicativas.

En Ghalamchi y Mueller (2018), se propuso la deteccion de fallas analizando el espectro de
vibracién en las trayectorias de vuelo. Para ello se incorporé un acelerémetro en el centro
del cuerpo del cuatrimotor para el andlisis del espectro de vibraciones. El argumento de esta
técnica, se basa en que las hélices dafiadas aplican vibracion adicional al sistema durante
la puesta en marcha del vehiculo, y la deteccion de esas fallas ayuda a prevenir dafios en
otros componentes. Para ello se analizaron tres casos de fallas experimentalmente: una hélice
danada, dos hélices dafiadas y dos hélices en posiciones opuestas dafiadas. Se simularon
las tres posibles fallas mediante un desbalance del vehiculo, utilizando una masa de 0.001 g,
colocada en el marco del vehiculo. Se consideraron los efectos del desequilibro de la masa,
sin extender este andlisis al diagnostico de fallas en el motor. A través de la FFT se analiz6
y caracterizo la frecuencia dominante para cada caso, con un desequilibrio en la masa de
algunas de las propelas, y se detect6é (mediante la firma del espectro) la ubicacion de la hélice
dafada, al comparar los diferentes espectros de vibraciones obtenidos en las trayectorias. En
contraparte, a pesar del buen desempefio del método FDI, s6lo se pudo realizar las trayectorias
de vuelo bajo condiciones controladas en una arena de vuelo interior y fue necesario el uso de

un sistema de captura de movimiento, lo que hizo mas costoso el sistema.
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Una variante del estudio del Anélisis en Componentes Principales (PCA), es el que se realizd
en Liy cols. (2016), donde se utilizé el DPCA (Anélisis en Componentes Principales Dindmico)
para la deteccion y aislamiento de la falla. Esto debido a que el PCA no toma en cuenta las
relaciones dindmicas de entrada y salida del sistema, por lo que se argumenta que la técnica
DPCA con promedio m6vil es mas adecuada para este tipo de sistemas. En este articulo se
aplic6 el enfoque FDI para un sistema de control simulado de un vehiculo de ala fija, en vuelo
estable sin extenderse a los casos de maniobras de vuelo, y se utilizaron los estadisticos T?
y SPE para el monitoreo de fallas de siete casos de estudio, por ejemplo, la desviaciéon de
medicion en el transductor del 4ngulo de ataque o la desviacién de medicion vertical, por
mencionar algunos. A través del método propuesto se obtuvieron desempefos satisfactorios
en la deteccion de fallas con ambos indices estadisticos. Ademds de que el MA-DPCA fue
capaz de reflejar perturbaciones desconocidas. En contraparte, en el aislamiento de la falla, el
estadistico SPE no mostré un buen rendimiento, debido a que éste es vulnerable a la dindmica

del sistema.

Otros autores proponen la combinacion de técnicas para la deteccion y el aislamiento
de fallas basadas en el manejo de datos y el aprendizaje de maquina, para tener un sistema
mas robusto. Como ejemplo en Jiang y cols. (2015) manejaron un metodologia FDI basada
en datos utilizando las sefales de vibraciéon producto de la aceleracion en el vehiculo. Se
colocé un smartphone en el centro del marco del VANT, y a través del acelerémetro dentro
del teléfono celular, se registraron los datos de las vibraciones del vehiculo, bajo tres casos
de estudio: una hélice completa, una hélice fracturada y una hélice distorsionada. Para el
anadlisis de las sefiales se realiz6 la descomposicién de los datos en paquetes de Wavelet para
el andlisis de dichas vibraciones. Dénde las desviaciones estandar de los coeficientes del
paquete Wavelet construyeron los vectores de caracteristicas que se utilizaron como sefiales
de entrada para una RNA (Red Neuronal Artificial), con el objetivo de hacer el diagnéstico
de las sefiales, donde la sefial de salida de 1a RNA reflejaba es estado de salud estructural del
rotor. Este sistema combinado obtuvo un 98 % de precisiéon en su desempeno. Los resultados
erréneos se debieron principalmente a las perturbaciones en el ambiente y a la inexactitud en
la medicién por parte del acelerémetro.

En Baskaya y cols. (2017) se realizé un enfoque de implementacién de précticas de aprendizaje
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automatico para detectar y diagnosticar fallas en un VANT de ala fija. En primer lugar, los
autores realizaron una simulaciéon del modelo de un avién, que se utilizé para generar datos y
probar los algoritmos disefiados. Los datos que se extrajeron fueron los que proporcionaron
los sensores de aceleracién y posicién, donde se consideraron como fallas a las pérdidas de
efectividad en la superficie de control del vehiculo. Para la reduccién y extraccién de caracte-
risticas de los datos, se hizo uso del PCA fuera de linea. La etapa de clasificacién utilizaron
el método supervisado de mdquinas de vectores de soporte (SVM), separando los datos en
dos clases: condiciones de vuelo nominal y condiciones de vuelo con falla. Los resultados
demostraron que para las mediciones simuladas, el SVM da resultados muy precisos sobre
la clasificacion de la pérdida de efectividad en la superficie de control. Estas mediciones se
realizaron en una cdmara

También se han combinado métodos acusticos y redes neuronales artificiales. Como ejemplo
se tiene en (lannace y cols., 2019), donde a partir de las mediciones del ruido producidos por la
hélice en su rotacién en un VANT se utilizaron para construir un modelo de clasificaciéon para
detectar una hélice desequilibrada. Estas mediciones se realizaron en una cdmara anecoicay
luego se analizaron para caracterizar el fenémeno. Posteriormente un algoritmo de RNA fue
construido para la etapa de deteccion. Este modelo mostr6 un valor de precision de 97.63 %.
Sin embargo este enfoque soélo es aplicable para el diagnéstico antes de iniciar el vuelo en el

vehiculo, para verificar que las condiciones de operacion sean las adecuadas.

Algunos trabajos consideran un enfoque combinando sistemas basados en datos y siste-
mas basados en modelos, por ejemplo, Freeman y cols. (2013) consideraron la generacién
residual basada en modelos y la deteccién de anomalias basada en datos para un VANT peque-
fio que utilizé ambos tipos de enfoques y aplico esos algoritmos a los datos experimentales
de pruebas de vuelo con fallas y sin fallas; el enfoque basado en el modelo, utiliz6 métodos
robustos de filtrado (un filtro H oco) lineal para rechazar perturbaciones exégenas, como el
viento, para proporcionar robustez para modelar errores y poder detectar fallas en los alerones;
el enfoque basado en datos se desarrollo para operar con los datos en bruto de pruebas de
vuelo, sin un conocimiento previo detallado de la dindmica del sistema. El detector basado

en datos, se encargo de procesar las sefiales de errores en el control, y generaba un puntaje
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de probabilidad de la falla. Ambos enfoques detectaron fallas reales en alerones atin con la
presencia de perturbaciones. Los detectores basados en datos reconocieron facilmente el
comportamiento anémalo y tuvieron ventaja significativa con respecto al basado en modelo
al mostrar un mejor rendimiento ante fallas inesperadas, sin embargo, no tuvieron un buen
desempeno en simulaciones lineales con incertidumbre.

Los métodos de deteccion de fallas basados en datos también han sido utilizados para la
deteccion de fallas en sensores abordo del VANT. En Sun y cols. (2017) se presenta un esquema
de FDI basado en un sistema de inferencia neuro-difuso adaptativo (ANFIS) que combina un
mecanismo de entrenamiento de datos en linea con el sistema de decisiéon basado en ANFIS.
Asimismo, en B. Wang y cols. (2018) se presenta un sistema embebido en FPGA de un modelo
de prediccién basado en médquinas de vectores de soporte de minimos cuadrados para el FDI

de los sensores del VANT.

En este trabajo se considera una técnica basada en el andlisis de componentes principales
para la deteccion de fallas en los actuadores. Un sistema de deteccion de falla basado en PCA
implica, de igual manera, un modelo implicito del sistema a partir de datos obtenidos de
sensores. El criterio de seleccion subyacente es que el diagnéstico de fallas basado en datos
permite evitar la carga del modelado preciso requerido en el enfoque basado en un modelo
matemadtico. Para la parte experimental se realizaron dos anélisis. El primer anélisis fue reali-
zado a través de los datos de sensores (encoders) que se encuentran dentro de una plataforma
de vuelo tipo giroscopio (Valencia-Palomo y cols., 2018), que proporcionan informacién del
desplazamiento del VANT en cada uno de los dngulos (alabeo, cabeceo y guifiada). Un segundo
andlisis se realiza con los datos de las aceleraciones lineales en cada uno de los ejes (x,),2)
obtenidos en la unidad de medida inercial (IMU) inmersa en la tarjeta de control de vuelo del
VANT. El conocimiento de las caracteristicas del sistema en condiciones de operacion libre
de fallas para plantear escenarios de deteccion y localizacion de fallas como un problema de
tratamiento digital de sefiales.

El trabajo se plantea en términos de clasificacion de datos a partir de la extraccién de sus
caracteristicas principales en condiciones nominales y de la comparacién con los datos del

vehiculo cuando se induce una falla.
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1.2. Planteamiento del problema

En los vehiculos aéreos no tripulados, las fallas mds comunes son las que se presentan en los
actuadores de los rotores, ocasionadas por el desprendimiento o ruptura, total o parcial de
las hélices, cuando el vehiculo se encuentra en pleno vuelo. Lo que se traduce en pérdidas
econdmicas. Por lo tanto, en el problema del diagndstico de fallas en VANT, se encuentra el
desafio de la identificacion de condiciones anormales y localizacion de fallas, cuando se inicia
la puesta en marcha del vehiculo, para que inmediatamente, sea posible combinarse con téc-
nicas de control tolerante a fallas, dando la posibilidad de actuar y corregir su desplazamiento.
A pesar de que en la literatura se han realizado numerosas metodologias para afrontar este

problema, atin presentan deficiencias, y todavia representa un desafio significativo.

En este trabajo se propone implementar un método para la localizacién y deteccion de
fallas en el VANT, a través de un enfoque basado en datos, utilizando técnicas estadisticas
multivariables, que permita la extraccion de caracteristicas de dichos datos, y combinado con
técnicas de aprendizaje de médquina, sea posible la realizacién de un algoritmo generalizado, y
obteniendo como resultado un método confiable, robusto y eficiente para localizar y detectar

dichas fallas.

1.3. Hipodtesis

Mediante la técnica de andlisis de componentes principales (PCA), en conjunto con técnicas
de aprendizaje de maquina (Machine Learning), es posible realizar la deteccién y clasificaciéon
de fallas en los actuadores de un vehiculo aéreo no tripulado cuatrimotor a través del analisis

de datos obtenidos de sensores de desplazamiento angular y aceleracion lineal.
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Disefar un sistema de deteccion y localizacion de fallas en actuadores de un vehiculo aéreo
no tripulado de tipo cuatrimotor basado en técnicas de aprendizaje automético combinando

Andlisis de Componentes Principales y Técnicas de Aprendizaje de Mdquina.

1.4.2. Obijetivos especificos

= Obtener datos de los desplazamientos angulares a través de los encoders incorporados
en la plataforma para simulacién de vuelos, y de las aceleraciones lineales a través del

acelerometro incorporado en la IMU de la tarjeta controladora del cuatrimotor.

= Generar una base de datos que contenga informacion con las mediciones de los senso-

res.

» Disefiar algoritmos de extraccion de caracteristicas mediante PCA para reducir la di-

mension de los datos y caracterizar las zonas de operacion.

» Disefiar algoritmos de clasificacion y localizacion de fallas en actuadores basados en

técnicas de aprendizaje computacional

= Validar los algoritmos disefiados de manera experimental en la plataforma de vuelo tipo

giroscopio dentro del laboratorio de control y automatizacion.

= Comparar los resultados del enfoque combinado con algoritmos basados en el manejo
de datos que consideren tinicamente una técnica para la deteccion de fallas, como el

Andlisis en Componentes Principales o la Transformada de Fourier.
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1.5. Estructura de la tesis

La tesis esta organizada en 5 capitulos. A continuacion se presenta una breve resefa del
contenido en cada capitulo.

En el Capitulo 2 se presenta el fundamento tedrico donde se abordan los temas que fueron la
base para el desarrollo de este trabajo, por ejemplo, los sistemas de deteccién y localizacion
de fallas o los algoritmos de clasificacion, s6lo por mencionar algunos.

En el Capitulo 3 todos los materiales y los métodos utilizados para el desarrollo de la parte
experimental, esencial para obtener los resultados y comprobar la efectividad de 1a metodolo-
gia propuesta, por ejemplo, la tarjeta controladora de vuelo utilizada para el experimento o el
software necesario para el disefio de los algoritmos.

Los resultados y las discusiones se encuentran plasmados en el Capitulo 4, acompafiados de
graficas que hacen de manera visual més entendible las aportaciones de la presente tesis.
En el Capitulo 5 se presentan las conclusiones de los resultados obtenidos, asi como las
perspectivas de los trabajos que se pueden realizar a futuro para mejorar dicha metodologia
propuesta. En la seccién de anexos se encuentra la programacion e informacion adicional que

se requiere para replicar (en caso de ser necesario) este trabajo.



Capitulo 2

Fundamento tedrico

En este capitulo se abordan los conceptos generales sobre los temas relacionados con este
trabajo de investigacion, asi como las bases fisicas y matemadticas para el desarrollo del mismo.
Se presenta una explicacion acerca de los sistemas de clasificacion de fallas, y se describe el
sistema de deteccidn y clasificacion de fallas basado en el andlisis de componentes principales
(PCA), los clasificadores mediante vecinos cercanos y las mdquinas de vectores de soporte

(SVM).

2.1. Vehiculos Aéreos no Tripulados

Los vehiculos aéreos no tripulados (VANT) han sido denominados de diferentes maneras a
lo largo del tiempo, como drones, aviones robot, aeronaves sin piloto, vehiculos pilotados
a distancia, aeronaves pilotadas a distancia, entre otros términos que describen a éstas ae-
ronaves que vuelan bajo el control de un operador sin una persona a bordo. Usualmente se
les denomina VANT, y cuando se combinan con estaciones de control en tierra y enlaces de
datos, forman un sistema de vehiculo aéreo no tripulado. Los VANT varian ampliamente en
tamafo y capacidad. Por ejemplo, pueden tener una envergadura tan amplia como un Boeing
737 o mas pequefio que un radio control. Aunque a menudo estdn asociados con la actividad
militar, existe un gran interés y desarrollo en el sector privado. Esto se debe en gran medida al

costo decreciente de la tecnologia en los VANT, y al hecho de que poseen ventajas funcionales

11
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distintas al de los vehiculos aéreos tripulados. Los estandares de referencia desarrollados
por la comunidad internacional de VANT para su clasificacion, se basan en pardmetros tales
como la altitud de vuelo, resistencia, velocidad, despegue méaximo, peso y tamano. Las tres

caracteristicas principales del sistema VANT son:

= Aeronaves con sensores caracteristicos comunes
= Estacion de control en tierra, que puede incluir un centro de procesamiento de datos

= Operador o una serie de instrucciones de software

A pesar de que las consideraciones de disefio y de rendimiento en un VANT son similares a
los que se presentan en la aviacién tripulada, en los disefios del VANT no se toma en cuanta
a un piloto a bordo. Esto propicia la ventaja de reducir la resistencia aerodindmica y el peso
(debido a la eliminacién de elementos como la cabina), asi como la capacidad de mantener
una mayor estabilidad y permiten realizar maniobras de vuelo més complejas. El avance
tecnoldgico ha propiciado a que las plataformas de los VANT sean mds confiables en términos
de control de vuelo, y las tecnologias avanzadas de telecomunicaciones permiten el control
a gran altura sobre distancias considerables. En Cavoukian (2012) se clasifican a este tipo
de vehiculos en 3 clases que se presentan a continuacién: Los Micro y mini-VANT, son los
de menores dimensiones.Vuelan a alturas bajas (por debajo de los 300 metros). El disefio de
los vehiculos de esta categoria se basan en que su uso es en el ambiente urbano, para volar
dentro de edificios, volar a través de pasillos, transportar dispositivos de escucha y grabacion,
o transportar cdmaras de television en miniatura. Tienen un peso que va desde los 100 gramos
paralos micro-VANT y de menos de 30 kilogramos para los mini-VANT. Su principal uso es
en aplicaciones civiles y militares; La segunda clase es la de los VANT t4cticos, los cuales
son mas pesados (de 150 a 1500 kilogramos). Vuelan a alturas de 3,000 a 8,000 metros y que
actualmente se utilizan para realizar aplicaciones militares. Los vehiculos de esta categoria
pueden funcionar durante mds de 40 horas en un rango méximo de 3000 kilometros. La tercera
categoria es la de los VANT estratégicos, los cuales tienden a ser plataformas mas pesadas
con rangos de vuelo més largos, llegan a pesar hasta 12,000 kilogramos y tienen una altura

maxima de vuelo de unos 20,000 metros. Se aplican en la observacién de puntos estratégicos
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de la tierra, mapeo y monitoreo atmosférico.

Otra clasificacion que se le otorga a los vehiculos, es de acuerdo a las caracteristicas de
vuelo. Esta clasificacion divide a los VANT en vehiculos de ala fija y vehiculos de ala rotatoria
(Figura 2.1). Dependiendo el tipo de misién u objetivo que se pretende realizar, uno de estos
modelos se impondra sobre el otro. Por ejemplo, en aquellos casos donde se requiera que
el dispositivo realice maniobras en forma estacionaria y/o a baja velocidad, el vehiculo mas
adecuado seria el de ala rotativa. En cambio, si se desea utilizar estos dispositivos para realizar
vuelos a velocidades superiores en menor tiempo, como en aplicaciones para recolectar datos

cartogréficos, la opcién més adecuada es la de optar por el uso de un vehiculo de ala rotatoria.

ala fija rotatoria

BN
B9 2T

Figura 2.1: Clasificacién de los vehiculos aéreos no tripulados.

2.2. Métodos de deteccion y localizacion de fallas

Los métodos de deteccion y localizacion de fallas (FDI, Fault detection and isolation) o tam-
bién referidos en la literatura como métodos de deteccion y diagndstico de fallas (FDD, Fault
detection and diagnosis) han sido objeto de numerosos estudios, especialmente en el drea
de control y automatizacion. Las fallas son disfunciones de varios elementos de los sistemas
técnicos (planta) que pueden afectar varias partes del sistema técnico principal o dispositivos
que interactien con éste (Gertler, 2015). Se pueden agrupar a las fallas en varias categorias:
Fallas en actuadores, en sensores, en sistemas y operativas. Una falla se puede clasificar como
aditiva o multiplicativa. Las fallas aditivas representan aumentos o decrementos en los esta-
dos del sistema y corresponden a fallas en sensores y actuadores. Las fallas multiplicativas
representan aumentos o decrementos de los pardmetros del sistema y corresponden a fallas

€N sus componentes internos.
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La deteccion de fallas tiene como objetivo principal determinar y sefialar si existe una falla. La
localizacion de una falla permite identificar en que punto fisico del sistema se ubica dicha
falla. El diagnéstico de falla aporta informacion especifica sobre la falla.

Los sistemas utilizados para FDI son:

= Control de limites o sistema de alarma. Este sistema compara limites preestablecidos
con mediciones de plantas individuales con limites respectivos. Presentan deficiencias
dado que tienen una sensibilidad de falla muy limitada. Sin, embargo son ampliamente

usados en aplicaciones industriales.

= Métodos basados en modelos matematicos. Estos sistemas comparan mediciones de
la planta con las estimaciones obtenidas del modelo obtenido en otras mediciones.

Cualquier discrepancia se puede interpretar como una falla posible.

= Métodos basados en manejo de datos. Se basan en la estimacién de modo implicito
a partir de datos empiricos de la planta, para que posteriormente, se pueda usar un
enfoque similar basados en modelos, en los que se caracteriza una zona de operaciéon

"normal", y posteriormente se compara con los datos experimentales.

Otra clasificacion que se puede encontrar para los sistemas FDI es el que menciona Zhang
y Jiang (2008), en el que se analizan mds a fondo los aspectos cualitativos y cuantitativos, de
los enfoques basados en modelos y de los enfoques basados en datos, como se observa en la
Fig.2.2. Segtin Zhang y Jiang (2008) la introduccién de nuevos sistemas para el diagnéstico
de fallas, como los que se basan en datos, se debe a que los sistemas tecnolégicos modernos
requieren sistemas de control més sofisticados, para cumplir con los requisitos de mayor
seguridad y desempeno. Por ejemplo, el disefio de un sistema de control convencional para un
sistema complejo, puede tener como resultado un desempefio insatisfactorio, o incluso ines-
table, ante el mal funcionamiento de sensores, actuadores u otros componentes del sistema.
El enfoque basado en datos permite manejar una gran dimensién de datos, y con ayuda de
técnicas de reduccion de dimension de datos, se puede identificar y resaltar informacién im-

portante dentro de ese conjunto de datos. Particularmente, dentro de los sistemas de manejo
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métodos basados en modelos

2

métodos cuantitativos

v

v

v

v

métodos cualitativos

Y

Y

15

estimacion
de parametros

estimacion
de estados

de

andlisis

regresion

observadores

estimacion

simultanea de
parametros
y estados

espacios
de paridad

FKE

filtro
de
kalman

FK de
2 etapas

basados

en esp.
de

paridad

basados en
entradas/
salidas

modelos causales

abstraccion de jerarquia

gréficos
estructurales
arbol
de
error
fisica
cualitativa

métodos basados en modelos

2

métodos cuantitativos

v

v

estadisticos

Y

Redes
neuronales

PCA/PLS

clasificadores

v

métodos cualitativos

y
funcional

v v

L2

L4

Sistemas Légica Reconocimiento andlisis en analisis de
expertos difusa de dominio F tendencia
patrones y dominio t cualitativa

Figura 2.2: Clasificacién de los métodos de deteccién y diagndstico de falla. (Zhangy Jiang, 2008)
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de datos, el Anélisis de Componentes Principales, se ha usado ampliamente en el monitoreo
de plantas complejas.
A continuacion se presenta el Sistema de deteccién de fallas basados en modelos y el Sistema

de PCA, siendo este ultimo el de interés para la realizacion de este trabajo.

2.2.1. Métodos de deteccion de fallas basados en Modelos Matematicos

La obtencion de un modelo matemadtico de la planta se obtiene mediante métodos de identi-
ficacion del sistema, a partir de la compresion e interpretacion de la dinamica de la planta.
Esta es la parte més importante para la FDI, aunque generalmente no se considera parte del
esfuerzo. Dichos modelos pueden ser: Lineales o no lineales; Estaticos o dindmicos; Continuos
o discretos. La mayoria de las veces los sistemas son dindmicos de tiempo discreto.
Cualquier discrepancia en la comparacion de los resultados medidos de la planta con las
estimaciones obtenidas a través del modelo matematico, es un indicativo de falla (Willsky,
1976). Esto se expresa como:

e;(t) =y (1) - yi(1) 2.1)

Donde e; (1) es el residuo o error, y;(t) es la salida medida, e ¥;(t) es la salida estimada. Cuando
el residuo es igual a cero, se define como la ausencia de una falla (Fig. 2.3).

Las fallas, los ruidos y perturbaciones hacen que los residuos sean distintos de cero. Es por ello
que el algoritmo de FDI debe disefniarse de manera robusta ante las perturbaciones y errores

del modelo, e insensible al ruido.

Como se mencion6 anteriormente, las fallas se pueden clasificar como aditivas o multipli-
cativas. En la siguiente relacién de entrada-salida U(¢) es el vector de observacion de entradas
de la planta, y(¢) es el vector de salidas de mediciones de la planta, p(t) es el vector de fallas
aditivas y ¢ es el tiempo discreto. M(q) y S(q) son las matrices de funcién de transferencia en

el operador de cambio g,y 0

y(t) =Ml(q,0)u(t) +S(q,0)p(1) (2.2)
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ruidos fallas perturbaciones
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Figura 2.3: Redundancia Analitica. (Gertler, 2015)

El vector residual primario e(f), en respuesta a la falla aditiva es:

e(t) =y(1) —M(q,0)u(r) =S(q,0)p(1) (2.3)

Si existen fallas multiplicativas, entonces 6 = 8°+A 6 donde 6° es el vector de parametro
nominal y 6° es el cambio (la falla paramétrica); Se obtiene el vector residual e(t), que en

Gertler (2013) define como:

e(1) = y(1) ~M(q,0%u(t) = £ ;(M(q,0) /060 )u(H)AY; (2.4)

Para facilitar el aislamiento de fallas, los residuos primarios e(f) estdn sujetos a alguna
manipulacion de mejora. Los generadores residuales toman observaciones de entrada y salida
de la planta y generan residuos mejorados, utilizando el modelo matemadtico de la planta

(Figura 2.4).
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Figura 2.4: Generador residual basado en modelos (Gertler, 2015)
2.2.2. Métodos de deteccion de fallas basados en datos

Los métodos de deteccién de fallas basados en datos tienen la caracteristica de manejar
altas dimensiones de datos, que generalmente se apoyan de técnicas que permitan resaltar
informacién importante dentro del volumen de datos. Sin embargo, atin presentan desafios
en su uso cuando el sistema es variante en el tiempo y altamente no lineal. La deteccién de
fallas impulsada por datos ha pasado por tres fases importantes durante su desarrollo. Estas
tres fases son: la deteccion de fallas basada en sefial, basada en estadistica multivariable y la
basada en el conocimiento del sistema. La caracteristica comin que presentan estos métodos
es que todos usan datos del sistema sin procesar y el conocimiento del sistema para lleva a
cabo la deteccién de falla (FD) requerida. Dentro del primer grupo de métodos FD basados en
datos, se encuentran los que se basan en sefales.

Estos utilizan métodos de procesamiento de sefial que consisten en funciones de correlacién,
identificaciéon de modelos de sefial, verificacién de paridad de sefial y andlisis espectral utili-
zando la transformada rdpida de Fourier (FFT), o la transformacion de Wavelet. Esto es similar
ala deteccion de sefial y deteccion de tendencia para variables importantes que utilizan datos
disponibles. La idea clave es que los cambios inesperados en la magnitud, el cambio de fase

y/o el cambio en las frecuencias de las sefiales importantes, puedan considerarse como fallas
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en el sistema. Dentro del control de procesos la estadistica multivariable se ha aplicado para
detectar cambios de distribuciéon anormales de datos de calidad en las lineas de produccién
para que se generen alarmas en tiempo real cuando los datos se encuentran fuera de los limites
de distribucion superior e inferior. La técnica clave en el andlisis multivariable es el PCA, cuyas
caracteristicas es reducir un volumen de datos de alta dimensién en un volumen dimensional
mas bajo, donde los datos de baja dimensién contiene la mayor parte de la informacién qtil,
que es al mismo tiempo, la mayor variacién contenida de datos pertenecientes al conjunto
original. Los ejes de proyeccion se denominan componentes principales.

Como Tal el PCA ha sido ampliamente utilizado en el control de procesos industriales como
una técnica estdndar para el andlisis de datos y la identificacién de anomalias de procesos. En
términos de deteccion de fallas, un conjunto de componentes de PCA deben determinarse
para el conjunto de datos en buen estado, y después, la detecciéon de fallas comprobando si
los nuevos datos entrantes se encuentran, o no, en el espacio abarcado por los componentes
principales en buen estado.

Dado que el PCA no utiliza relaciones de entrada y salida directamente, es una técnica mds
adecuada para la deteccion de fallas en lugar de la etapa de diagndstico. Ademds de que el PCA
supone que los datos son distribuidos en distribucion gaussiana, lo que limita su aplicacion en
procesos industriales complejos, que exhiben una variacién en el tiempo, no son gaussianasy
de caracteristicas no lineales. Sin embargo, para superar estas dificultades se han realizado
modificaciones al estdndar FD basado en PCA. Estas modificaciones son técnicas dindmicas
de PCA y su acoplamiento con redes neuronales, las cuales ya se han aplicado a procesos
industriales. Ademas del PCA existen otras técnicas como alternativas para la solucién del
problema de FD, por ejemplo, el andlisis de componentes independientes (ICA), el cual, divi-
de los datos observados en una combinacién lineal de componentes independientes. Esto
permite el uso de gréficos estadisticos para realizar el monitoreo en linea requerido y llegar al
diagnoéstico de fallas. Una observacion ineteresante es que el ICA, no requiere que los datos se
extraigan de una distribucion gaussianay, es més aplicable a los procesos industriales, donde

generalmente el conjunto de datos no obedece a la distribucién normal.
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2.2.3. Meétodos cualitativos basados en modelos y estrategias de biisqueda

Estos métodos estdn basados en la estrategia de razonamiento de causa-efecto sobre el
comportamiento del sistema. Los métodos mds populares en esta categoria son los arboles de
fallas y la teoria de grafos. Sin embargo, una limitante de estos métodos es la generacién de un
gran namero de hip6tesis de posibles fallas, haciendo mads dificil la toma de decisiones (Puigy

cols., 2004).

2.2.4. Métodos basados en el historial de proceso

Estos métodos requieren de una gran cantidad de datos del sistema a revisar. De igual forma
se pueden subdividir en cualitativos y cuantitativos. De los métodos cualitativos de esta
categoria destacan: Sistemas expertos y Anadlisis de tendencias (Qualitative Trend Analysis).
Los primeros consisten en una serie de antecedentes (una serie de eventos) y una parte de
consecuencias, la cual mapea dichos eventos a una falla conocida Maurya y cols. (2005). La
informacién del proceso entra al sistema en forma de estos antecedentes y consecuencias.
Esto implica un mapeo explicito de sintomas conocidos a causas originarias de la falla. E1 QTA
utiliza la informacion presente en las mediciones de los sensores. Existen dos pasos basicos:
identificacion de las tendencias en las mediciones e interpretacién de tendencias en términos
de los escenarios de fallas Maurya y cols. (2007). Por otro lado, los métodos cuantitativos de esta
categoria, son métodos estadisticos (PCA/PLS). El Andlisis de las Componentes Principales
(PCA), es una herramienta estadistica aplicable a sistemas multivariantes, que permite la
transformacion de los datos multivariantes a un espacio de menor dimension el cual retiene
la informacién mads relevante acerca del proceso Ding y cols. (2010). Esta compresién de
informacion favorece el uso de esquemas de monitoreo de procesos multivariantes mediante
técnicas aplicadas a procesos univariados como gréficas de Control Estadistico de Procesos
(SPC). Asi, una muestra actual del proceso se compara con las condiciones de operacion
normal resumidas en la gréfica de SPC, para detectar fallas en sensores y actuadores asi como

del proceso.
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2.2.5. Metodologia de diseiio de algoritmos FDI

En Blanke y cols. (2006) se propone una metodologia para el disefio de sistemas FDI, la cual se

basan esencialmente en 5 etapas, que se encuentran descritas a continuacion:

1. Andlisis del sistema a dos niveles: a nivel de componentes mediante un anélisis de pro-
pagacion de fallas a través de todos los subsistemas mds relevantes, asi como una evaluacion
de la severidad de los mismosy a nivel de estructura de cara a analizar la redundancia presente

en el sistema que ayudard en el disefio del sistema de diagndstico y reposicion.

2. Diseno del sistema de diagnoéstico a partir del andlisis estructural y teniendo en cuenta
las medidas disponibles y las fallas que se desean diagnosticar. En el caso de que no se puedan
diagnosticar todas las fallas que se deseen, se deberd modificar la instrumentacion disponible
hasta conseguirlo. El sistema de diagnéstico de fallas debera no sélo detectar y aislar las fallas

sino también estimar su tamaiio.

3. Disefio de los mecanismos de tolerancia para cada uno de las fallas consideradas segin

se trate de fallas en sensores, actuadores y/o planta.

4. Disefio del supervisor a partir de la informacién acerca de las fallas proporcionada por
el sistema de diagndstico, el supervisor deberd activar los mecanismos de tolerancia que se

han disefiado para cada uno de ellos.
5. Aplicacién y pruebas en simulacion y sobre el sistema real.

La primera tarea a realizar en un sistema de control tolerante activo consiste en el diagnos-
tico de la falla en tiempo real, llegando no sélo a su deteccién y aislamiento sino también a la
estimacion de su magnitud. Por lo tanto, el diagnoéstico de falla se puede a su vez dividir en

tres etapas segtin su profundidad:

» Deteccién de la falla: decision de si existe o no una falla asi como la determinacion de el

momento de su de aparicion.
= Aislamiento de la falla: localizacién del componente en el cual se ha producido la falla.

» Identificacién y estimacion de la falla: identificacion del modo de falla y estimacién de

su magnitud.
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Como todo proceso, existen diversas caracteristicas o elementos a considerar en el disefio de
algiin algoritmo de diagnoéstico. A continuacion se presentan las caracteristicas deseables en

un sistema de diagnéstico:

= Répida deteccion y diagndstico: El sistema debe responder rdpidamente en la deteccion
y diagnéstico de fallas. Sin embargo, esto es dificil de lograr debido a que una respuesta

rédpida implica que haya alta sensibilidad a las influencias de altas frecuencias.

= Aislabilidad: el sistema debe ser capaz de distinguir entre dos o mds fallas. Es decir

identificar la falla ocurrida de forma precisa.

= Robustez: el sistema debe ser robusto ante ruido e incertidumbre del modelo matema-
tico, ruido de medicion y perturbaciones externas. De forma que no se vea afectado o

atenue el efecto de dichas senales espurias.

» Identificacion de nuevas fallas: el sistema de diagndstico debe ser capaz de decidir, si
el proceso estd trabajando de forma normal o no. En caso de que funcione de manera
anormal, debe ser capaz de reconocer si se debe a una falla conocida o bien si se trata

de un nuevo tipo de falla.

» Estimacion del error de clasificacion. Esta caracteristica es para generar confianza en el
usuario, con base a la estimacion de posibles errores que se puedan presentar al realizar

la clasificacion.

» Adaptabilidad: Que el algoritmo sea capaz de adaptarse a cambios inesperados tanto de

la estructura como del ambiente que rodea al sistema.

» Facilidad de explicacion del origen de la falla: Ademas de la habilidad de identificar
la fuente de la falla, un sistema debe ser capaz de proveer explicaciones de como se

originaron y propagaron las fallas hasta las condiciones actuales del proceso.

» Identificacion de multiples fallas. Es un requerimiento dificil de lograr, pero es impor-

tante que el sistema pueda identificar varias fallas a la vez.
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= Almacenamiento y requerimientos computacionales. Generalmente las soluciones ra-
pidas en tiempo real requieren de algoritmos de baja complejidad computacional, sin
embargo, requieren de mucho espacio de almacenamiento de datos. En la actualidad se

prefiere buscar un balance entre estos requerimientos

2.3. Andlisis en componentes principales

El andlisis en componentes principales (PCA por sus siglas en inglés, Principal Component
Analysis) es una técnica estadistica multivariada que se usa ampliamente en el monitoreo de
procesos industriales (Russell y cols., 2012). Mediante célculos matriciales basicos el PCA per-
mite construir un modelo data-driven (basado en datos) del comportamiento de un proceso,
el cual puede ser utilizado después para determinar si las mediciones actuales de las variables
del proceso se ajustan estadisticamente al comportamiento normal (dentro de ciertos limites
de confianza) o si se infiere la falla u otro comportamiento anémalo.

El andlisis de componentes principales se usa ampliamente en el monitoreo de plantas com-
plejas con cientos de variables porque, al revelar relaciones lineales entre las variables, reduce
significativamente la dimensionalidad del modelo de planta. Esta técnica es un enfoque
estadistico, que permite la transformacién de datos multivariados a un espacio de menor
dimensioén sin pérdida de generalidad (Jolliffe, 2011).Los nuevos componentes lineales son
combinaciones lineales de las variables originales, con la caracteristica adicional de que ahora
se presentan como independientes. El PCA consta de dos fases: Entrenamiento y Monitoreo.
En la fase de entrenamiento se crea un modelo de planta implicito a partir de los datos empfri-

cos. En la fase de monitoreo, este modelo se utiliza para la FDI.

Para llevar a cabo el proceso del PCA se requiere de construir la matriz de mediciones

X= X] X2 ... Xp ERmxn; (2.5)
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de tal forma que se construye la matriz X como:

x1(1) x@) .. x,Q)

x12) x(2) ... xz(2)
X= . . . ' , (2.6)
_xl(m) Xo(m) .. xn(m)‘

donde n representa el niimero de variables de proceso y m es el nimero de muestras tomadas

para cada variable.

Posteriormente se requiere escalar los vectores de datos de X de tal forma que se tenga
una media cero y varianza unitaria, para luego formar la matriz de puntuaciones estdndar

e Rm<"

Z=[z1 Z ..Zp

1
Zp = — Xk — Uklm), 2.7)
Ok

dondel,, = [1 1 .. 1] ' e R™, ur = media(xy) y o = std(xy). Esta estandarizacién permite
una ponderacién equitativa de la variabilidad de los datos debido a que las variables de proceso
tienen sus valores en diferentes rangos y unidades de medida. A partir de esta matriz de datos
se inicia la extraccion de caracteristicas del sistema. Esta técnica consiste en encontrar una

matriz cuadrada ortogonal, que se define como:

P= [pl ps _,,pn] e RV, 2.8)

donde P debe expresar el dato en Z € R”*" en términos de una nueva matriz con las nuevas
coordenadas de datos T = [tl t .. tn] e R"*" referidas a la base ortonormal pj. (véase Fig.
2.5, donde el vector unitario p; (primera componente) sigue la direcciéon de méxima varianza

de los datos y p2 (segunda componente) representa una menor varianza de los datos):

T=27P. (2.9)

Y las mediciones estandarizadas pueden recuperarse a partir de Ty P:
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Figura 2.5: Base ortonormal para | cambio de coordenadas en el PCA, caso bidimensional.

Z=TP'. (2.10)

Las columnas t; de la matriz T son las puntuaciones correspondientes a la nueva variable,
sin significado fisico, las cuales son expresadas como combinaciones lineales de las variables
originales z; agrupadas en Z. Una forma de obtener la base P es a través de una descompo-
sicion en valores singulares (SVD) de Z (Strang y cols., 2016). Otra forma es mediante una
descomposicion en eigenvalores de la matriz de covarianza (EVD). La EVD se computa en me-
nos tiempo que la SVD cuando el nimero de observaciones m, supera el nimero de variables
n, pero es menos precisa porque el nimero de condiciéon de S es el cuadrado del nimero de
condicién deZ. La matriz de covarianza de Z denominada S se calcula a partir de la siguiente

ecuacion.

1 T
S=cov@)=—Z 7). (2.11)
m-—1
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Posteriormente, y para este trabajo en particular, se realiza una eigen-descomposicion
de S, dado que requiere de menor carga computacional. Con lo que se obtiene la expresion

factorizada de la matriz de covarianza.

S=PAP'; (2.12)

donde A € R"*"* es una matriz diagonal con sus eigenvalores ordenados en orden decremental
y tal que:
A=diag(|A; Ay .. A,), Ai1zA2z..2A,20. (2.13)

Finalmente, P es la matriz formada con los eigenvectores ortonormales donde py es el eigen-
vector correspondiente a A.. Puede demostrarse que Ay. es igual a la varianza de la k-ésima

Componente principal (Jolliffe, 2011):

A =var(ty) =

1
- t |ty (2.14)

De modo que la fraccién de la varianza total explicada por las primeras ¢ Componentes

Principales estdn dadas por:

ZZ:l Ak

n )
k=1 Ak

TEV(g) = (2.15)

cuyo denominador es n cuando se usan datos normalizados para la varianza unitaria.

Si una A es cero su CP (componente Principal) correspondiente es descartable, pues
no contribuye en nada para explicar la variabilidad de los datos. Incluso se pueden descar-
tar las componentes con valores pequefos distintos de cero. El niimero de CP que si son
significativas para explicar la variabilidad de los datos puede determinarse por validacion
cruzada (Wold, 1978) y por otros métodos (Tamura y Tsujita, 2007), o bien fijando de manera
arbitraria el porcentaje de la varianza que las CP deban explicar. Cuando se determina el g
ntimero de Componentes principales significativas, es posible expresar que P = [P P] donde
P=[p; p2 ... pq) € R"*9 denominada "matriz de carga"genera el subespacio principal que con-

tiene la variabilidad esencial del proceso, mientras que P= [Pg+1 Pq+2 --- Pq+3] € R 9 genera
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Figura 2.6: Vista isométrica del esquema general del anélisis PCA.

el subespacio residual asociado al ruido y a las variaciones débilmente correlacionadas con la
fisica del proceso. Andlogamente, es posible hacer una separacion en la matriz de las nuevas
coordenadas, T = [T T] donde T contiene las coordenadas de las proyecciones de los datos
en el subespacio principal y T contiene las proyecciones del subespacio residual. Puesto que
los subespacios principal y residual son ortogonales, la informacién que contiene uno no lo

contiene el otro, de manera que se complementan:

z:[T T] [p ﬁ]T:TPT+TPT:Z+Z 2.16)

Puede considerarse que las matrices P y A junto con los vectores de medias p = [y, U2, ... n]
y que las varianzas o = [0],073,...0] usadas en la estandarizacion constituyen un modelo

data-driven del proceso.
A continuacion se describe como utilizar este modelo para detectar fallas.

Con el modelo PCA definido por P, A, i, o es posible inferir si cualquier nueva medicién

T
Xnew=|X1, X2, .., Xp,| €scompatible con el“comportamiento normal"del proceso. Para
ello se estandariza xpew con las medias y las desviaciones estandar del modelo. Luego, la

muestra estandarizada zyew puede ser expresada en términos de la base ortonormal P con las
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coordenadas:

tnew = ZpewP. (2.17)

Las proyecciones de la muestra zyeyw Sobre los subespacios principal y residual estdn dadas
por:

— —T

Znew = PP Zpew. (2.18)
. T —T
Znew = PP Zyep = [I—PP |Zyew. (2.19)

De modo que Zpew = Znew + Znew- Para determinar la existencia de fallas no es necesario
comparar la muestra actual zpeyw con todos los datos de entrenamiento en Z (ni con su version
transformada T), porque pueden utilizarse estadisticos de prueba. Los dos estadisticos mas

usados para ello son el T? de Hotelling y el SPE (cuadrado del error de prediccién):

2
T2 (Znew) = Z A—k = tg Aqlq = ZpewPAg P Znew (2.20)
n e —T
SPE(Znew) = Y, Z5 = |Znew” = Z;jewPP ' Znew = Zpey I — PP ) (Znew) (2.21)
k=1

DondeA, =diag([A1, A2, ..., A,]) contiene solo los eigenvalores asociados al subespacio
principal. El argumento zyew en 2.20 y 2.21 indica que T2 y SPE se calculan para la muestra de
prueba, aunque también es posible calcularlos para cada renglon de la matriz de entrenamien-
to Z, pero estos pueden ser calculados mediante distribucién de probabilidad sin necesidad
de un célculo exhaustivo. Cuando el proceso opera en condiciones nominales, los estadisticos
T? y SPE (también llamados residuales) tienen valores pequefios y se infiere la existencia de

fallas cuando sobrepasan determinados umbrales U2 (Fig. 2.7) y Uspg, respectivamente.

En (Russell y cols., 2012), se establece U2 como:

U —MF( m-—q) (2.22)
T2_m(m—q) aq, q .

Donde F, (g, m — q) es el punto critico superior de 100a % en la distribucién F de Fisher con

q y m — q grados de libertad. Generalmente 0.95 < a < 0.99 segun la confianza y sensibi-
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Tiempo (h)

Figura 2.7: Monitoreo de procesos mediante el indice T2. Se infiere una falla cuando T? > U2, aunque
el umbral se sobrepasa ocasionalmente durante la operacién normal.

lidad deseadas. Si el nimero de muestras de entrenamiento m es grande puede usarse la

aproximacion de Qin (2012)

Urz = x5(q) (2.23)

que corresponde a la distribucién chi cuadrada de Pearson con nivel de confianza «
y q grados de libertad. En términos geométricos, considerando el caso bidimensional, la
regi6n definida por la desigualdad T2(z) < U;2 es una elipse que contiene, con cierto nivel
de confianza, a los puntos compatibles con la operacién normal del proceso, mientras que
en el exterior de la elipse se ubican los puntos asociados con alguna condici6n de falla. Se
puede verificar que la regién de confianza para T? tiene geometria elipsoidal partiendo de
la definicién de T? en 2.20. Asi en el caso bidimensional, la regién de confianza en el plano
(t1, ) es una elipse, porque la frontera de dicha region (donde T? = U2 queda definida por la

ecuacion Iflz//ll + t22//12 =Ure.

Con respecto al umbral del indice SPE, también existen algunas propuestas basadas en la
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distribucién chi cuadrada por ejemplo en Nomikos y MacGregor (1995) se sugiere usar:

Uspg = (v/2a) x%(2a° 1 v) (2.24)

donde ay vson la media y la varianza, respectivamente, de los indices SPE del conjunto de
entrenamiento.Partiendo de 2.21 puede deducirse que la region de confianza para SPE tiene
geometria esférica. Asi para el caso bidimensional, la frontera de la region de confianza del

plano (21, 22) es un circulo con ecuacion Z12+ 2% = Uspg

Aunque tanto el indice SPE como el T2 se utilizan para monitorear procesos, cada uno
mide diferentes aspectos y sus role en el monitoreo no son simétricos. El indice SPE mide
la variabilidad que rompe la correlacién normal del proceso, lo que a menudo indica una
situacién anormal, mientras que el indice T? mide la distancia al origen del subespacio
principal. La “region normal"definida por el limite de control Uy suele ser mucho mayor
que la delimitada por Uspg.Por lo tanto, generalmente se necesita una magnitud de falla
grande para exceder el limite de control U72. En cambio la regién normal definida por el limite
de control Uspr solo incluye componentes residuales que son principalmente ruido. Por lo
tanto las fallas con magnitudes pequenas a moderadas pueden exceder facilmente ese limite.
Ademads cuando una muestra solo excede el limite U7z pero no sobrepasa el limite Uspg, no
rompe la estructura de correlacion sino que simplemente se aleja del origen en el subespacio
principal. Este caso podria ser una falla, pero también podria ser solo un cambio en la region
de operacion, lo que no necesariamente es una falla.

En Qin (2012) refiere que los limites de T2 no son confiables cuando los datos del proceso no
siguen los supuestos de una distribuciéon normal multivariada. En estos casos, resulta méas
conveniente el monitoreo de procesos mediante SPE. Dado que la informacién recogida por
T? y SPE no se duplica, sino que se complementa. En Qin (2009) se propone el monitoreo para

deteccién de fallas mediante el uso combinado de ambos indices.
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Tabla 2.1: Pardmetros estadisticos de la matriz X donde 0.27<{ <0.33y3 < w, <4.

Dato | Media | Desv. Est. | Varianza
tr 0.5674 | 0.0577 0.0033
tp 0.9503 | 0.0953 0.0091
Mp 0.3730 | 0.0274 0.0007
ts 3.8635 | 0.4680 0.2190

2.3.1. Ejemplo de aplicacién del PCA

El siguiente ejemplo de aplicacion del PCA se muestra en Mina y Verde (2004), donde se

considera como caso de estudio un sistema canénico de segundo orden:

Y(s) w5,

X(5)  s2+20wns+wd

(2.25)

Se asume que las variaciones normales de los pardmetros son de 0.27 <{ <0.33yde 3 < w, < 4.
Las caracteristicas consideradas de la respuesta al escal6n son: tiempo de levantamiento ¢r,
tiempo pico fp, sobrepaso Mp y tiempo de asentamiento fs, lo que resulta la matriz X =
[tr tp Mp sl Las caracteristicas en X se extraen de las respuestas al escalon que resultan
de 35 combinaciones para los valores de { y w,, dentro del rango de variaciones normales. En

la Tabla 2.1 se presentan los pardmetros de la media, desviacion estdndar y varianza de X.

Aplicando el procedimiento descrito en la seccién anterior se escalan los vectores de datos
y se forma la matriz de puntuaciones estdndar de X denominada Z. Posteriormente se obtiene

la matriz de correlacion S de Z.

1 0.9937 -0.1774 0.7122

0.9937 1 —0.0667 0.7862
S= (2.26)
-0.1774 -0.0667 1 0.5609

0.7122  0.7862  0.5609 1

Como siguiente paso se proceden a calcular los eigenvalores con sus correspondientes

eigenvectores, por lo que se obtiene:

A1 =2.6383,1, =1.314,A3 = 0.0025,14 =0 (2.27)
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0.5745 -0.2945 -0.3789 0.6631

0.5940 -0.2011 0.2399 -0.7411
0.1005 0.8601 —0.5000 0.0091

0.5541 0.3648 0.7408 0.1052

de modo que la varianza total del conjunto de datos es:
4
Z Ak =2.6383+1.314+0.0025+0=4 (2.29)
k=1

Ademds puede demostrarse que la fraccion de la varianza total explicada por g componentes
principales, donde g representa para este ejercicio, las primeras 2 componentes principales

estd dada por:

YoM YioAx 3997

TEV(g) = =
YA Z4k:1 Ak 4

(2.30)

Es decir que con las dos primeras componentes se observa un 99.9 % de la variabilidad de
los datos originales. Recordando de los datos de Z se deben expresar en términos una nueva
base correspondiente a la matriz ortonormal, conformada por los dos primeros eigenvectores
para este caso en particular. Para definir un umbral de los datos, es necesario aplicar la teoria
estadistica. La idea es mapear los datos transformados T a un conjunto univariado mediante el
parametro estadistico de Hotelling y a partir de estos seleccionar el umbral en estado normal

en funcion de la variabilidad de los datos. Los datos transformados se obtiene a partir de

T=Z7P (2.31)

Recordando que A es una matriz diagonal que contiene los eigenvalores de S en orden decre-
ciente de magnitud y P es la matriz con los eigenvectores py que constituyen la nueva base
para los datos. Por lo que la matriz diagonal A4 contiene s6lo los eigenvalores asociados al
subespacio principal:

A1 O 2.683 0

Ag= = (2.32)
0 A 0 1.314
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Figura 2.8: Regidn eliptica de los datos en estado normal (Mina y Verde, 2004)

A continuacién se procede a calcular el estadistico T2. El cual es una representacién de
la magnitud de cada uno de los datos transformados, zi, de lo cual resulta un conjunto
univariado de datos. Asi es posible definir un limite de control, también denominado umbral
de condicién nominal con enfoque de procesos univariados. Asumiendo una distribucién
F con grado de confianza a = 0.99, g =2 y m = 35 el umbral o limite de control U;- para el
ejercicio estd dado por U7z = 5.63 La Figura 2.8 muestra los datos transformados sobre la
base bidimensional, asi como la region eliptica de control con a =0.99, que se define como el

umbral para el comportamiento normal.

Para un nuevo dato de entrada x,.,, de 1xm (m = 4 para este caso) primero debera ser
estandarizado con la medias y las desviaciones estandar utilizadas en los datos de referencia.
La muestra estandarizada z,.,, es mapeada sobre la nueva base donde se obtiene el nuevo
vector. Para determinar el estado de esta muestra se calcula el pardmetro estadistico T2, asi, si

este valor resulta fuera del umbral U2 entonces se detecta una condicién anormal.

Para la verificacion del algoritmo se propone una serie de variaciones en los parametros de
{ y wy, diferentes a las definidas en las condiciones nominales, donde se obtienen un nuevo

conjunto de datos de prueba. La Tabla 2.2 muestra los intervalos de variacién de los datos.

Con estos datos se lleva a cabo el andlisis cuantitativo para la FDI. Dada la dimensién de

los datos, es posible graficarlos conjuntamente para tener una apreciacion de aquellos que se



CAPITULO 2. FUNDAMENTO TEORICO

Tabla 2.2: Intervalos de prueba generados con los valores de los pardmetros { y w, dentro y fuera del

rango de variacién normal

Wn {2.6,2.8,4.2, 4.4} {2.8,4.2} {3.2, 3.8}
¢ {0.23, 0.25} | {0.35,0.37} | [0.27,0.33] | {0.25,0.35}
try [0.42,0.72] | [0.46,0.80] | [0.45,0.72] | [0.49,0.64]
tpp [0.73, 1.24] | [0.76, 1.30] | [0.77,1.18] | [0.85, 1.04]
Mp, | [0.44,0.47] | [0.28,0.30] | [0.33,0.41] | [0.30,0.44]
LSy [3.63,6.68] | [2.45,4.39] | [2.88,5.29] | [3.0, 5.0]

salen de la region de estado nominal, como se muestra en la Figura 2.9.

©  Datos Nominales
= Datos de Prueba |

Figura 2.9: Datos de pardmetros nominales y de prueba en el espacio bidimensional de componentes
principales (Mina y Verde, 2004)

Se observa que existen 6 datos de prueba generados con pardmetros anormales que caen
dentro de la regién nominal. Los que se encuentran en el limite de la region se podrian
interpretar como falsas alarmas. Por otro lado, con base en el anélisis del en términos del
estadistico T2, se puede decir que los seis casos satisfacen el umbral de estado nominal, lo cual
valida una correcta clasificacion. Mina y Verde (2004) concluyen el andlisis del procedimiento,
generando las respuestas al escalén de estos seis casos. Dichas respuestas se muestran en la
Figura 2.10, sobrepuestas al patrén gréfico en condiciones normales. Desde el punto de vista

de patron de sefiales, estos seis casos se mantienen dentro del patrén nominal.
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Figura 2.10: Respuesta al escal6n de 6 condiciones de prueba sobrepuestas a la regién nominal (Mina
y Verde, 2004)

2.4. Aprendizaje de maquina

Los enfoques basados en modelos son ttiles en sistemas, donde se suponen, existen modelos
matematicos precisos. En la actualidad, no se tiene un modelo, que nos ayude con exactitud a
la FDI de los VANT, debido a que son sistemas no lineales y variantes en el tiempo. Sin embargo,
el uso de los VANT en la actualidad para la realizacion de tareas, presenta un aumento abrupto.
La variedad de vehiculos de este tipo, el gasto de préacticas de modelo que representen su
dindmica con exactitud, la dificultad para modelar dicha dindmica ante presencia de fallas,
requieren enfoques desafiantes que permitan resolver el problema que se presenta para la FDI.
En contraparte, la mayor eficiencia de los sensores a bordo, el aumento de las capacidades
de computacionales de los procesadores y de los pilotos automadticos, y los avances de las
técnicas de aprendizaje de mdquina, pueden ofrecer soluciones eficientes para la deteccién
de fallas.

En los métodos basados en datos, no es necesario un conocimiento absoluto sobre la dina-
mica interna del sistema. La tnica fuente de informacién de su comportamiento, son los
datos disponibles de los sensores inmersos en dicho sistema. Como parte de la necesidad
de proponer métodos basados en datos que sean mads eficientes al momento de hacer un

diagnostico de falla, se han incorporado sistemas de aprendizaje de maquina para su trabajo
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en conjunto ante el problema de el diagnéstico de fallas.

El aprendizaje de médquina consiste badsicamente en automatizar, a través de diversos
algoritmos, la identificacion de patrones o tendencias en los bancos de datos, que ayuden a
realizar el diagnostico en sistemas de identificacion y clasificacion de fallas. Es por ello que
resulta importante la eleccién del algoritmo mds adecuado y también, el hecho de disponer
de un gran volumen de datos de suficiente calidad.

Los tipos de aprendizaje de maquina pueden clasificarse basicamente en dos categorias di-
ferentes: aprendizaje no supervisado y aprendizaje supervisado. En Lopez Bautista (2018)
se da una explicacion de estos conceptos, y se clasifican a los algoritmos, de acuerdo al tipo
de aprendizaje como se muestra en la Fig. 2.11 El aprendizaje no supervisado tiene lugar
cuando no se disponen de datos etiquetados para el entrenamiento. S6lo se conocen los
datos de entrada, pero no existen datos de salida que correspondan a alguna clase. Por lo
tanto, solo es posible describir la estructura de los datos para intentar conseguir algtn tipo
de organizacion que simplifique el anélisis. Es por ello que se dice que tienen un cardcter de
tipo exploratorio. Los tipos de algoritmos utilizados en el aprendizaje no supervisado son: el
andlisis en componentes principales, la descomposicién en valores singulares y algoritmos de
clustering.

En el aprendizaje supervisado los algoritmos trabajan con datos etiquetados, que intentan
encontrar una funcién que, dadas las variables de entrada, les asigne una etiqueta de salida
adecuada. El algoritmo se entrena con un histérico de datos y asi realiza el aprendizaje para
asignar una salida adecuada ante un nuevo valor. Los algoritmos habituales son: Los arboles
de decision, la clasificacion de Naive Bayes, la regresién por minimos cuadrados, la regresion
logistica y las mdquinas de vectores de soporte. En el aprendizaje de maquina supervisado,
es necesario etiquetar previamente los casos de entrenamiento, que generalmente se utiliza
para la inferencia de fallas, centrada en los datos. En el caso de que suceda una falla que no se
encuentre etiquetada, el resultado de la clasificacién de dicha falla, se espera como una distri-
bucién de probabilidad de los modos normales disponibles, etiquetas de fallas identificadas, y
una falla desconocida probable (Baskaya y cols., 2017).

Dentro de lo métodos de aprendizaje de médquina para la FDI, se encuentran las Redes Neu-

ronales Artificiales(Schlechtingen y Santos, 2011) y las Mdquinas de Vectores de Soporte
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Aprendizaje de maquina

Aprendizaje no supervisado Aprendizaje no supervisado
I
K-means,K-medoids, Fuzzy C-means SVM Regresion lineal
Jerarquico clasificador de SVR. GPR
Naive Bayes '

Mezcla de Gaussianas Conjuntos de clasificadores

Andlisis discriminante

Redes Neuronales « s
Arboles de decision

Vecino mas cercano

Modelo oculto de Markov

Redes neuronales

Figura 2.11: Tipos de aprendizaje de mdquina

(Betancourt, 2005), en GUI y LIU (2002) también se argumentan como métodos de inteligen-
cia artificial para la deteccion de fallas en sistemas complejos. La comparacion entre otros
métodos de aprendizaje de maquina, como el PCA, y métodos basados en modelos, como el
enfoque de espacios de paridad estocdstica se da en Hagenblad y cols. (2003). En (Liy cols.,
2016), se argumenta que el Andlisis en Componentes Principales Dindmico (DPCA), ya que
el control del VANT es un sistema dindmico, permite reflejar perturbaciones desconocidas,
mientras que los enfoques basados en modelos identificaban tinicamente fallas conocidas
previamente.

La propiedad de generalizacion de una méaquina de aprendizaje, es decir su capacidad pa-
ra emitir una respuesta correcta ante una nueva entrada semejante a aquellas con las que
ha sido entrenada, es la caracteristica principal que se busca en los sistemas conexionistas
supervisados y sirve de justificacion en la eleccion de los principios inductivos y el tipo de

estructuras de aprendizaje para elaborar el presente trabajo.
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2.5. Algoritmo de clasificacién k-NN

El algoritmo k-NN es una extension del método del vecino més cercano (por sus siglas en
inglés NN, Nearest Neighbor). En este método se recolecta una serie de muestras etiquetadas
que contienen mediciones de algunas caracteristicas (del inglés “features") de los objetos o
eventos que se desea clasificar. Luego, para clasificar nuevas muestras se usan medidas de
distancia para identificar cual es la muestra del conjunto inicial,denominado conjunto de
entrenamiento, que mas se parece a la muestra bajo prueba (la mds cercana, en el espacio
de caracteristicas), y se asume que dada su similitud las dos muestras pertenecen a la misma
clase (Santos-Ruiz y cols., 2019). El k-NN también se basa en esa suposicion, pero considera
un mayor numero de vecinos, lo cual permite una clasificacion mas robusta, menos sensible a

los valores atipicos y al ruido de medicion.

En el contexto del aprendizaje automadtico (del inglés, “machine learning"), la clasificacién
por k-NN es un método de aprendizaje supervisado de tipo “perezoso” que s6lo requiere un
minimo esfuerzo en la etapa de entrenamiento y difiere todo el computo para la etapa de
clasificacion. Esto quiere decir que inicialmente el k-NN no generaliza m4ds alla de los datos
de entrenamiento, y pospone esta accion hasta que el sistema deba clasificar nuevos datos de

entrada (Santos-Ruiz y cols., 2019).

Dado un conjunto de entrenamiento de mx n, donde m es el numero de muestras y nlas ca-
racteristicas del sistema. La i-ésima muestra de una vector de R” de la formax; = (x1,x2,...x,) "
junto con una etiqueta que expresa su pertenencia a una de las g clases. Generalmente las
muestras X; se agrupan en una matriz X € R”*"*. Para las etiquetas de las clases se usan enteros
positivos agrupados en un vector y € R, donde y; es la clase de la muestra x;. Se asume que
las n caracteristicas relevantes para la clasificacion de las muestras han sido determinadas
previamente mediante un proceso de seleccion o extraccion. La fase de entrenamiento del
algoritmo k-NN se limita a almacenar los vectores de caracteristicas y las etiquetas de las
clases. Posteriormente, en la fase de clasificacion el algoritmo k-NN recibe nuevas muestras
de clase desconocida y debe asignarles una de las g clases de los datos de entrenamiento,
mediante algtin proceso de inferencia. El algoritmo k-NN puede enmarcarse dentro de la

teoria de decision bayesiana, de modo que la clasificacién de las nuevas observaciones se basa
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en hallar la clase con la mayor probabilidad a posteriori P(cj |x), j = 1,2,...,q, donde x es el
vector de caracteristicas de la muestra a clasificar y ¢; representa la j-ésima clase. Mediante el
teorema de Bayes, se demuestra en Martinez y Martinez (2015), que la probabilidad a posteriori
de cada clase estd dada por L

J

Plcj|x)=z= m (2.33)

Donde k; es el nimero de muestras del conjunto de entrenamiento que pertenecen a la
j-ésima clase, considerando que sdlo las k muestras mas cercanas a la muestra bajo prueba.
Luego, la clase asignada por el clasificador se determina hallando la méxima probabilidad a
posteriort:

y(x) = argmax P(c; | x) (2.34)
i

La salida y(x) del algoritmo k-NN es una estimaci6n de la clase verdadera y(x), la cual, consi-
derando la ecuacion (2.34), es el valor de y con la mayor frecuencia relativa entre los k vecinos

mas cercanos a x.

Para cuantificar la similitud entre dos muestras basta con medir su cercania en el espacio de
caracteristicas, lo cual estd determinado por la distancia entre los puntos que las representan.

Bajo el enfoque euclidiano, la distancia entre dos muestras x y x’ esta determinado por:

dx,x) = \/(xl — X2+ (- x0)% + .+ (X — xp)% = Vix=x)T (x—x") (2.35)

La region que encierra a las k muestras mds cercanas al dato de prueba es una n-esfera
(hiperesfera) en el espacio de caracteristicas. En el caso bidimensional esta region es una
circunferencia. En términos geométricos, el algoritmo k-NN consiste en calcular la densidad
de puntos correspondiente a cada clase en la hiperesfera y seleccionar la clase con la mayor
densidad. A pesar de que lo més frecuente para medir la similitud entre muestras es mediante
los conceptos de distancia y norma usados en los espacios métricos, la medida usada para
cuantificar la similitud no tiene que ser forzosamente una distancia y, en caso de serlo, esta
no tiene por qué ser euclidiana. En los casos donde la similitud entre muestras no se mide
mediante la distancia euclidiana, la regién que encierra a los k vecinos més cercanos no tiene

geometria esférica.
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La ecuacion (2.35) que representa la distancia euclidiana es un caso particular de la distan-

cia de Minkowski, que se presenta a continuacion:

n

dp(x,x)=7|>
=1

P (2.36)

(xj - x7)

Otras definiciones de distancia que particularizan (2.36) son la distancia Manhattan (p = 1)
y la distancia de Chebychev (p = 1). Cualquiera de estas métricas de distancia puede ser usada
para darle sentido a la expresién “vecino mds cercano". Un aspecto a considerar cuando se
usan la distancia euclidiana y otras distancias de Minkowski para medir la similitud entre
muestras es que cada componente x; del vector de caracteristicas contribuye por igual al
cuantificar la distancia. Esto puede dificultar la clasificacion cuando existen algunas carac-
teristicas x; que son mucho mas importantes que otras, o bien cuando se tienen muchas
caracteristicas irrelevantes. Por ejemplo, una caracteristica relevante seria dominada por diez
irrelevantes, de modo que resulta sensato asignar factores de ponderacion a la contribucién

de ‘(xj—x})

en el célculo de la distancia. La necesidad de aplicar un escalamiento a cada
término )(x - x})‘ en (2.36) es mas evidente cuando las caracteristicas x; tienen diferentes
escalas o unidades de medida. Una forma de escalamiento, que asigna las ponderaciones

segun la variabilidad de cada caracteristica, es la distancia de Mahalanobis:

dyx,x) =V (x—x)TS 1 (x—x") 2.37)

donde S es la matriz de covarianza de los datos, de modo que s; j= cov(x;, x;). Sin la pondera-

cion S la distancia de Mahalanobis en (2.37) es la distancia euclidiana en (2.35).

Respecto a la elecciéon de el k nimero de vecinos a utilizar, esta se hace basandose en los
datos disponibles, optimizando alguna medida del error de clasificacién. Una forma de medir

este error es mediante el indice de pérdidas:

mg
loss=1—— (2.38)
m

donde m es el namero total de muestras en los datos de prueba, y m; es el nimero de estas
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muestras que resultan correctamente clasificadas con un valor dado de k. Para mejorar la
robustez del clasificador, en la determinacion del valor 6ptimo de k se usa validacion cruzada
iterativa ( K-fold cross validation), de modo que el error de clasificacion se calcula para un
conjunto de muestras distinto al de entrenamiento. Por lo general, los valores pequefos de k
(i.e.k — 1) producen clasificadores muy sensibles al ruido de medicién y a otras incertidum-

bres en el vector de caracteristicas.

2.5.1. Ejemplo de clasificacion con k-NN

En la Fig. 2.12 se muestra una clasificacién entre dos clases denominadas versicolory virginica
usando los 8 vecinos mds cercanos. Se puede observar que 6 vecinos pertenecen a la clase
versicolory dos pertenecen a la clase virginica. De modo que P(c; | x) =0.75y P(c2 | x) = 0.25.
Por lo que se obtiene que la salida del algoritmo seria y(x) = 2 por lo que se deduce que el

nuevo dato de entrada pertenece a la clase 2 denominada versicolor.

1.9 ° ° °

1.8+ ° ° ° °

1.7¢

1.6

versicolor
® virginica
117 ——datal

4.5 5 55
x1

Figura 2.12: Clasificacién 8-NN con distancia euclidiana, caso bidimensional.
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2.6. Maquinas de vectores de soporte

El problema de clasificacion puede restringirse a la consideracion del problema de dos clases
sin pérdida de generalidad. El objetivo es separar las dos clases por una funcién que se induce
a partir de los ejemplos disponibles. El objetivo es producir un clasificacién que Funcione

bien en ejemplos que no sean perceptibles a simple vista, es decir, que se generalice bien.

En el ejemplo de la Fig.2.13 hay muchos clasificadores lineales que pueden separar los
datos, pero solo hay una que maximiza el margen (maximiza la distancia entre él y el punto de
datos mads cercano de cada clase). Este clasificador lineal se denomina hiperplano se separa-
cién 6ptimo. Intuitivamente, esperariamos que este limite se generalice bien en oposicién a

los otro limites posibles.

Figura 2.13: Hiperplano de separacion 6ptima.

2.6.1. Elhiperplano de separaciéon 6ptimo

La teoria relacionada a las Maquinas de vectores de soporte (SVM, del inglés Support Vector
Machines) es una técnica de clasificacion de datos que se ha desarrollado también para

resolver problemas en el drea de la deteccion de fallas. Esta teoria se basa en el concepto
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Figura 2.14: Margen m dividiendo a dos clases, con la mayor separacién posible. (Betancourt, 2005)

de minimizacién de riesgo estructural, SRM (Vapnik, 1995). En ciertos casos, las SVM han
obtenido un mejor desempefo que otros métodos de aprendizaje automatizado, como las
redes neuronales artificiales y con un mejor potencial para la clasificacion de datos (Burges,
1998). Una SVM primero mapea los puntos de entrada a un espacio de caracteristicas mayor,
es decir si los puntos dados estdn mapeados en un espacio de caracteristicas de R? entonces
son mapeados a R3, y se encuentra un hiperplano que maximice el margen m entre las dos

clases en el espacio (Fig. 2.14).

Se considera el problema de separar el conjunto de vectores de entrenamiento que consi-

derados conjuntos de datos separados denominados clases,

D{(x1,y1), ... (x, yDbh xeR, ye {-1,1} (2.39)

En el hiperplano
<w,z>+b=0 (2.40)

Se dice que el conjunto de vectores estd separado de manera 6ptima por el hiperplano si esta

separado sin error y la distancia entre el vector mds cercano al hiperplano es maxima. Existe
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Figura 2.15: Hiperplano candnico

cierta redundancia en la Ecuacion (2.40), y sin pérdida de generalidad es apropiado considerar

un hiperplano canénico (Vapnik, 1995), donde los pardmetros w, b estdn restringidos por,

min|< w,z; >+b| =1 (2.41)
1

Esta restriccion incisiva en la parametrizacion es una alternativa preferible para simplificar
la formulacién del problema. Es decir, se establece que: la norma del vector de peso debe ser
igual a la inversa de la distancia, del punto més cercano en el conjunto de datos al hiperplano.
La idea se ilustra en la Figura 2.15, donde se muestra la distancia desde el punto més cercano a
cada hiperplano. Un hiperplano de separacién en forma canénica debe satisfacer las siguientes
restricciones:

yvi=l<wz;>+bl=1,i=1,..,1. (2.42)

La distancia d(w,b;z) de un punto x desde el hiperplano (w,b) es,

2> +b| =1
d(w,b;z):|<wz||’;_|'|_ | (2.43)
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El hiperplano 6ptimo se obtiene maximizando el margen p, sujeto a las restricciones de la

ecuacion (2.42). El margen viene dado por

2
p(w,b) = m (2.44)

Por lo tanto, el hiperplano que separa de manera 6ptima los datos es el que minimiza

1
Cw) = | w & (2.45)

2.6.2. Conjunto linealmente separable

Dado el conjunto D de datos para la fase de entrenamiento, donde cada punto x e R, y € {—1,1},
lo que representa que a cada dato se le representa en alguna de las dos clases de y (Fig. 2.16).
Una manera de encontrar un hiperplano adecuado es el de graficar el espacio de los datos de
entrada en un espacio de una mayor dimension. Sea z = ¢(x) la cual corresponde a el vector

en el espacio de caracteristicas. Se debe encontrar el hiperplano:
<w-z>+b=0 (2.46)

de modo que sea posible separar el punto x; de acuerdo a la funcién:

) 1 siyi=1
fx;))=sign(w-z;+b) = (2.47)
-1 siy;=-1
Donde w € Zy b € R. Se dice que el conjunto de datos de entrenamiento D es linealmente
separable cuando se cumple:
w-zi+b=1 siy;=1
l Y (2.48)
w-zi+b<l siy;=-1
donde i=1,...,1. El hiperplano 6timo de separacién en un conjunto D que es linealmente

separable es tinico, y por tanto, el margen entre ambas clases es maximizado.
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Figura 2.16: Ejemplo de datos linealmente separables (Betancourt, 2005)
2.6.3. Conjunto linealmente no separable

Cuando se presentan datos que son linealmente no separables, el algoritmo puede ser genera-
lizado:

yilwi-zi+b)=1-¢;;i=1...;{; =0 (2.49)

Donde ¢; son valores diferentes de 0 para los que el punto x; no satisface. La solucién para

encontrar el hiperplano se define nuevamente como:

l
min{%w-w+CZf,~}, (2.50)

i=1

donde C = constante y es un pardmetro libre para el ajuste del margen de la SVM. El problema
para encontrar el hiperplano en la ecuacion anterior se resuelve a través de la solucion del

Lagrangiano y transformdandolo al dual:

l I 1
) 1
maxW(a):Zai—EZZaiajyiyjzi-zj (2.51)

i=1 i=1j=1

l
Dado que Z yia; =0,0 < a; < C, Donde a = a;...a; es un vector de multiplicadores de
i=1
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A
Clase 2
@)
k:‘
(|
=
0 i wix+b=1
Clase 1 wlix+b=0
i

wlix4+b=-1
Figura 2.17: Ejemplo de datos linealmente no separables (Betancourt, 2005)

Lagrange positivos asociados con las constantes. De acuerdo al Teorema de Khun-Tucker

(Betancourt, 2005) la solucion «; al problema satisface:

@;(yi(W-zi+b)—1+E)=0,i=1,.,1 (2.52)

(C—a;);i=0,i=1,..,1 (2.53)

El punto x; correspondiente con @; < 0 es el vector de soporte. Existen dos tipos de vectores
de soporte en el conjunto linealmente no separable. Para 0 < @; < C el correspondiente vector
de soporte x; satisface las igualdades y; (i -z + b)=1.Sid; =C, donde &; #0 el correspon-
diente vector de soporte x; no satisface a la ecuacion (2.48). A estos vectores de soporte se le
denominan vectores errores. El punto x; correspondiente a &;=0 se clasifica correctamente y

como se observa en la Figura 2.17 , se encuentra alejado del borde de desicion.

2.6.4. Kernel para conjunto linealmente no separable

Cuando no se conoce el vector en el espacio de caracteristicas ¢ existe una propiedad de las

Madquinas de Soporte Vectorial la cual es aplicable para este caso. Es necesario utilizar una
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Espacio de entrada Espacio de caracteristicas

Figura 2.18: Kernel para transformacién del espacio de los datos de entrada (Betancourt, 2005)

ecuacion K, denominada también como kernel la cual realiza el cdlculo del producto punto
de los datos de entrada en el espacio de caracteristicas Z (Fig. 2.18), lo que se representa en la
siguiente ecuacion:

zi-zj = @(x;) - @(xj) = K(x;, x5) (2.54)

Existen funciones que satisfacen el teorema de Mercer y que pueden ser usados como kernels,
dado que se puede aplicar el producto punto. Para este caso, es posible utilizar el kernel

polinomial de grado d, que se muestra a continuacion:

K(xi,xj) = (1+ x; - x)° (2.55)

Con el objetivo de poder realizar un clasificador SVM.
Para encontrar el hiperplano no lineal 6ptimo de separacion de clases, se tiene que solucionar

la siguiente ecuacion:

l I 1
1
Max.W(a) = Z“z‘—gz Y aja;yiyiK(xi, x;)) (2.56)

i=1 i=1j=1

)
Dado que Z yia;=0,0<sa;<Cei=1,..,1.
i=1
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Donde la funcion de decisién se define como:

I
f(x)=sign(w-z+b)=signl)_ a;yiK(x;,x;) + b] (2.57)
i=1

2.6.5. Ejemplo: caso linealmente separable

Supongamos que se tienen los siguientes puntos de datos etiquetados positivamente en R?:

GRS

y los siguientes datos, etiquetados negativamente en el espacio R?:

b CHE

-2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7

Figura 2.19: los puntos representados en el espacio R?
con azul los que representan al conjunto positivo y con rojo los que representan al conjunto
negativo

La grafica de ambos conjuntos en el plano se observa en la Figura 2.19 . Supongamos que
se tiene la necesidad de encontrar un algoritmo SVM que sea capaz de clasificar con precision
ambas clases. Como los datos son linealmente separables, es posible utilizar un SVM lineal,
es decir, una funcion de mapeo donde @ es la funcién de identidad. A través de una simple
inspeccion es posible determinar que se tienen 3 vectores de soporte (véase la Fig. 2.20 ) los

cuales son:
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3 . . . .
-2 0 2 4 6

Figura 2.20: Los 3 puntos que representan a los vectores de soporte son marcados con una cruz en
color negro

En lo consecuente, se utilizan los vectores aumentados con un 1 como sesgo de entrada,
y para mayor claridad, se diferencian a éstos con una tilde por encima. Es decir, si s; = (1,0)
entonces s; = (1,0, 1). En la Figura 2.21 se muestra la arquitectura SVM. Ahora el problema se

basa en encontrar los valores para «; tal que:

Figura 2.21: Arquitectura de la SVM

a1D(s1) - D(s1) + a2®@(s2) - D(s1) + a3 P(s3) - P(s1) = —1

a1D(s1) - D(s2) + 2D (s2) - D(s2) + a3 P(s3) - D(s2) = +1
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a1P(s1) - D(s3) + a2 @(s2) - D(s3) + a3 P(s3) - P(s3) = +1
Dado que ®()=1I, se reduce a:
a1(81)-S1+aa($2) -1+ as(s3)-(s1) =-1
a1(81) - S2+aa($2) - 2+ as(s3)-(s2) =+1
a1(81)-S3+ aa($2) - 3+ as(s3)-(s3) =+1

Realizando los célculos algebrdicos por software, el resultado de los productos punto, se

obtiene

201 +4a2+4a3=-1
4a;+11a2+9a3=+1

4a1+9a2+11a3 =+1

Resolviendo el sistema de ecuaciones, se obtienen los valores de a; = —3.5, a; = 0.75y
as = 0.75. A continuacion, es posible observar que a esos valores de a se relacionan con el
hiperplano discriminante. En otras palabras, ahora con los valores de a; podemos construir el

hiperplano que clasifique a ambos conjuntos de datos:

0=) a;$ (2.58)

Si se sustituyen los valores de a; y S; se obtiene:

1 3 3 1
=-3.5[0|+0.75|1]+0.75|-1]=| 0
1 1 1 -2

Finalmente, recordando que los vectores se encuentran aumentados con un sesgo de
entrada, se puede igualar la entrada final en @ como el sesgo b del hiperplano y escribir la

ecuacion del hiperplano de separacién como y = wx+ b conw = ((1)) y b=—-2.Enla Figura 2.22,
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se traza la linea de la superficie de desicion.

-2 0 2 4 6

Figura 2.22: Hiperplano de separaciéon que corresponde a los valores de @y = —3.5, a2 =0.75y
a3 = 0.75

2.6.6. Ejemplo: caso linealmente no separable

A continuacion, se supone que tenemos el siguiente conjunto de datos etiquetados positiva-

G

y los siguientes datos, etiquetados negativamente en el espacio R?:

BB

Ambos conjuntos de datos se muestran graficamente en la Figura 2.23.

mente en el espacio R

Ahora se tiene como objetivo, el encontrar un hiperplano que sea capaz de discriminar
entre las dos clases. Es obvio que este hiperplano no existe en el espacio de entrada, es decir,
en el espacio en que se representan los datos de entrada originales. Por lo que es necesario

hacer uno de la SVM no lineal, es decir, cuando el mapeo de la funcion ® es una asignacién
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3

ol

1 ° °

ol

1 ° °

ot

S 2 4 0 1 2 3

Figura 2.23: conjunto de datos no separable en el espacio R?. Los puntos azules corresponden al
conjunto positivo, y los puntos rojos al conjunto negativo

desde el espacio de entrada no lineal a algtin espacio de caracteristicas. Se define:

4 - +|x1 — X2
X1 4—x)+|x - xo|]  siy/xZ+x5>2
o (2.59)
X X2 en otro caso
X1

En la Figura 2.24 es posible apreciar como ® transforma nuestros datos antes de realizar

los productos punto. Por lo tanto podemos reescribir los datos etiquetados como positivos en

G

y los datos etiquetados como negativos como:

BB

Ahora es mas facil identificar cuales son los puntos que representan los vectores de soporte

oot

Nuevamente se hace uso de los vectores aumentados con un 1 como sesgo de entrada, y se

el espacio de caracteristicas como:

(Fig2.25):

diferencian como se hizo en el ejemplo anterior. Ahora que se tienen los vectores de soporte,
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10

-2 0 2 4 6 8 10

Figura 2.24: Los datos etiquetados positivos y negativos representados en el espacio de caracteristicas

10

-2 0 2 4 6 8 10

Figura 2.25: Los dos vectores de soporte en el espacio de caracteristicas son marcados con una cruz en
color negro

el problema se centra en encontrar los valores de a;. Ahora se representa nuestro sistema
como:

a1 ®(sy) - D(s1) + a2®(s2) - P(s1) = -1

a1 P(s1) - D(s2) + axP(s2) - P(s2) = +1

Esta ecuacion se reduce a:

a8 -1 +azs-5=-1
a181-S+az$-$H=-1

Se debe tener en cuenta que aunque @ es una funcién no trivial, tanto s; como s, se mapean a

ellos mismos, bajo ®. Este no es el caso para todas las entradas, como se verd en el ejemplo
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siguiente. A través de la realizacion del producto punto se obtiene:

3a;+5a,=-1
5a1+5a, =+1

Al resolver el sistema de ecuaciones, se obtiene a; = —7y a2 = 4. Finalmente se obtiene el

hiperplano de separacion en el espacio de entradas correspondiente a esos valores de a:

=) a;$ (2.60)

1 2 1
=711+4|2|=]1
1 1 -3

Dados estos valores, es posible separar la ecuacién del hiperplano como y = wx + b con

w= (}) y b= -3. En la Figura 2.26, se traza la linea de la superficie de desicion.

-2 0 2 4 6 8 10 12

Figura 2.26: El hiperplano de separacién correspondiente a los valores de a1=7y ay =4

2.6.7. Ejemplo: Uso del Kernel

La definiciéon de la ecuacion 2.59 ® preserva el nimero de dimensiones. Es decir, nuestras
entradas y el espacio de caracteristicas son del mismo tamafio. Usualmente, es necesario que,

para separar efectivamente los datos, debemos usar un espacio de caracteristicas que es de
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mayor dimension que el espacio de salida. Ahora se considera una alternativa de la funcién de

mapeo:

X1
X1
D, ol Xo (2.61)
2 (x§+x3)—5

3

dicha ecuacién transforma nuestros datos de un espacio de entrada de dos dimensiones a
un espacio tridimensional. Usando esta transformacion, con los datos utilizados en el ejemplo

anterior, en términos del nuevo espacio de caracteristicas se muestran como:

Sin la necesidad de un andlisis exhaustivo se observa que, para este caso, los 8 vectores
_1 i =7

de soporte corresponden a a; = gz para los vectores de soporte positivos y a; = 7z para los

vectores de soporte negativos. Se observa que a consecuencia de esta transformacion no es

necesario aumentar los vectores dado que el hiperplano en el espacio de caracteristicas pasa a
0

través del origen, donde y = w,x+b, w = | 0 | y b =0. Por lo tanto, la caracteristica discriminante

1
es x3, yla ecuacion se reduce a f(x) = o(x3).
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2.7. Sistema operativo para robots (ROS)

ROS es un conjunto de paquetes y herramientas de software para el desarrollo de aplicaciones
de robdtica. La unidad principal para la organizacién de software en ROS, se denomina
paquete, el cual puede contener en su interior una biblioteca dependiente de ROS, conjuntos
de datos, archivos de configuracién, conjuntos de archivos o procesos, llamados nodos.

EI ROS MASTER proporciona el registro de nombre para todos los nodos, y consulta el resto
del grafico de procesos, como se muestra en la Fig. 2.27. Sin el ROS MASTER, los nodos no
serian capaces de encontrar al resto de ellos, intercambiar mensajes o invocar servicios. Para
ejecutar este proceso es necesario del comando roscore, que es el primer paso para invocar a
los nodos o visualizar los topicos activos. La iinica excepcién es si se ejecuta un archivo con la

extension .launch, que realiza automdticamente este proceso.

Computadora en el robot

Ros Master

V* ad

registro &—solicitud —_ registro

respuesta respuesta

nodo de /image_data
camara Mensaje
dato
camara

Figura 2.27: Ejemplo de funcionamiento de ROS por medio del intercambio de datos en un tépicoy
dos nodos

Un nodo es un archivo ejecutable dentro de un paquete de ROS. Utiliza una biblioteca de
cliente de ROS para comunicarse con otros nodos. Puede publicar o suscribirse a un tépico,
lo cual es configurado directamente desde la codificacién. Un nodo de ROS funciona con el
uso de bibliotecas de cliente de ROS, roscpp (C++) y rospy (Phyton). Para poder ver la lista

de nodos activos se utiliza el comando rosnode list, donde siempre estard activo el rosout, el
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cual siempre se ejecuta a medida que recoge y registra la salida de depuracién de los nodos.
Ros tiene herramientas para manejar los nodos y dar informacién acerca de ellos, a través de

rosnode:

» rosnode info "nodo": muestra la informacién sobre el nodo.

» rosnode kill "nodo": detiene o elimina las funciones del nodo, a través del envio de una

senal.

= rosnode list: muestra una lista con los nodos activos

Los nodos se comunican a través de mensajes. Un mensaje es una estructura de datos
compuestos y comprende una combinacion de tipos primitivos y mensajes (valgase la redun-
dancia). Los tipos primitivos de datos son entero, punto flotante y boleano. Los mensajes
pueden incluir estructuras y arreglos (como en lenguaje C). cada tépico contiene un tipo
especifico de dato.

Los tépicos se conocen como buses sobre los cuales los nodos intercambian mensajes. Los
topicos tienen una semdntica de publicacién/suscripcién como se muestra en la Figura 2.28 .
En general, los nodos no tienen conocimiento sobre con quién se estdn comunicando. Pero se
pueden suscribir al topico de interés. Posteriormente puede haber varios editores y suscrip-
tores a un tépico. Esto significa que los tépicos pueden ser transmitidos sin comunicacién
directa entre nodos, lo cual conlleva a una produccién y consumo de datos desacoplada. ROS
tiene una herramienta para trabajar con los topicos llamada rostopic en linea de comandos

que proporciona informacién sobre el tpico o publica datos directamente sobre la red:

rostopic bw /"tépico": muestra el ancho de banda utilizado por un tépico

= rostopic echo /"topico": muestra el mensaje con la salida estdndar

= rostopic find "tipo de mensaje": busca tépicos que usen el tipo de mensaje especificado
= rostopic hz /"t6pico": muestra la tasa de publicaciéon del tépico

= rostopic info /"t6pico": muestra la informacion sobre el topico, el tépico publicado, los

suscriptores y los servicios
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llamado de servicio

publicacion

————3| tdpico

subscripcion

Figura 2.28: Concepto de publicador y suscriptor en ROS

En resumen los tépicos son la via por donde se van a transmitir los datos de interés. Sin
embargo cuando se necesita comunicarse con nodos y recibir una respuesta, no se puede
realizar con los tépicos, sino que se utilizan los servicios, los cuales son desarrollados por el

usuario. Con rosservice se pueden enlistar y enviar peticiones:

rosservice call /"servicio": llama al servicio con los argumentos apropiados

rosservice find "tipo de mensaje": Busca los servicios por el tipo de mensaje

rosservice info /"servicio": Muestra informacion sobre el servicio

rosservice list: muestra la lista de los servicios activos

Para almacenar los datos mediante una localizacién central, existe el servidor de pardme-
tros, que se encuentra inmerso dentro del ROS MASTER. Es practicamente un diccionario
compartido multivariable accesible a través de lared. Los nodos usan el servidor de pardmetros
para almacenar y recibir pardmetros en tiempo de ejecucion. La herramienta proporcionada

para trabajar con dicho servidor es denominada rosparam:

» rosparam list: muestra la lista de todos los pardmetros del servidor
» rosparam get "pardmetro": devuelve el valor de un pardmetro

= rosparam "pardmetro": establece el valor de un pardmetro

= rosparam delete "pardmetro": elimina un parametro

» rosparam load “archivo”: Carga un fichero con pardmetros en el servidor de pardmetros.



Capitulo 3

Materiales y métodos

Este capitulo presenta la metodologia para realizar el algoritmo de deteccién y localizacién
de fallas, bajo dos métodos experimentales. El primer método es a través de las sefiales de
rotacion angular provenientes de la plataforma experimental para simulacién de vuelo, y el
segundo, corresponde a los datos obtenidos por la IMU dentro de la tarjeta controladora del

dron.

3.1. Metodologia para la deteccion y localizacion de fallas

El arreglo para la FDI utiliza las sefiales de las vibraciones correspondientes a las posiciones
angulares obtenidas por los sensores (encoders) de una plataforma mecénica de tipo giros-
copio de la empresa Eureka Dynamics, referida como FFT-GYRO (Valencia-Palomo y cols.,
2018). El VANT se monta sobre el FFT-GYRO y el arreglo experimental se muestra en la Fig.
3.1. Esta plataforma se encuentra instrumentada con un sistema de cardanes que permiten el
desplazamiento rotacional del vehiculo en los tres ejes. En cada eje se encuentra un encoder
(E1, E» y E3) para el monitoreo de los dngulos, a través de las vibraciones producidas por
el desplazamiento del vehiculo. Estos sensores se encuentran conectados a una tarjeta de
adquisicion de datos, que se enlaza al ordenador para el registro de las sefiales. Dichas sefiales
se obtienen y se procesan en el ordenador mediante Matlab y Simulink. El diagrama a bloques

utilizado en simulink se muestra en la Fig. 3.2

60
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El Tarjetade
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Figura 3.1: Arreglo experimental propuesto.
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Figura 3.2: Programaci6n a bloques en Simulink para la obtencién de sefiales angulares

Dado que la falla mds comun en este tipo de vehiculos es la pérdida de total o parcial de la
hélice, se realiz6 la caracterizacion de fuerza de empuje del motor Emax2212, con el cual se
estuvo trabajando. Para ello se realizaron 3 experimentos: cuando la hélice estaba completa,
cuando presentaba una pérdida de 1cm, y cuando presentaba una pérdida de 2 cm. El banco
experimental propuesto se observa en la Figura 3.3, donde, a través de una NIDAQ USB-6002,
se contabilizaron los pulsos por segundo del motor, para cuantificar la velocidad en rps. En
el otro extremo se coloc6 una bdscula digital para cuantificar la fuerza de empuje. Los datos
obtenidos con la NIDAQ se visualizaron mediante labVIEW graficamente, como se muestra
en la figura , donde se presenta la velocidad angular con respecto al tiempo. Para cuantificar
la fuerza de empuje de los motores, se obtuvieron las fuerzas que marcaba la bascula bajo
diferentes velocidades angulares y con ello se hizo una comparacién de estos datos con la
hélice completa, y con el desprendimiento de 1cm y el desprendimiento de 2 cm. Estos datos

se compran en la Figura 3.5, donde acertadamente se muestra que al disminuir la dimensién
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Figura 3.3: Banco experimental propuesto para caracterizacién de fuerza de los motores.
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Figura 3.4: Grafica de los datos obtenidos con la NIDAQ de la velocidad angular (rps) con respecto al

tiempo (s)
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Figura 3.5: Pérdida de fuerza de empuje en el motor al disminuir la dimensién de la propela

de la hélice, disminuye la fuerza de empuje, y con ello se infiere la existencia de falla para el

control del vehiculo.

3.2. Deteccion de fallas mediante sefiales de rotacion angular

El procedimiento para realizar la deteccion de fallas mediante las sefiales de rotacién angular
fue el siguiente. Primero se obtuvieron m cantidad de datos de los 3 sensores correspondien-
tes a la posicion angular (alabeo, cabeceo y guifiada) del VANT operando en condiciones
nominales, es decir libre de fallas, en estado de vuelo estacionario (cuando los cuatro rotores
presentan la misma fuerza de empuje), donde los ejes de cabeceo y alabeo se ubicaron en 0°
como punto de referencia al inicio del experimento y el eje de guifiada en un punto arbitrario.
Se inici6 la puesta en marcha del vehiculo, y las vibraciones fueron captadas por los sensores
tipo encoder’s en cada eje cardidn. Con estos datos se construyo la matriz de mediciones
X= [Xl X5 Xs] € R™*3, donde cada vector representa la informacién de uno de los 3 sensores
en condiciones nominales. La matriz de datos X nominal, se procesa mediante PCA para
extraer las caracteristicas principales del sistema y la reducciéon de dimensionalidad de los
datos. Una vez obtenidos las componentes principales, y caracterizada la regiéon de operacion

nominal, se toman a estos como la “nueva base”. Posteriormente, se provoca una falla en un el
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motor R1 a través de la propela, mediante un desgaste de 2 cm. Sin quebrar la propela se coloca
nuevamente en su posiciony se simula el vuelo del VANT en modo de vuelo estacionario hasta

el desprendimiento de la parte desgastada de la propela como se muestra en la Fig.3.6.

Figura 3.6: Hélice sin fractura y hélice con dos centimetros de desprendimiento.

El desprendimiento de una parte de la propela provoca que se reduzca el empuje del motor
lo cual se traduce a una falla en el ala rotativa y ademads provoca vibraciones y desplazamientos
en los ejes de referencia del vehiculo.

Es importante mencionar que las lecturas de estas vibraciones contienen codificadas la infor-
macion de la fallas, las cuales se decodifican mediante la descomposicién en sus componentes
principales, y se grafica en términos de la nueva base, teniendo como referencia la media y la
desviacion estandar de los datos sin fallas, para su comparacion y discernir entre las regiones
de operacion del vehiculo. Este procedimiento se repite para los rotores restantes 2, 3y 4
sucesivamente para la obtencién de datos con fallas, como se muestra en los casos a,b,c yd de
la Fig. 3.7. Un esquema del procedimiento completo para el diagnostico de fallas en el VANT
se muestra en la Figura 3.8. Los bloques del lado izquierdo corresponden a la operacion que
es realizada para que el sistema caracterice las condiciones de operacion nominal a través de
la media y a desviacién estdndar y obtener las componentes principales. Los bloques del lado
derecho corresponden a la operacion cuando el sistema obtiene los nuevos datos de entrada y
con ello se normalizan y se dejan en términos de la nueva base. Se obtiene el estadistico T
para las nuevas muestras, y estos valores permiten discernir entre la existencia o la ausencia

de la falla.
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Caso a) Caso b) Caso c) Caso d)
D’e.f:gaste enla Desgaste en la Desgaste en la Desgaste en la
Jhélice de R1 hélice de R2 |hélice de R3 hélice de R4

Figura 3.7: Casos de estudio de fallas en los rotores del vehiculo a través del desgaste en las propelas.

3.3. Deteccion de fallas mediante senales de la unidad de me-
dicion inercial

El procedimiento para realizar la deteccion de fallas mediante las aceleraciones es el siguiente.
Primero se obtienen m cantidad de datos correspondientes a la orientacién (x,y,z,w), veloci-
dad angular(x,y,2z) y la aceleracién lineal (x,),z) del VANT operando en condiciones nominales
en estado de vuelo estacionario. Para realizar esta tarea fue necesario obtener los datos pro-
porcionados por la IMU, inmersa en tarjeta de control del VANT. Este proceso se observa en la
Fig.3.9, donde por medio de la red wifi que crea el VANT, permite la conexion inaldmbrica con
el ordenador. A través del ordenador mediante programacion es posible obtener conectarse
al ROSMASTER de ErleBrain3, y a través de la publicacion de sus topicos, obtener los datos
de la imu a través de ROSTOPIC /MAVROS/IMU/DATA. La publicacion de este topico permite
obtener los datos de orientacion, velocidad angular y aceleracion lineal, siendo esta tltima
la més usual para este tipo anadlisis en vehiculos. Con estos datos se construye la matriz de
mediciones X=|x; X, .. xjo|€R"™*!, donde cada vector representa la informacién de los
datos anteriormente especificados en sus ejes X, y, z. En la etapa de entrenamiento la matriz
de datos X, se procesa mediante PCA para extraer las caracteristicas principales del sistema y
la reduccion de dimensionalidad de los datos. Una vez obtenidos las componentes principales,
y caracterizada la region de operacién nominal, se toman a estas como la “nueva base” de

los datos extraidos. De igual manera se sigue con el procedimiento mostrado en la secciéon
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Figura 3.8: Diagrama esquematico del procedimiento de entrenamiento y diagnéstico mediante las

seflales de rotaciéon angular.

anterior donde se induce falla en cada uno de los motores a través de la propela, mediante un

desgaste de 2 cm. Sin quebrar la propela se coloca nuevamente en su posicion y se simula el

vuelo del VANT en modo estacionario montado sobre la plataforma, hasta el desprendimiento

de la parte desgastada de la propela como se muestra en la Fig.3.6. Con ello se crea una base de

datos con las lecturas obtenidas de las fallas en cada una de las propelas. Se repiten los casos

de estudio de la Figura 3.7. A cada caso se le aplica el PCA para la extraccion de caracteristicas

en términos de la nueva base, considerando la media y la desviacion estdndar de los datos

nominales. Con ello se crea una matriz de datos que contiene los datos nominales, y los datos

con fallas, que fueron procesados con PCA.

Los datos de la matriz que contiene la extraccion de caracteristicas serdn ahora las nuevas
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Figura 3.9: Esquema de comunicacién con ROS via wifi para obtencién de datos de la IMU

entradas para el clasificador en la etapa de entrenamiento, que se aplicara fuera de linea,
dado que ambos pertenecen a algoritmos de aprendizaje de maquina supervisados, deben ser
previamente etiquetados. Para la etapa de entrenamiento se trabajo con el 80 % de los datos

obtenidos y 20 % para la etapa de diagndstico.

Con el modelo FDI definido, se podra poner a prueba la efectividad del sistema de de-
teccion y aislamiento de fallas, con los nuevos datos de entrada, correspondientes al 20 %
de los datos obtenidos, y se validara la robustez del sistema cuando se complementa con el
clasificador SVM 'y k-NN, para verificar cudl clasificador tiene mejor desempefo en la etapa
de diagnéstico, como se muestra en la Figura 3.10, la cual representa un bosquejo del procedi-
miento completo para el diagnéstico de fallas. Los bloques en el lado izquierdo corresponden
alas operaciones que se llevan a cabo en la etapa de entrenamiento, para que el sistema pueda
estadisticamente caracterizar la condicién de operaciéon normal por medio de sus compo-
nentes principales. Los bloques del lado derecho corresponden a las operaciones que ejecuta
el sistema en la etapa de diagndstico, donde las entradas a los clasificadores son los datos
basados en el modelo definido previamente y a la salida del clasificador se obtiene la decision

de la clase a la que pertenece el dato. El que alguno de los algoritmos de clasificaciéon tenga un
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Figura 3.10: Diagrama esquematico del procedimiento de entrenamiento y diagnéstico mediante las
sefales obtenidas de la IMU.

mejor desempefo en la etapa de entrenamiento, no implicaria que también tenga un buen
desempeno en la etapa de diagnéstico, por lo que se debe comprobar ambos clasificadores

tanto en la etapa de entrenamiento como en la etapa de diagnéstico.
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Resultados y discusion

4.1. Resultados obtenidos mediante datos de rotacion angu-

lar

Una vez obtenido los datos del VANT cuatrimotor en condiciones normales (Fig.4.1) y en con-
diciones de fallas en los rotores ry, 1o, 13 y r4 (figuras 4.3a,4.3b,4.3c, 4.3d) se extraen los datos y
se normalizan, es decir, se dejan en una distribuciéon normal con media cero y desviacén estan-
dar en 1, para posteriormente obtener la matriz de puntuaciones estandarizadas y se grafican
en términos de la nueva base correspondiente a las componentes principales. Para este caso en
particular, result6 que el sistema se define en términos de 3 componentes principales (P, P2 y
P3), debido a que la varianza total del conjunto de datos es A1+A,+A3=1.4509+0.9677+0.5814=3.
Estos datos corresponden a la varianza explicada por cada componente y se muestran de
manera gréfica en el diagrama de Pareto de la Figura 4.2. Es decir con las dos primeras compo-
nentes se obtiene un 80.6194 % de la varianza del sistema, por lo que si se desea obtener un
porcentaje mayor de explicacion de la dindmica en el sistema, es necesario que éste quede
explicado en términos de las 3 componentes principales. El comportamiento del sistema en
condiciones normales se observa en la Fig. 4.4 a partir de los datos de medicién en vuelo
estacionario sin fallas, en términos de los 3 componentes principales, y en la Fig. 4.5 una

proyeccion ortonormal de la misma grafica en términos de P1y P2. El propdsito de elaborar

69
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Figura 4.1: Datos del VANT en vuelo estacionario sin falla.

este grafico es delimitar con una elipse que se extiende en ambas direcciones la regiéon de
operacion nominal sin fallas con una aceptacion de +3o.

Con el modelo PCA definido por ( P, A, p,0) es posible inferir si cualquier medicion

T es compatible con el “comportamiento normal"del proceso. Para ello se

Xnew = [X1,X2,...Xn]
estandariza Xx;,,, con las medias y desviaciones estindar del modelo. Luego la muestra estan-

darizada z,.,, puede ser expresada en términos de la base ortonormal P con las coordenadas.
_.T
tnew =Z, ., P. (4.1)

Siguiendo el procedimiento de la ecuacién(4.1) para las mediciones obtenidas (x;,,,) con las
fallas en los actuadores de los rotores 1, 2, 3 y 4, se normalizan (z,.,) y se proyectan en el
subespacio vectorial de las Componentes Principales. Esta proyeccion se observa en la Fig.
4.6 en términos de las 3 componentes principales y la Fig. 4.7 una proyeccion ortonormal
de la misma en términos de P1 y P2, cuyo objetivo es verificar la separabilidad de los datos
con fallas y sin fallas (dentro de la zona de operacién nominal). Una manera de determinar la

existencia de fallas es comparar la nueva muestra transformada (t;.,,) con los datos proyec-
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varianza explicada

1 2 3
numero de componente principal

Figura 4.2: Diagrama de Pareto que muestra la contribucién de cada componente principal en la
explicacion de la variabilidad de los datos.

tados correspondientes a la region nominal(Fig. 4.4 y 4.5). Asi los datos que caen fuera de la
regiéon nominal, representan pardmetros anormales (Fig.4.6 y 4.7). Sin embargo, existen otros
métodos para la deteccién de fallas, como el uso de estadisticos de prueba, por ejemplo, el T2

de Hotelling. Este estadistico se puede calcular a partir de la ecuacion (4.2).

q tkz =T
T?Znew) = ), == =ty Agty =2, PA'P Zpew, (4.2)

K=1 Ak

Donde A 4= diag[A4, A2, ...A5] contiene los eigenvalores asociados al subespacio principal. El
argumento (Z,;,) en la ec. 4.2, indica que T? se calcula para la muestra de prueba, aunque
también es posible calcularlos para cada reglon de la matriz Z, pero estos pueden ser estimados
mediante distribuciones de probabilidad sin necesidad de un calculo exhaustivo. Cuando el
proceso opera en condiciones nominales, el estadistico T2 tiene un valor pequefio y se infiere
la existencia de fallas cuando sobrepasan determinado umbral Ur2. En (Russell y cols., 2012),

se establece la ec.4.3 para determinar el Urp2.

_qm*-1)

U -
T m(m-q)

Fylg,m—q). (4.3)
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(a) Datos del VANT en vuelo estacionario cuando
presenta falla en la hélice del rotor 1.

250

200

guifada | |
cabeceo
alabeo

100

50

Angulo(grados)

-50

0 10 20 30 40
Tiempo(s)

(c) Datos del VANT en vuelo estacionario cuando

presenta falla en la hélice del rotor 3.
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(b) Datos del VANT en estado de vuelo estacionario
cuando presenta falla en la hélice del rotor 2.
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(d) Datos del VANT en vuelo estacionario cuando
presenta falla en la hélice del rotor 4.

Figura 4.3: Gréficas de rotacion angular del vehiculo en vuelo estacionario
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Figura 4.4: Mediciones sin fallas proyectadas dentro del subespacio PCA tridimensional
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Figura 4.5: Mediciones sin fallas proyectadas dentro del subespacio PCA bidimensional
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Figura 4.6: Mediciones sin fallas y con fallas proyectadas dentro del subespacio PCA tridimensional
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Figura 4.7: Mediciones proyectadas dentro del subespacio PCA bidimensional

Donde F, (g, m — q) es el punto critico superior de 100a % en la distribucién F de Fisher
con q y m-q grados de libertad. Para este trabajo se eligio una confianza de =95 %. A partir
del célculo de U;2 se obtiene que el valor de dicho umbral es de 11.35 para las condiciones
nominales. Por lo que se infiere una falla cuando el valor de T? > U2, aunque el umbral puede
sobrepasarse ocasionalmente durante la operaciéon normal, como se muestra en la Figura 4.8,
dependiendo de la confiabilidad y sensibilidad deseada. Para comprobar la funcionalidad
del método se seleccion6 arbitrariamente el conjunto de datos de falla en la propela uno. Se
observa en la Fig.4.9 que en el instante de ruptura de la propela, el dato sobrepasa el Ur-. Esta
figura se encuentra en una escala logaritmica en el eje 10, con la finalidad de visualizar mejor
la magnitud y el instante de la falla. Después de la ruptura, se observa que el conjunto de
datos regresa a condiciones nominales respecto al estadistico T2, esto es debido a la accién

del controlador interno del VANT, que compensa este tipo de fallas y perturbaciones externas.
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4.2. Resultados obtenidos mediante datos delaunidad de me-
dicion inercial

Como primer paso se obtienen los datos de la IMU del controlador interno del VANT cua-
trimotor. Para este enfoque las mas representativas para el anadlisis resultaron ser las velo-
cidades angulares y las aceleraciones lineales. Los datos obtenidos del vuelo en estado de
suspension sin falla se muestran en la Figura 4.10 . Los datos obtenidos cuando se present6
la falla en lo rotores ry, 12,13y r4 se muestran en las figuras 4.12, 4.13, 4.14, 4.15 consecuti-
vamente. La varianza total del conjunto de datos es A;+Ao+A3+ A4+ A5+ A5+ A7+ Ag+Ag+A10=
2.44+1.94+1.23+1.09+1.04+0.91+0.77+0.36+0.18+0.001 = 10. Estos datos corresponden a
la varianza explicada por cada componente y se muestra de manera grafica en el diagrama de
Pareto de la Figura 4.11. Si se quisiera reducir la dimensionalidad de los datos, como ejemplo,
podria despreciarse las ultimas 3 columnas y con ello se tendria el 94.47 % de la variabilidad

de los datos.
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Figura 4.10: Datos del VANT en vuelo estacionario sin falla.

Con el modelo PCA definido por ( P, A, p,0) es posible inferir si cualquier medicién
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Figura 4.11: Diagrama de Pareto que muestra la contribucién de cada componente principal en la
explicacion de la variabilidad de los datos.

Xnew = [X1,X2,..Xn] | s compatible con el “comportamiento normal"del proceso. Para ello
se estandariza X, con las medias y desviaciones estdndar del modelo nominal. Luego la
muestra estandarizada z,.,, puede ser expresada en términos de la base ortonormal P con
las coordenadas de la ecuacion (4.1). Para las mediciones obtenidas (x;,.;,) con las fallas en
los actuadores de los rotores 1, 2, 3 y 4, se normalizan (z,,,,) y se proyectan en el subespacio
vectorial de las Componentes Principales. Esta proyeccion se observa en la Fig.4.16 en términos
de las 3 componentes principales y la Fig. 4.17 una proyeccioén ortonormal de la misma en
términos de P1y P2, cuyo objetivo es verificar la separabilidad de los datos con fallas y sin fallas
(dentro de la zona de operacién nominal). Una manera de determinar la existencia de fallas es
comparar la nueva muestra transformada (t,,,,) con los datos proyectados correspondientes a
la region nominal. Asi los datos que caen fuera de la region nominal, representan parametros

anormales (véase Fig. 4.17).

A partir de la extraccion de caracteristicas (feature extraction, en inglés) de los datos, estos
serdn ahora las entradas para el entrenamiento de los clasificadores. Para este trabajo se
utilizaron dos clasificadores, k-NN y SVM, para evaluar cuél ofrecia un mejor desempeno.

Los datos de entrenamiento para la evaluacion en ambos algoritmos se organizaron como se
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Figura 4.13: Datos del VANT en vuelo estacionario con falla en la hélice del rotor 2



CAPITULO 4. RESULTADOS Y DISCUSION 79

o o
\ \
\
&

o

aceleracion lineal m/s?

velocidad angular (rad/s)

|
0 20 40 60 80 100 120 140 160
nimero de muestras

|
-
i
+L
I
|

| | : I I I ;
20 40 60 80 100 120 140 160
nimero de muestras

Orientacién (grados)
S
[¢;]
T
|
=

o

Figura 4.14: Datos del VANT en vuelo estacionario con falla en la hélice del rotor 3
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Tabla 4.1: Clasificacion de datos para la fase de entrenamiento de los algoritmo k-NN'y SVM

Muestra | Vector de caracteristicas | Clase
1 (x1=x1,1,x1,2..x1,n) yl
2 x2=x2,1, x2,2...x2,n) y2
3 (x3 =x3,1, x3,2...x3,n) y3
4 (x4 =x4,1,x4,2...x4,n) v4
5 (x5 =x5,1, x5,2...x5,n) V5

Tabla 4.2: Nimero de datos para la fase de entrenamiento y diagndstico

Clase | Descripsion Total de datos | Datos de entrenamiento | Datos de prueba
1 Datos nominales 1085 868 217

2 Fallaenrl 276 221 55

3 Falla en r2 231 185 46

4 Falla en r3 151 121 30

5 Falla en r4 376 301 75

muestra en la Tabla 4.1 donde los vectores x1, x2,..., x5. Contienen las caracteristicas de los
datos analizados mediante PCA, de la region nominal (x1), y de las regiones con fallas en los
rotores 1, I, '3 y 14 (X2,..., X5). Las etiquetas y; son enteros positivos que determinan la clase
a la que pertenece el dato. La clase 1 pertenece a los datos sin falla, y de la clase 2,...,clase 5,
pertenecen a los datos con falla en ry,..., r4. En la fase de entrenamiento se eligieron un 80 %

de los datos, y en la fase de prueba un 20 % como se observa en la Tabla 4.2.

Al evaluar los algoritmos utilizando el software MATLAB® se calcularon los indices de
pérdidas por resustitucion (r — loss) el cual mide la incapacidad de los clasificadores para
clasificar correctamente las fallas conocidas dentro del conjunto de entrenamiento. Para el
algoritmo k-NN se encontré que se obtenia una mejor respuesta con un ntimero de vecinos
mas cercanos, cuando k = 3. Con ello se obtuvo un indice r —loss = 0.0012. Este resultado
también se puede determinar mediante la Matriz de confusion de la Tabla 4.3a, donde cada
columna de la matriz representa el nimero de predicciones de cada clase, mientras que cada
fila representa a las instancias en la clase real. Es decir, la diagonal principal representa el
numero de instancias correctamente clasificadas en cada clase, y fuera de ella, las que no se
clasificaron debidamente.

El algoritmo SVM obtuvo un mejor desempeiio en el entrenamiento para la clasificacion de

los datos, logrando clasificar con éxito todas las muestras. Por lo que se obtuvo un indice
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(a) Matriz de confusi6én del algoritmo k-NN en la (b) Matriz de confusién del algoritmo SVM en la
etapa de entrenamiento etapa de entrenamiento
clase | 1 2 3 4 5 clase | 1 2 3 4 5
1 868 | 0 0 0 0 1 868 | 0 0 0 0
2 0 221 |1 0 0 0 2 0 221 | 0 0 0
3 0 0 185 | 0 0 3 0 0 185 | 0 0
4 0 2 0 119 | 0 4 0 0 0 121 | 0
5 0 0 0 0 301 5 0 0 0 0 301

Tabla 4.3: Tabla comparativa de los resultado obtenidos por los algoritmos de clasificacién en la etapa
de entrenamiento

Clase | 1 2 /3 |4 |5 Clase | 1 2 /3 |4 |5
1 1831 0 | 0 | O | 44 1 21710 10|00
2 0 [55] 0] 0] O0 2 0 |55 0010
3 0 0 (46| 0 | O 3 11 03] 0] 0
4 0 1 0129] 0 4 1 0] 026 3
5 0 0] 0] 075 5 17 1 0 | O | O | 58
(a) Matriz de confusion del algoritmo k-NN en la (b) Matriz de confusién del algoritmo SVM en la
etapa de prueba etapa de prueba

Tabla 4.4: Tabla comparativa de los resultados obtenidos por los algoritmos de clasificacién en la etapa
de prueba

r —loss = 0. La matriz de confusién de este algoritmo esta representado en la Tabla 4.3b. De
igual manera se evaluaron los desempefos de ambos algoritmos en la etapa de prueba. Para el
algoritmo k-NN este desempenio se observa en la Tabla 4.4a, donde se clasificaron el 92.435%
de los datos correctamente. Para el algoritmo SVM el desempenio se observa en la Tabla 4.4b,

donde se clasificaron el 89.361 % de los datos correctamente.
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Conclusiones y Perspectivas

En este trabajo se abordé el problema de la deteccion y clasificacion de fallas en un VANT
del tipo cuatrimotor, bajo un enfoque basado en el andlisis de datos. Se opto por realizar
este enfoque debido a que facilitan el andlisis multivariable, dado que no se necesita de un
conocimiento previo de la dindmica del sistema. El argumento central de este enfoque fue
el de seleccionar los datos més adecuados para que, a través del andlisis en componentes
principales se realizaran dos tareas fundamentales: extraer las caracteristicas mas importantes
de los datos y reducir las dimensiones de los vectores de datos. Con esto fue posible obtener a
posteriori una clasificacion adecuada. Es por ello que se analizaron, en una primera instancia,
los datos obtenidos de las sefiales de rotacion angular a través de sensores tipo encoder co-
locados en los ejes de cabeceo, alabeo y guifiada del la plataforma para simulacién de vuelo
denominada FTT-GYRO, cuando el vehiculo se encontraba en vuelo estacionario. Como se
mostré previamente, al realizar el anélisis en componentes principales, se observa que la
separacion entre las regiones de operacion no es la adecuada. Esto puede deberse a que ante
perturbaciones externas, los dngulos varien y se interprete dicha desviacion como falla, o vice-
versa, ocasionando la presencia de falsos positivos o falsos negativos, es decir, que el sistema
de diagnostico detecte una falla cuando ésta no existe o que no se diagnostique la falla cuando
ésta se encuentra presente en el vehiculo. Sin embargo, este enfoque es ttil para la deteccion
de fallas bajo el uso de estadisticos como el T2. En un entorno de vuelo real seria muy dificil

la aplicacion de este enfoque, dado que el sistema del VANT es muy variante y propenso a
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perturbaciones externas, como el viento, lo que implicaria un diagnéstico incorrecto.

En la segunda prueba experimental se analizaron los datos obtenidos de las aceleraciones
lineales, aprovechando la unidad de medicién inercial que se encontraba dentro de la tarjeta
controladora de vuelo Erle Brain, cuando el vehiculo se encontraba en condiciones de vuelo
estacionario. Dicha tarjeta contiene dentro de su sistema operativo, el entorno de progra-
macion para robots, denominado ROS, lo que hizo posible la obtencién de las sefales de
orientacion, velocidad angular y velocidad lineal a través del t6pico de datos de la IMU. Este
enfoque es el mds usado por los trabajos citados, dado que las aceleraciones se mantienen en
un rango mads estable sin importar la orientacion del vehiculo. Al realizar el anélisis PCA se
observa una mejor separacion entre las regiones de operacién nominal, y las que presentan
fallas en las hélices de los rotores. Es por ello que esta metodologia permiti6 complementarse
con algoritmos de clasificacion de aprendizaje de maquina, y se evalu6 su desempefio. Una
vez obtenidas la extraccion de caracteristicas con PCA, es decir, la mayor variabilidad del
sistema en términos de las nuevas componentes, se tomaron a estos datos como las entradas
de los algoritmos de clasificacién. Para la etapa de diagnoéstico se opt6 por trabajar con las
maquinas de vectores de soportes y el algoritmo de vecinos mds cercanos. El algoritmo SVM,
para este sistema en especifico, obtuvo un mejor desempefio que el k-NN tanto en la etapa de
entrenamiento, como en la etapa de prueba. A partir de estos resultados es posible llegar a la
conclusion de que el enfoque basado en datos con el algoritmo que combina la técnica de
estadistica PCA con el clasificador SVM es el mas adecuado para afrontar el problema de la
deteccién y diagnéstico de fallas en un VANT. También es posible que se pueda complementar
al algoritmo con mas datos y observar su desempefio, con nuevas variables que pudieran ser
importantes, por ejemplo, la corriente demandada por los rotores o la temperatura en cada

rotor.

En el trabajo a futuro se recomienda realizar experimentos con datos obtenidos a partir
de aceler6metros externos acoplados a cada uno de los rotores, y a partir de estos datos imple-
mentar el algoritmo propuesto. También se deben explorar otras metodologias del aprendizaje

automatico, como en Jiangy cols. (2015) donde se aplica redes neuronales artificiales para la
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identificacion de diversas fallas, como una hélice dafiada, fracturada o distorsionada, con base
en las sefiales de vibraciones, que se obtuvieron de una IMU incorporada en un smartphone,
colocado en el centro del marco del vehiculo. Otro aspecto a evaluar es el desempeno de la
metodologia propuesta ante otras situaciones que afecten el desempefio, como en Yap (2014),
donde ademads de la fractura de la hélice, se analizan las fallas provocadas por los tornillos
sueltos, o el rotor dafado en su totalidad. Es necesario analizar las tres etapas propuestas por
Ghalamchi y Mueller (2018), que se muestran en la Figura 5.2. Asi como las trayectorias de
vuelo en el VANT (Fig.5.1). Se establece que para la deteccion de la falla en una de las hélices,
se realizan cuatro trayectorias de vuelo (S1, S2, S3 y S4). Para las fallas en dos o mas hélices
se realizan las etapas anteriores mads otras cuatro etapas de vuelo diagonal (S5, S6, S7 y S8).
También se puede mejorar este procedimiento acoplando ROS con MATLAB ®y haciendo
el experimento en tiempo real, con el objetivo de que el andlisis sea funcional en un vuelo
bajo condiciones no controladas, donde el vehiculo sea suceptible a perturbaciones externas
y no en un ambiente de laboratorio controlado. Una vez logrado en su totalidad el objetivo,
y con base en esta investigacion, se abre la oportunidad de combinar el enfoque basado en
datos con sistemas de control tolerante a fallas, que permitan realizar un vuelo plenamente

auténomo y con la capacidad de reaccionar ante la presencia de fallas o perturbaciones.



CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS 86

Figura 5.1: Etapas de vuelo propuestas para la identificacién de fallas (Ghalamchi y Mueller, 2018)

i T B UnbalanceT
B B Unbalance 2 Mass
2 Unbal 25
nMaa;l;ce Masses Unlli)nalance
¢ ass

Case A Case B Case C

Figura 5.2: Casos de estudio propuestos en Ghalamchi y Mueller (2018): Caso A, una sola hélice
danada, Caso B, dos hélices dafiadas sobre el mismo extremo, Caso C, dos hélices dafladas en extremos
opuestos.
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Anexo A

Programacion en MATLAB

Analisis PCA

Los pasos que se realizaron en la programacion del algoritmo se muestran en la Figura A.1,
donde en una primera instancia se obtuvieron los datos de las aceleraciones en el vehiculo,
para después realizar el PCA en Matlab. Con la extraccién de las caracteristicas, se tomaron
a éstas como las nuevas entradas para los clasificadores de datos, y con ello obtener como

salida la decision del sistema para la FDI.

Andlisis en componentes principales
de los datos en Matlab y extraccion
de caracteristicas

Extraccion de datos de la IMU
a través de ROS

Importar archivos a Matlab
a través de la funcion "extraer"

Clasificador k-NN
y SVM en Matlab

Desicion légica

Figura A.1: Diagrama del proceso para la programacion del algoritmo FDI propuesto

%odigo para el analisis y graficacion con PCA

92



10

11

13

14

16

17

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

ANEXO A. PROGRAMACION EN MATLAB 93

[t,X,y,Zz,W,WX,Wy,WzZ, ax,ay,az] = extraer( Datos nominales. txt’);
t= 0:1:size(t)—1;
[Z,mu, sigma] = zscore ([X,y,z,w,wWX,Wy,wz,ax,ay,az]);
Matriz_covarianza = cov(Z);
[P,T,lambda, T2, explained] = pca(Z);
scatter3 (T(:,1) ,T(:,2),T(:,3), k")
hold on
theta=linspace (0,2*pi,361);
xx=mean (T (:,2))+3*std (T(:,2))=*cos(theta);
yy=mean (T (:,3))+3+std (T(:,3))*sin (theta);
plot(xx,yy, 'k—")
%
[t1,x1,yl,z1,wl,wxl,wyl,wzl,axl,ayl,azl] = extraer( Frl.txt’);%

fallarotorl
xnewl=[x1,yl,zl,wl,wxl,wyl,wzl,axl,ayl,azl];

znewl = zeros(size (xnewl));

tnewl = zeros(size (xnewl));

for i=1:length (tnewl)
xpruebal= xnewl (i,:);
znewl = (xnewl-mu)./sigma;
end

tnewl = znewl=P; %atos normalizados en terminos de la nueva base
scatter3 (tnewl (:,1) ,tnewl (:,2) ,tnewl (:,3), ' #*b’) %graficacion en terminos

de la nueva base
%
[t2,x2,y2,22,w2,wx2,wy2,wz2,ax2,ay2,az2] = extraer( Fr2.txt’);%

fallarotor2
xnew2=[x2,y2,z2 ,w2,wx2,wy2,wz2,ax2,ay2,az2];

znew2 = zeros(size (xnew2));

tnew2 = zeros(size (xnew2));
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ANEXO A. PROGRAMACION EN MATLAB

for i=1:length (tnew2)
xprueba2= xnewl (i,:);
znew2 = (xnew2-mu) ./sigma;
end
tnew2 = znew2xP;
scatter3 (tnew2 (:,1) ,tnew2(:,2) ,tnew2(:,3), ' *b")
%
[t3,x3,y3,23,w3,wx3,wy3,wz3,ax3,ay3,az3] = extraer( Fr3.txt");%
fallarotor3
xnew3=[x3,y3,z3,w3,wx3,wy3,wz3, ax3,ay3,az3];
znew3 = zeros(size (xnew3));
tnew3 = zeros(size (xnew3));
for i=1:length (tnew3)
xprueba3= xnew3(i,:);
znew3 = (xnew3—mu) ./sigma;
end
tnew3 = znew3xP;
scatter3 (tnew3 (:,1) ,tnew3(:,2) ,tnew3(:,3), «b’)
%
[t4,x4,y4,z4 ,w4,wx4,wyd,wz4,ax4 ,ay4,azd] = extraer ( 'Fr3.txt’); %
fallarotor4
xnewd=[x4,y4,z4 ,w4,wx4,wy4,wz4,ax4,ay4,az4];
znew4 = zeros(size (xnew4));
tnew4 = zeros(size (xnew4));
for i=1:length (tnew4)
xpruebad4= xnew4(i,:);
znew4 = (xnew4—mu) ./sigma;
end
tnew4d = znew4xP;

scatter3 (tnew4 (:,1) ,tnew4 (:,2) ,tnew4(:,3), «b’)
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xlabel ('Componente principal P_1")
ylabel (’Componente principal P_2")

zlabel ('Componente principal P_3")

Funcion extraer

%odigo para extraer los datos de la imu. txt

function [t,Xx,y,z,w,wx,wy,wz,ax,ay,az] = extraer (filename)
% Author: Ildeberto de los Santos Ruiz

% idelossantos@ittg.edu.mx

fid = fopen(filename);

t = [];

x = [];
y = [13
z = [
w = [];
wx = [];
wy = [];
wz = [];
ax = [];
ay = [I;
az = [I;

s_old = fgetl(fid);
while ~feof(fid)
s = fgetl(fid);
if length(s) > 6
if strcmp(s(1:6),  seq:’)
t = [t;str2num(s(7:end)) ];

end
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24 if strcmp(s(1:4)," x:’) && strcmp(s_old, 'orientation: ')

”s X = [x;str2num (s (5:end)) ];

2 s = fgetl(fid);

27 y = [y;str2num (s (5:end)) |;

28 s = fgetl(fid);

’ z = [z;str2num (s (5:end)) ];

3 s = fgetl(fid);

31 w = [w;str2znum(s (5:end)) |;

32 end

33 if strcmp(s(1:4)," x:’) && strcmp(s_old, "angular_velocity: )

3 wx = [wx;str2znum(s (5:end)) ];

35 s = fgetl(fid);

o wy = [wy;str2num (s (5:end)) ];

37 s = fgetl(fid);

38 wz = [wz;str2num (s (5:end)) |;

39 end

40 if strcmp(s(1:4)," x:’) && strcmp(s_old, 'linear_acceleration: ’
)

2 ax = [ax;str2num(s (5:end)) ];

2 s = fgetl(fid);

o ay = [ay;str2num(s(5:end)) |;

“ s = fgetl(fid);

45 az = [az;str2num(s (5:end)) ];

1 end

7 end

18 s_old = s;

» end

Clasificador knn, svm
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[t,X,y,Zz,W,WX,Wy,Wz, ax,ay,az] = extraer( Datos sin falla.txt’);

xa=[X,y,z,w,WX,Wy,Wz, ax,ay,az];
ml = zeros(size (wx)) *5;

[z,mu, sigma] = zscore(xa);

P = pca(z);

%

[tl,x1,yl,z]1,wl,wxl,wyl,wzl,axl,ayl,azl] = extraer( Frl.

xnew2=[x1,yl,zl,wl,wxl,wyl,wzl,axl,ayl,azl];
m2=ones(size (wxl)) ;

%

[t3,x3,y3,2z3,w3,wx3,wy3,wz3, ax3,ay3,az3] = extraer( Fr2.

xnew3=[x3,y3,z3,w3,wx3,wy3,wz3, ax3,ay3,az3];
m3=ones(size (wx3)) x2;

[t4,x4,y4,z4 ,w4,wx4,wy4d,wz4, ax4 ,ay4,az4] = extraer (' Fr3.

xnewd=[x4,y4,z4 ,w4,wx4,wyd,wz4,ax4,ay4,az4 ];
m4=ones (size (wx4)) =3;

%

[t5,x5,y5,25,w5,wx5,wy5,wz5, ax5,ay5,az5] = extraer (' Fr4.

xnewb=[x5,y5,2z5,wb,wx5,wy5,wz5, ax5,ay5,az5];

mb=ones (size (wx5)) *4;

%

X = [xa;xnew?2;xnew3;xnew4;xnewb];
y = [ml;m2;m3;m4;mb5];

z = (x—mu) ./sigma;

T = z«P;

%%

modelo = fitcknn (T (:,1:5) ,y, 'NumNeighbors”,3);

%nodelo = fitcecoc(T(:,1:5),y, Learner’,templateSVM (’KernelFunction’,’

gaussian’) ) ;

txt’);

txt’);

txt’);

txt’);
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modelo.resubLoss ()
yhat = modelo. predict(T(:,1:5));
ConfM=confusionmat (y, yhat)
%o
xnew6=[x6,y6,z6 ,w6, wx6,wy6,wz6, ax6,ay6,az6];
znew = (xnew6—mu) ./sigma;
Tnew = znewxP;
for i=1:length (Tnew)

xprueba= Tnew(i,:) ;

ynew (i) = modelo. predict (xprueba(1:5));

end
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Programacion del Ejemplo de clasificacién de vecinos mas cercanos

% sta programacion se encuentra en la pagina oficial de MATIAB en la
direccion: https://la.mathworks.com/help/stats/classification —using—

nearest—neighbors.html

load fisheriris
X = meas(:,3:4);
gscatter (x(:,1) ,x(:,2) ,species);
newpoint = [5 1.45]; line (newpoint(1) ,newpoint(2), marker’,’x’, color’,’
k’, ’markersize’,10, 'linewidth’,2)
Mdl = KDTreeSearcher(x) ;
[n,d] = knnsearch (Mdl, newpoint, 'k’,10); line(x(n,1),x(n,2), color’,b[.5
.5 .5], marker’,’o’,’linestyle’, 'none’, markersize’,10)
xlim ([4.5 5.5]); ylim([1 2]);
axis square
ctr = newpoint — d(end); diameter = 2+d(end);
h = rectangle( ' position’,[ctr,diameter,diameter], curvature’,[1 1]); h.
LineStyle = ":’;
legend ({’’, ’versicolor’,’virginica’, 'dato prueba’,’zona de aceptacion’

H



Anexo B

Obtencion de datos de laimu en

Erle-brain3 a través de ROS

Montar la imagen del S.0 frambuesa en Windows

1. Descargar e instalarlos siguientes softwares en windows: SD Formatter y rufus.
2. Abrir el programa SD Formatter e introducir una memoria micro-SD clase 10 en la PC.

3. Elegir y formatear la unidad de memoria asignada a la tarjeta SD. Una vez completado

el proceso, cerrar el programa.

4. Abrir rufus, seleccionar la unidad de memoria asignada a la tarjeta SD y buscar el disco

virtual (imagen ISO) que contiene el sistema operativo solicitado.

5. Grabar el sistema operativo en la memoria SD y esperar a que el proceso finalice (suele

demorarse unos minutos).

6. Introducir la tarjeta SD con el S.O Frambuesa en la raspberry pi3

Conexion por SSH con la tarjeta Erle-Brain3

Es necesario alimentar la tarjeta Erle-brain3 con 5v. La computadora se conecta a la red wifi de

la tarjeta denominada "erle-brain” y por medio de un cmd en Windows o en caso de Ubuntu

100
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una terminal, nos conectamos via ssh mediante los siguientes comandos:

» ssh erle@erle-brain

La contraseia es holaerle.

Instalacion APM planner

Ardupilot (APM): Es el software (firmware) que se ejecuta en nuestra controladora de vuelo.
Es el encargado de gestionar toda la informacion que recibe del exterior (sensores fisicos y
radio) y actuar en consecuencia sobre los actuadores de la aeronave. Actualmente se puede
descargar desde su pagina web oficial o incluso contribuir a su mejora (o crear versiones
propias) mediante GitHub y su repositorio oficial. Este firmware nativo s6lo puede emplearse
en plataformas soportadas y mantenidas oficialmente por sus creadores (pese a que son Open
Source y Open Hardware respectivamente) como son las controladoras de vuelo APM (en sus
distintas versiones), PX4 FMU o Pixhawk. Erle Robotics se encuentran entre los principales
contribuyentes del c6digo fuente de Ardupilot. Al Arrancar la raspberry solo conectando la
alimentacién, una vez cargado el sistema operativo, se realiza la actualizacién del sistema
operativo, para ello, se abre la terminal (consola de comandos), una vez disponible la terminal

se escribe y ejecutan los siguientes comandos:

= sudo apt-get update

= sudo apt-get upgrade

Este proceso tiene un tiempo de duracién de algunos minutos. Para que este proceso se realice
exitosamente tambien hay que realizar el proceso de actualizacién de las llaves para ello se

ejecuta el siguiente comando:

» curl packages.erlerobotics.com/keys/deploy | sudo bash

Terminado este proceso tendremos instalado correctamente el APM copter dentro de la

erle brain. E1 APT ayuda a construir varios vehiculos autbnomos (Copters, Planos, Rovers y
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HexaCopters). Para buscar estos controladores, podemos escribir el siguiente cédigo en la

ventana de comandos:

= sudo apt-cache search erle-brain

Y se debe desplegar una lista de los controladores para los diferentes tipos de controladores
de vehiculos que APM tiene para la tarjeta Erle-brain3. Para instalar el controlador de vuelo

del vehiculo cuatrimotor se escribe en la ventana de comandos:

= sudo apt-get install apm-copter-erlebrain

Cuando se haya finalizado el proceso, se tiene que reiniciar el sistema:

= sudo reboot

Cuando se haya reiniciado, es posible iniciar la puesta en marcha del cuatrimotor mediante el

control del vehiculo.

Obtencion de datos

Es posible acceder a los datos que proporciona la IMU que tiene integrada la tarjeta Erle-
brain3, a través de ROS (Robotic System Operating). ROS provee librerias y herramientas
para ayudar a los desarrolladores de software a crear aplicaciones para robots. Ademads ROS
proporciona abstraccion de hardware, controladores de dispositivos, librerias, herramientas
de visualizacién, comunicacién por mensajes, administracion de paquetes y mds. ROS esta

bajo la licencia open source, BSD.

Para acceder a los datos de la IMU primero debemos conectarnos a la red wifi de la tarjeta
Erle-brain3. Y entablar la comunicacion por ssh desde el cmd. Una vez que esto se halla
realizado, se tiene que establecer en el cliente la URI del master (el erle brain) como variable

de entorno. Si se ha conectado al wifi hotspot del brain, su IP por defecto sera 10.0.0.1:

» export ROS_MASTER_URI=http://10.0.0.1:11311
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frame_id: base_link
prientation:
x: 9.0459338450794
y: 0.00703837202794
z: -0.989672641308
w: 0.135604595209
prientation_covariance: [1.0, 0.0, 0.9, 0.0, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0, 1.0]
angular_velocity:
x: 0.000169545222889
y: 0.000584182154853
z: -0.000778252084274
angular_velocity_covariance: [1.2184696791468346e-07, 0.0, 0.0, 0.0, 1.2184696791468346e-07, 0.0, 0.0, 0.0, 1,2184696791468346e-07]
inear_acceleration:
x: -0.9922118
y: -0.00980665
z: 9.91452315
inear_acceleration_covariance: [8.99999999999999%¢-08, 0.0, 0.0, 0.0, 8.9999999999999%9%:-08, 0.0, 0.0, 0.0, 8.99999999999999%-08]

Figura B.1: Datos obtenidos de la IMU

Para conectarse al nodo de ROS que nos permite visualizar los datos de la IMU, se tiene que
habilitar la publicacién de estos mensajes, para ello tienes que llamar al servicio de mavros de

set_stream_rate:
= rosservice call /mavros/set_stream_rate 010 1

Con este paso se habilitard (el 1) el stream rate de todos los tipos de topico (el 0), a 10

hercios (el 10). Después de esto se visualizan los datos de la IMU a través de la instruccion:
= rostopic echo /mavros/imu/data

Este nodo proporciona datos de posicion, velocidad angular y aceleracién lineal B.1, datos

que fueron de interés para el andlisis propuesto en este trabajo.

B.1. Componentes basicos del vehiculo Erle-copter

El vehiculo utilizado para este experimento es el erlecopter, un VANT cuatrimotor que tiene

como tarjeta de control la Erle Brain 3, que se muestra en la Fig. B.2.

Dicha tarjeta estd basado en Linux y da soporte al dron con Robot Operating System, o
comunmente conocido como ROS. Incluye sensores, periféricos y la electrénica necesaria
para facilitar autonomia a los robots. Las principales especificaciones técnicas del Erle-Brain

se muestran en la Tabla B.1.
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Figura B.2: Vehiculo cuatrimotor con tarjeta Erle-brain3

Para poder armar el vehiculo Erle-copter, es inherente la necesidad de utilizar ciertos
componentes mecdnicos y electronicos que se mencionan a continuacion.
El frame o marco del vehiculo, es la estructura que da soporte al resto de elementos que
formaran el vehiculo en conjunto. Este se encuentra compuesto por cuatro brazos y dos placas
metélicas. En los extremos de cada brazo se ubican los motores. Las dimensiones estandar
son de una longitud de motor a motor de 450mm. La estructura pesa 280 gramos.

Los motores son los encargados de convertir la energia eléctrica en mecdnica y transmitir

Figura B.3: Marco del vehiculo

dicha energia a las hélices. Para este vehiculo se utilizaron los motores Emax2212. Este tipo
de motores son conocidos como brushless DC, es decir, motores de corriente continua sin
escobillas. Estdn formados por un rotor donde se encuentran los imanes permanentes por un

estator, la parte fija donde se encuentran los bobinados del hilo conductor. Las dimensiones
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Tabla B.1: Especificaciones técnicas Erle Brain 3

Caracteristica Valor
Procesador 1.2 GHz 64-bit quad-core ARMv8
Graficos VideoCore IV 3D gréficos core/S
Memoria SDRAM 1 GB RAM
Fuente de alimentaciéon MicroUSB
Puertos Host 4x USB 2.0
Eternet 10/100, RJ45
WiFi 802.11 n
Bluetooth Bluetooth 4.1
Conector SD/MMC microSD, 3.3V
Salida de video Puerto Full HDMI
Audio 3.5 mm audio jack

del estator son de 22x13mm. La ventaja de los motores brushless respecto a los motores con
escobillas es que tienen una mayor eficiencia, mayor vida til, menos peso y menos interfe-
rencia electromagnética.

Las hélices son las encargadas de convertir el movimiento rotatorio proveniente, de los

Figura B.4: Motores brushles Emax2212

motores eléctricos en una fuerza propulsora. Las hélices son asimétricas dos a dos. Se diferen-
cian por su sentido de giro segtin al motor al que se aplican. Dado que la configuracién del

cuatrimotor es en "X” el sentido de giro en las hélices se muestra en la Figura B.5.

R3 R1

R2 R4

Figura B.5: Sentido de giro en las hélices de los motores en un cuatrimotor en configuracién "X”

Los controles electronicos de velocidad (ESC), también conocidos como variadores elec-
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tronicos, proporcionan una fuente trifasica. Se trata de un circuito electréonico cuya funcion
es variar y controlar la rotacién de los motores. Cada ESC dispone de dos terminales de ali-
mentacion a la bateria, tres terminales de aplicacion al BLDC y un conector para aplicacion

de sefiales PWM proporcionadas por la tarjeta Erle-brain.

=
=

Figura B.6: controladores electrénicos de velocidad (ESC)

La bateria que se utiliza para alimentar al vehiculo es de Polimero Litio de 500 mAhy 11.1
V.la cual dota al vehiculo de una autonomia de aproximadamente 20 minutos. El mando de
radiocontrol, RC, permite controlar el vuelo del don de manera remota. Para nuestro caso se
dispone de un radiocontrol modelo Turningy TGY-i6 el cual transmite a 2.4 GHz y dispone de
seis canales. Con estos seis canales se controlan a los tres principales movimientos de rotacion
en el vehiculo denominados alabeo, cabeceo y guifiada; ademads de controlar el acelerador.

Este viene acompafnado de un receptor que se conecta al vehiculo.

(a) radiocontrol

(b) receptor

Figura B.7: Elementos para la comunicacion transmisor-receptor de un VANT

B.2. Montaje del vehiculo Erle-copter

Los elementos que conforman la arquitectura del VANT son los que se mencionaron en la

seccion anterior. Ademas de ellos son necesarios elementos como: tornillos, embellecedores,
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tuercas, arandelas, bridas y cinta adhesiva doble cara. Como primer paso se fijan los cuatro
brazos a la parte metdlica inferior del chasis mediante ocho tornillos embellecedores. Los
brazos de color rojo indicarén la parte delantera del vehiculo, mientras que los brazos blancos

indicardn la parte trasera.

(b) Vista superior del montaje de (c) Ensamble de los brazos con
(a) Montaje de los brazos los brazos los embellecedores

Figura B.8: Descripcién y montaje de los brazos del vehiculo

Como segundo paso se colocan los cuatro rotores, uno por cada brazo, y se fijan a cada

uno con cuatro tornillos, tal y como se muestra en la Figura B.9.

i
(a) Esquema de montaje de A
rotores (b) Vista superior del montaje de b
rotores (¢) fijacién de los tornillos

Figura B.9: Descripcién y montaje de los rotores del vehiculo

En seguida se monta el soporte para la bateria en la parte inferior metélica del chasis con
cuatro tornillos y cuatro tuercas como se muestra en la Fig. B.10a. Se atornilla la parte superior
metdlica del chasis tal y como se aprecia en la Figura B.10. Esta estructura servird como base

al Erle-brain.

A continuacién, con la cinta adhesiva doble cara se adhiere la Erle-brain a la parte superior

del chasis dentro del marco del vehiculo, fijdindose completamente.

Como paso siguiente se conectan los ESC a los motores, teniendo cuidado ya que esta
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(b) Vista superior del montaje de soporte
(a) Esquema de montaje de soporte

Figura B.10: Montaje del soporte de la bateria

(a) Esquema de montaje de Erle-brain al

. (b) colocacién de Erle-brain
chasis

Figura B.11: Montaje de Erle-brain en la parte superior del chasis, dentro del marco del vehiculo

conexion varia dependiendo el tipo de motor que se tenga y que el sentido de giro en cada
motor sea el correcto. La conexion adecuada se muestra en la Figura B.12. Una vez que se han
conectado los variadores a los motores, se fijan a los brazos del chasis mediante bridas para

evitar danos durante el vuelo.

(a) Esquema de conexién de los ESC (b) Conexién de los motores al ESC

Figura B.12: Conexion entre los ESC y los motores del vehiculo

Posteriormente, se conectan los ESC a las salidas PWM del Erle-brain, segtin el esquema

de la Figura B.13a, siendo el ESC con el ntimero 1 conectado a la entrada PWM situada a
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la derecha y el ESC con el nimero 4 a la izquierda. Los conectores deben quedar en orden
ascendente y los cables colocados con la sefial en la parte superior, positivo en el medio y

negativo en la parte inferior (Figura B.13b).

2 \

(a) Numeracién para la posicion -_h.
de los ESC ! i
(b) Conexién de los ESC ala

trajeta Erle-brain

Figura B.13: Conexion de los controladores electrénicos a la tarjeta Erle-brain

Se conecta el regulador de voltaje al chasis del vehiculo mediante el conector XT-60 y al

Erle-brain mediante el cable DF13 de 6 posiciones, como se muestra en la Figura B.14.

Se fija el receptor del mando de radiocontrol al lado del Erle-brain mediante una brida.
Se conecta en el canal 14 de sus pines de manera que el cable naranja del conector quede en
la parte superior. En la Figura B.15 se aprecia dicho montaje. A continuacion se colocan las
cuatro hélices. Para ello se deben hacer girar las hélices 1 y 2 en sentido antihorario y la hélices

3y 4 en sentido horario (Figura B.16).

Para concluir con el montaje del vehiculo se posiciona la bateria con el soporte y se conecta

ésta al modulador de voltaje a través del XT-60 como se muestra en la Figura B.17.

Figura B.14: Conexi6n del médulo regulador de voltaje a la tarjeta Erle-brain
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Figura B.15: Conexioén del receptor de mando de radiocontrol

Figura B.16: Colocacion de las hélices en el vehiculo

Figura B.17: Montaje de la bateria al vehiculo
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