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Resumen: En este articulo se propone una metodologia para la deteccién de fallas en los
actuadores de un Vehiculo Aéreo No Tripulado (VANT) del tipo cuatrirrotor. El enfoque
propuesto se basa en la técnica de Andlisis en Componentes Principales (PCA). Con este
método se extraen datos de velocidades angulares en los tres ejes de rotacién considerando
condiciones nominales (libres de fallas) y se construye un modelo implicito del mismo a través
de la extraccion de caracteristicas de los datos proyectando estos en el subespacio PCA. El
procedimiento se repite considerando fallas en cada uno de los cuatro actuadores del VANT. Los
resultados se comparan para discernir en qué condiciéon de operacién se encuentra el vehiculo
(nominal o con falla). Finalmente, se presentan resultados de diferentes experimentos sobre
un sistema real que consiste de un cuatrirrotor montado sobre un giroscopio mecanico de tres
grados de libertad, demostrando la efectividad del método propuesto.

Keywords: Diagndstico de fallas, Anélisis en Componentes Principales, VANT, cuatrirrotor,

métodos basado en datos.

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 siste-
ma de control de gestién de vuelo auténomo a bordo (No-
nami et al., 2010). En este tipo de vehiculos los accidentes
ocurren con frecuencia debido a fallas en los sistemas
electrénicos, rotores o sensores (Mueller and D’Andrea,
2014; Guzmaén-Rabasa et al., 2019). 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. Una posible soluciéon para
la deteccién de fallas es mediante modelos matematicos
obtenidos a través de leyes fisicas. En este enfoque se
comparan mediciones del VANT con las estimaciones ob-
tenidas del modelo (Saied et al., 2015; Guzmén-Rabasa
et al., 2019), y las discrepancias se interpretan como
posibles fallas. Aunque este enfoque ha logrado aplicarse
de manera exitosa (Vey and Lunze, 2016; Xian and Hao,
2019), usualmente es dificil parametrizar el modelo del
sistema, esto debido a que algunos pardametros como los
momentos de inercia, los empujes, y las constantes aero-
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dindmicas, entre otros, no son faciles de medir o estimar
experimentalmente.

En contraparte, los métodos basados en datos, utilizan la
estimacién de un modelo implicito a partir de los datos
empiricos de la planta, 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 im-
portantes en el desarrollo de sistemas de Deteccién y
Aislamiento de Fallas (FDI) cuando el sistema es de
dindmica variable y no lineal (Wang et al., 2009), como es
el caso de un cuatrirrotor. En la literatura se encuentran
publicados algunos métodos basados en datos, e.g. en
Yap (2014) se present6 el monitoreo de salud estructu-
ral para vehiculos aéreos no tripulados, considerando los
efectos de tres posibles danos fisicos, como una hélice
rota, un tornillo suelto y un rotor danado; para ello se
instalaron acelerémetros microelectromecénicos (MEMS)
y una Unidad de Medicién Inercial (IMU) unidas el eje
del cuatrirrotor para detectar vibraciones y a través de la
Transformada Réapida de Fourier (FFT) se analizaron las
senales y se caracterizé el comportamiento de los rotores

Copyright©AMCA. Todos los Derechos Reservados www.amca.mx



con estructuras defectuosas comparandose con el caso
ideal de un rotor funcionando correctamente. En Ghalam-
chi and Mueller (2018), se incorporé un acelerémetro en el
centro del cuerpo del cuatrirrotor para analizar el espectro
de vibraciones en trayectorias de vuelo provocando fallas
en las hélices; luego, a través de la FFT se analiz6 la
frecuencia dominante, con un desequilibrio en la masa de
algunas de las hélices, y se detecté (mediante la firma
del espectro) la ubicacién de la hélice danada. Algunos
trabajos consideran un enfoque combinado, por ejemplo,
Freeman et al. (2013) consideraron la generacién residual
basada en modelos y la deteccién de anomalias basada
en datos para un VANT pequeno que utilizé ambos tipos
de enfoques y aplicé esos algoritmos a los datos expe-
rimentales de pruebas de vuelo con fallas y sin fallas;
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.

En este trabajo se considera una técnica basada en el
andlisis de componentes principales (PCA) para la detec-
cién de fallas en los actuadores. Un sistema de detecciéon
de falla basado en PCA implica, de igual manera, un mo-
delo implicito del sistema. El anélisis se realiza a través de
los datos de sensores (encoders) que se encuentran dentro
de una plataforma de vuelo tipo giroscopio (Valencia-
Palomo et al., 2018), que proporcionan informacién del
desplazamiento del VANT en cada uno de los angulos
(alabeo, cabeceo y guifiada) y el conocimiento de las
caracteristicas del sistema en condiciones de operacién
libre de fallas para plantear escenarios de deteccién y
localizacion de fallas como un problema de tratamiento
digital de senales. El trabajo se plantea en términos de
clasificacién de datos a partir de la extraccién de sus ca-
racteristicas principales en condiciones nominales y de la
comparacion con los datos del vehiculo cuando se induce
una falla.

El resto del articulo se encuentra organizado de la siguien-
te manera: en la Seccién 2 se presenta la técnica de PCA;
en la Seccién 3 se describe el arreglo experimental y el
diagndstico de fallas en el VANT mediante las senales
de rotacién; en la Seccion 4 se presentan los resultados
experimentales; finalmente, en la Seccién 5 se presentan
las conclusiones.

2. ANALISIS EN COMPONENTES PRINCIPALES

El analisis de componentes principales se usa ampliamen-
te en el monitoreo de plantas complejas con cientos de va-
riables debido a que al revelar relaciones lineales entre las
variables, se reduce significativamente la dimensionalidad
del modelo de planta. Esta técnica es un enfoque estadisti-
co, que permite la transformacion de datos multivariados
a un espacio de menor dimensién sin pérdida de generali-
dad (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 diagnéstico de fallas utilizando PCA
consta de dos fases: entrenamiento y monitoreo. En la fase
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de entrenamiento se crea un modelo de planta implicito
a partir de los datos empiricos. En la fase de monitoreo,
este modelo se utiliza para la detecciéon y aislamiento de
la falla. Esta seccion describe la primera de estas fases y
la siguiente seccién describe la segunda.

Para llevar a cabo el proceso del PCA se debe construir
una matriz de mediciones X € R™*"™ como:

SR
X = [Xl X9 ... XTL] = 1. 2. . n- ) (1)
x1(m) xzo(m) ... z,(m)

donde n representa el nimero de variables de proceso y
m es el nimero de muestras tomadas para cada variable.

Posteriormente, se escalan los vectores de datos de X
de tal forma que estos tengan media cero y varianza
unitaria para formar una matriz de puntuaciones estandar
Z = [zy 23 ...zy) € R™*™ donde:
1

Zi = O_ik(xkf/ufk]:m)a vk € 172,...,71; (2)
conl,=[11.. 1]T € R™, uy es la media de x; y oy su
desviacion estandar.

La estandarizacion 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 extraccién de caracteristicas del sistema. Esta técnica
consiste en encontrar una matriz cuadrada ortogonal
definida como:

P =[p1 p2 ..pn) € R™*"; (3)
donde P d expresa el dato en Z € R™"*"™ en términos de
una nueva matriz coordenada T = [t; ts ... t,] € R™*"
con respecto a la base {py, } referidas a la base ortonormal
Dk

T =7ZP. (4)
Las mediciones estandarizadas se recuperan a partir de T
y P como:

Z=TP'. (5)
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 descomposicién en
valores singulares (SVD) de Z (Strang et al., 2016). Otra
forma es mediante una descomposicién en eigenvalores de
la matriz de covarianza. La matriz de covarianza de Z
denominada S se calcula a partir de la siguiente ecuacién:

1
S =cov(Z)=——(2"7). 6
(2)= ——(272) (6)
Para este trabajo en particular, se realiza la eigen-
descomposicion de S, dado que requiere de menor carga
computacional que la SVD, con lo que se obtiene la
expresiéon factorizada de la matriz de covarianza:

S=PAPT, (7)
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donde A € R™*™ es una matriz diagonal con sus eigenva-
lores en orden decreciente y tal que:

A=diag([M A2 ... A]), A > A >..> A, 20, (8)
mientras que P es la matriz formada con los eigenvectores

ortonormales, de modo que la k-ésima columna de P es
el eigenvector correspondiente a \j.

3. DETECCION DE FALLAS MEDIANTE SENALES
DE ROTACION ANGULAR

El arreglo para la FDI utiliza las senales de las vibraciones
correspondientes a las posiciones angulares obtenidas por
los sensores (encoders) de una plataforma mecdnica de
tipo giroscopio de la empresa Eureka Dynamics, referida
como FFT-GYRO (Valencia-Palomo et al., 2018). Estos
datos son similares a los que proporciona el giroscopio
dentro de la IMU del controlador del vehiculo. E1 VANT
se monta sobre el FFT-GYRO y el arreglo experimental
se muestra en la Fig 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 (F;, Es y E3) para el
monitoreo de los dngulos, a través de las vibraciones pro-
ducidas por el desplazamiento del vehiculo. Estos sensores
se encuentran conectados a una tarjeta de adquisicién de
datos, que se enlaza al ordenador para el registro de las
senales.

El procedimiento para realizar la deteccién de fallas es
el siguiente. Primero se obtienen m cantidad de datos
de los 3 sensores correspondientes a la posicion angular
(alabeo, cabeceo y guinada) del VANT operando en
condiciones nominales, es decir libre de fallas (Fig. 4), 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 guinada
en un punto arbitrario. Con estos datos se construye
la matriz de mediciones X=[x; x2 x3] € R™*3  donde
cada vector representa la informacién de uno de los 3
sensores. La matriz de datos X, se procesa mediante PCA
para extraer las caracteristicas principales del sistema y
la reduccién de dimensionalidad de los datos. Una vez
obtenidos las componentes principales, y caracterizada la
region de operacion nominal, se toman a estos como la
“nueva base” de los datos extraidos. Posteriormente, se
provoca una falla en los motores a través de la hélice,
mediante un desgaste de 2 cm. Sin quebrar la hélice y
se simula el vuelo del VANT en modo estacionario hasta
el desprendimiento de la parte desgastada de la hélice
como se muestra en la Fig.2. El desprendimiento de una
parte de la hélice 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
informacién de la fallas, las cuales se decodifican mediante
la descomposiciéon en sus componentes principales. Este
procedimiento se realiza para los rotores 1, 2, 3 y 4
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Figura 1. Arreglo experimental propuesto.

Figura 2. Hélice sin fractura y hélice con dos centimetros
de desprendimiento.

[Caso a)

e I Caso b) Caso c) Caso d)
: %gaste en la Desgaste en la Desgaste en la Desgaste en la
hélice de R1 hélice de R2 hélice de R3 hélice de R4

Figura 3. Casos de estudio de fallas en los rotores del
vehiculo a través del desgaste en las hélices.

(Figuras 5, 6, 7 y 8) sucesivamente para la obtencién de
datos con fallas, como se muestra en los casos a,b,c y d
de la Fig 3.

4. RESULTADOS

Una vez obtenido los datos del VANT cuatrirrotor en
condiciones normales y en condiciones de fallas se ex-
traen los datos normalizados, para posteriormente ob-
tener la matriz de puntuaciones estandarizadas y se
grafican en términos de la nueva base correspondien-
te a las componentes principales. Para este caso en
particular, resulté que el sistema se define en térmi-
nos de 3 componentes principales (Py, Py y P3), debi-
do a que la varianza total del conjunto de datos es
A1 +A2+A3=1.4509+0.9677+0.5814=3. Es decir con las
dos primeras componentes se obtiene un 80.6194 % de
la varianza del sistema, por lo que si se desea obtener
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Figura 4. Datos del VANT en estado de suspensién sin
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Figura 5. Datos del VANT en estado de suspensién
cuando presenta falla en la hélice del rotor 1.
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Figura 6. Datos del VANT en estado de suspension
cuando presenta falla en la hélice del rotor 2.
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Figura 7. Datos del VANT en estado de suspension
cuando presenta falla en la hélice del rotor 3.
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Figura 8. Datos del VANT en estado de suspensiéon
cuando presenta falla en la hélice del rotor 4.

un porcentaje mayor de explicacion, es necesario que el
sistema quede explicado en términos de las 3 componentes
principales. El comportamiento del sistema en condiciones
normales se observa en la Fig. 9 a partir de los datos
de medicién en vuelo estacionario sin fallas, en términos
de los 3 componentes principales, y en la Fig. 10 una
proyeccién ortonormal de la misma grafica en términos de
P1y P2. El propésito de elaborar este grafico es delimitar
con una elipse que se extiende en ambas direcciones la

regién de operacion nominal sin fallas con una aceptacién
de £30.

Con el modelo PCA definido por ( P, A, u, o) es posible
inferir si cualquier medicién Xpew = [X1,X2,...Xn|' es
compatible con el “comportamiento normal”del proceso.
Para ello se estandariza X, con las medias y desviacio-
nes estandar del modelo. Luego la muestra estandarizada
Znew puede ser expresada en términos de la base ortonor-
mal P con las coordenadas.
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Figura 9. Mediciones sin fallas proyectadas dentro del
subespacio PCA tridimensional
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Figura 10. Mediciones sin fallas proyectadas dentro del
subespacio PCA bidimensional

tnew = Zeu P (9)
Siguiendo el procedimiento de la ecuacién(9) para las me-
diciones obtenidas (Xper) con las fallas en los actuadores
de los rotores 1, 2, 3 y 4, se normalizan (Zne) y Se
proyectan en el subespacio vectorial de las Componentes
Principales. Esta proyeccién se observa en la Fig. 11 en
términos de las 3 componentes principales y la Fig. 12
una proyeccién 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 opera-
ci6n nominal). Una manera de determinar la existencia
de fallas es comparar la nueva muestra transformada
(tnew) con los datos proyectados correspondientes a la
regién nominal(Fig. 9 y 10). Asi los datos que caen fuera
de la region nominal, representan pardametros anormales
(Fig.11 y 12). Sin embargo, existen otros métodos para la
deteccién de fallas, como el uso de estadisticos de prueba,
por ejemplo, el T? de Hotelling. Este estadistico se puede
calcular a partir de la ecuacién (10).

4q 2
T (Zpew) = Z t)\% = t;rAqtq = zIewPAq_lPTznew,
K=1
(10)
Donde A, = diag[A1, A2, ...A,] contiene los eigenvalores
asociados al subespacio principal. El argumento (Zew)
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Figura 11. Mediciones sin fallas y con fallas proyectadas
dentro del subespacio PCA tridimensional

en la ec. 10, indica que T2 se calcula para la muestra de
prueba, aunque también es posible calcularlos para cada
regléon de la matriz Z, pero estos pueden ser estimados
mediante distribuciones de probabilidad sin necesidad de
un célculo exhaustivo. Cuando el proceso opera en condi-
ciones nominales, el estadistico T2 tiene un valor pequefio
y se infiere la existencia de fallas cuando sobrepasan
determinado umbral Urz. En (Russell et al., 2012), se
establece la ec.11 para determinar el Urpe.

g(m® — 1)

U72’: q)Fa(qvm_q)' (11)

m(m —
Donde F, (g, m—q) es el punto critico superior de 100 %
en la distribucién F' de Fisher con q y m-q grados de
libertad. Para este trabajo se eligié una confianza de
a=95%. A partir del cdlculo de Up2 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? > Up2, aunque el umbral puede sobrepasarse
ocasionalmente durante la operacion normal, como se
muestra en la Figura 13, dependiendo de la confiabilidad
y sensibilidad deseada. Para comprobar la funcionalidad
del método se selecciono arbitrariamente el conjunto de
datos de falla en la hélice uno. Se observa en la Fig.14 que
en el instante de ruptura de la hélice, 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.

5. CONCLUSIONES

En este documento se propone una metodologia para de-
teccion de fallas en VANT’s cuatrirrotores con base en las
senales de las vibraciones producidas por los movimientos
rotacionales del mismo. Esta metodologia utiliza el PCA
para la extraccion de caracteristicas del sistema cuando
se encuentra en condiciones nominales y en condiciones
de fallas. A partir de esta caracteristicas es posible cla-
sificar las regiones de operacion del vehiculo. Para llevar
a cabo la deteccién de fallas, se hace uso del estadistico
T2. Esta metodologfa se caracteriza por las ventajas de
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Figura 12. Mediciones proyectadas dentro del subespacio
PCA bidimensional
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Figura 13. Monitoreo del proceso mediante el indice 72
en condiciones nominales.
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Figura 14. Monitoreo del proceso mediante el indice T2
en condiciones de fallas.

simplicidad, flexibilidad y facilidad de extensién con otros
métodos. En trabajos futuros se puede complementar
con técnicas de machine learning para tener una mayor
robustez en la FDI y minimizar la aparicién de falsos
positivos y falsos negativos.
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