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RESUMEN

TITULO: ALGORITMO DE DETECCION DE FUGAS EN TUBERIAS, BASADO EN EL ANALISIS DE
COMPONENTES PRINCIPALES DE MEDIDAS DE PRESION*

AUTOR: DIEGO ALEJANDRO SIERRA LUGO, JUAN SEBASTIAN URIBE MORA™
PALABRAS CLAVE: PCA, DETECCION, FUGAS, PRESION, MODELO BASE.

DESCRIPCION:

Este documento presenta los resultados de un método propuesto para la deteccion
de fugas en tuberias de acero-carbono a partir de mediciones de presion, basado
en el Andlisis de Componentes Principales (PCA). Este se aplica a las mediciones
tomadas por los sensores de presion sobre un loop acondicionado para la
construccion de un modelo de linea base. La tuberia se acopla en uno de sus
extremos a una fuente de aire para emular las condiciones operativas de presion
(sin dafios), también cuenta con un tramo el cual posee pernos ajustables para

simular fugas de diferentes tamafios y ubicaciones.

Estos nuevos experimentos con fugas son comparados con el modelo de linea base
mediante indices estadisticos T? y Q. La comparacién con el modelo base se
proyecta sobre gréficas de dispersion, de esta forma los cambios en las mediciones
son asociadas a las fugas. En este orden, los resultados experimentales muestran
gue es factible la deteccion de fugas al aplicar PCA a medidas de presion y detectar

las condiciones de dafio mediante los indices estadisticos.

* Trabajo de grado
" Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria Eléctrica, Electrénica y de
telecomunicaciones. Director: Rodolfo Villamizar Mejia, Doctor en Tecnologias de la informacion
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ABSTRACT

TITLE: PIPELINE LEAKAGE DETECTION ALGORHYTM, THROUGH PRESSURE MEASURES
BASED ON THE PRINCIPAL COMPONENT ANALISYS®

AUTHORS: DIEGO ALEJANDRO SIERRA LUGO, JUAN SEBASTIAN URIBE MORA™

KEYWORDS: PCA, DETECTIONN, LEAKS, PRESSURE, BASELINE MODEL.

CONTENT:

This document presents the results of a proposed method to the leakages detection
on carbon-steel pipelines from pressure measures based on the principal
component analysis (PCA). This is applied to the measures taken by the pressure
sensors on a loop set up for the building of a baseline mode. One of the ends of the
pipeline is linked to an air source to emulate the operative conditions of pressure (no
damages), also counts with a section which has adjustable bolts to simulate leaks of
different sizes and also locations.

With this new leaks experiments are compared with the baseline model through
statistic index T and Q. the comparison with the baseline model is projected on
scatter plots, in this way the changes in the measures are related to the leaks. Thus
the experimental results show that is reliable the leakage detection by applying PCA
to the pressure measures and detect the damage conditions through the statistic

index

* Trabajo de grado
" Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria Eléctrica, Electrénica y de
telecomunicaciones. Director: Rodolfo Villamizar Mejia, Doctor en Tecnologias de la informacién
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INTRODUCCION

La fiabilidad en el transporte de fluidos, tales como hidrocarburos o gas, es un
aspecto de vital importancia, tanto para la operacion continua del proceso, como
para la seguridad del mismo. En este tipo de procesos, los fallos ocurren tanto por
causas internas como externas, que pueden llegar a generar consecuencias
ambientales, econdmicas y humanas. La deteccion temprana de fallas en tuberias
permite evitar situaciones complejas, como lo ocurrido en la isla Tierra bomba y
Cartagena en Julio de este afio, donde el fallo de la tuberia dej6 sin gas natural a la
isla por casi una semana; ademas de un terrible dafio ecoldgico, ya que la linea de
tuberia es submarina®. Debido a este y a otros casos similares, la seguridad en el
transporte de fluidos se ha enfocado en cémo detectar fallas en estructuras tales

como lineas de tuberias.

Uno de los aspectos mas relevantes en la deteccion de fallas es la implementacion
de sistemas con la capacidad monitorizar el estado de la estructura de forma
continua, ya que en mdltiples ocasiones esto se hace de manera presencial,
realizando visitas periddicas alrededor de toda la tuberia. Para estos tipos de
monitorizacion, es importante optimizar la deteccién donde se pueda diferenciar una
estructura pristina, de una que no lo estd y que sea fiable al momento de la
presencia del dafio. Una gran alternativa para esto es el uso de algoritmos
computacionales, facilitando detectar una fuga en el menor tiempo posible, ya sea

1 MUNDO NOTICIAS Surtigas controlo fuga en linea submaria que conduce gas natural a la isla de
tierra bomba [en linea] disponible en: https://mundonoticias.com.co/surtigas-controlo-fuga-en-linea-
submarina-que-conduce-el-gas-natural-a-la-isla-de-tierra-bomba/
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mediante modelos transitorios en tiempo real o mediante el Andlisis de
Componentes Principales (PCA por sus siglas en inglés), entre otros 2 345,

Por lo tanto, en este proyecto se trabajé con un algoritmo basado en los
fundamentos relacionados con el Analisis de Componentes Principales; usado en
las mediciones de presion obtenidas por sensores ubicados sobre un loop de tuberia
de acero-carbono. Este loop, fue acondicionado con 3 sensores de presion en
distintas ubicaciones, obteniendo los datos para la creacién de un modelo de linea
base. Estos mismos sensores se usaron para la monitorizacion en la linea de tuberia
con diferentes casos de fugas. Finalmente, se evaltian los diagramas de dispersion
con ayuda de los indices estadisticos T? y Q, donde se pueden identificar facilmente
las proyecciones de las nuevas medidas con fallos respecto al modelo de linea

base, detectando asi la fuga.

Este trabajo estd comprendido por capitulos que describe el estudio en la deteccion
de fugas. Primero, presenta los conceptos basicos a tener en cuenta y trabajos
previos que se asemejan a casos de estudio, donde hay fallas en estructuras y
tuberias. Seguido por la metodologia propuesta para la deteccién de fugas, con su

respectiva validacion experimental y andlisis de resultados.

2 MUJICA Luis Eduardo, RUIZ Magda, MEJIA Juan Manuel “Leak detection and localization on
hydrocarbon transportation lines by combining Real- Time Transient Model and multivariate statistical
analysis” pagina 6, IOPscience. , Mayo 15, 2015

3 BUENAHORA PAEZ Hernan S. and MORENO BELTRAN Gustavo A.. “Estudio del efecto de la
temperatura y humedad en el desempefio de un algoritmo de deteccion de fugas en tuberias de
acero-carbono” 2015

4 CAMACHO Jhonatan, RUIZ Magda, VILLAMIZAR Rodolfo, MUJICA Luiz, QUIROGA Jabid “PCA
based stress monitoring of cylindrical specimens using PZTs and guided waves” Universidad
Politecnica de Cataluya, Universidad Industrial de Sandander 2017

5 CAMACHO Jhonatan, RUIZ Magda, VILLAMIZAR Rodolfo, PEREZ Oscar “Pipe leaks classification
by using a data-driven approach based on features from cross-correlated piezo-vibrati” Universidad
Politecnica de Cataluya, Universidad Industrial de Sandander 2016
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1. OBJETIVOS

1.1 OBJETIVO GENERAL

Detectar fugas en un loop de tuberia, implementado a nivel de laboratorio, usando
medidas de presion en diferentes puntos de este y basado en el Analisis de

Componentes Principales (PCA).

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Obtener una base de casos del comportamiento dindmico de la presion en
diferentes puntos de un loop de tuberia de acero-carbono ante condiciones
nominales y casos de fuga en diferentes tramos de este.

- Proponer un algoritmo basado en el Andlisis de Componentes Principales (PCA)
con capacidad de detectar fugas en diferentes puntos del loop de tuberias,
similares a la base de casos.

- Evaluar el desempefio del algoritmo en el loop de tuberia de acero-carbono para

tramos con fuga y ante cambios de presion controladas.
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2. MARCO CONCEPTUAL

2.1 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES PCA

El andlisis de componentes principales es una técnica estadistica muy util que tiene
aplicaciones en campos como reconocimiento de rostros, compresion de imagenes,
analisis estructurales, localizacion de fugas, entre otras. Ademas, es una técnica
comun para identificar patrones en datos de dimension alta (imposible de
graficarlos) y expresar los datos de tal manera que se resalten sus similitudes y

diferencias.

Se requiere de un conocimiento previo de conceptos basicos como lo son: valores
y vectores propios, covarianza, correlacién, ortogonalidad, normalidad,

descomposicion de valores singulares y base de un espacio vectorial.

2.1.1 Valores y vectores propios. Se denominan valores propios o raices

caracteristicas de una matriz cuadrada A, a los valores de A tales que.

a;; — A as» Ain
det (A—AE) =| %2t G227~ A Yl =0
an1 An2 Apn — A

Desarrollando el determinante se tiene un polinomio de grado n en términos de A,
se calculan los coeficientes del polinomio y luego se aplica un método para hallar

las raices .

p) ="+ p A"+ p A"+ e pp A+, (2)

6 SC Propios [en linea] disponible en.
http://lwww.sc.ehu.es/sbweb/fisica3/numerico/propios/propios.html
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Las raices calculadas del polinomio son los valores propios de la matriz, conocidos
los valores propios de una matriz cuadrada A, se pueden calcular sus vectores

propios x correspondientes a cada valor propio A.

Ax=2x (3)

Como ejemplo, para el célculo de los vectores propios, se tiene una matriz

cuadrada A de dimension 4.

ai1 Q12 Q93 Qy4 X1 X1
Az1 Gz Q23 Q4 _ X2 ) X2 (4)
Q31 Q3 a3z 034 X3 X3
A1 Q4 Q43 Qyq X4 X4
a;; — 4 Qi a3 A4 X1
az1 Ay, — A az3 Az4 X2 | _ 0(5)
az; aszz azz — A A3 X3
asq (29%) 43 Agq — A X4

Conocido el valor propio A, tenemos un sistema de ecuaciones homogéneo de 4
ecuaciones con 4 incognitas. Se asume para X1 el valor arbitrario de 1 y se convierte

en un sistema de tres ecuaciones con tres incognitas.

az1x1 + (A2 — )Xy + az3x3 + Aex, = 0

a31X1 + a33Xx; + (33 — AD)x3 + azex, = 0 (6)
A41X1 + 42Xy + Ag3x3 + (Age — D)X, =0
(az; — Axy + Ap3X3 + AaXy = —A1Xq
A33X; + (A33 — Dx3 + azexy = —az1x; (7)
A42X7 + Ag3x3 + (Ags — D)Xy = —Aa1%
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ayp — A a3 Qazy X2 —0az1Xq
A3z  Azgz— A Az (X3 |=|"AX1| (8)
a42 a43 a44 - A x4— _a4-1x1

La matriz de vectores propios proporciona una rotaciéon de los datos originales, estos
definen un nuevo eje por cada componente principal. De ahi la importancia que las

componentes sean perpendiculares’.

2.1.2 Covarianza. La covarianza de una variable bidimensional es la media
aritmética de los productos de las desviaciones de cada una de las variables

respecto a sus medias respectivas. La covarianza se presenta por oxy .
filepyi)
ny=Z ll\;l_xy 9)

La covarianza indica el sentido de la correlacion entre las variables
e Sioxy >0 la correlacion es directa.

e Sioxy <0 lacorrelacion es inversa.

2.1.3 Ortonormalidad. Un conjunto de vectores es ortonormal si es al mismo tiempo
es un conjunto ortogonal (que sean perpendiculares entre si) y la norma de cada

uno de sus vectores es igual a 1 °.

2.1.4 Descomposicion de valores singulares.
La descomposicion de valores singulares de una matriz real o compleja es una

factorizacion de la misma con muchas aplicaciones en estadistica y otras disciplinas
10

7 SC Propios Op. Cit.

8 VI TUTOR Covarianza [en linea] disponible en:
https://www.vitutor.com/estadistica/bi/covarianza.html

9 WIKIPEDIA Ortonormal [en linea] disponible en: https://es.wikipedia.org/wiki/Ortonormal

1O WIKIPEDIA Descomposicon de valores singulares [en linea] disponible en:
https://es.wikipedia.org/wiki/Descomposicion_en_valores_singulares
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2.2 INDICES ESTADISTICOS T2Y Q

Los indices T? y Q permiten comparar las condiciones sin dafio de una estructura
respecto a su condicion con dafios. Inicialmente al hacer PCA a una condicion de
linea base se compara con nuevas mediciones de alguna condicion desconocida.
Este estado actual comparado con el ideal permite identificar la condicion de los
datos, donde las diferencias entre el modelo de linea base y el actual se atribuyen
a la fuga. Por lo tanto, se calculan estos dos indices: T2, que mide la dispersion

respecto al modelo y Q mide las variaciones de muestra dentro del modelo PCAZX,

0=) (¢ 0
J

T2 =7T171Z (11)

Donde e¢; es el error residual para cada j-€simo componente principal utilizado para
reconstruir el experimento inicial, A son los valores singulares (son la raiz cuadrada
de los valores propios de Z), que corresponden a las variaciones respectivas del
espacio reducido y Z es la proyeccion hacia el espacio reducido. La figura 1 ilustra

en donde se calcula estos indices estadisticos.

10 MUJICA L., "Q-statistic and T2-statistic PCA-based measures for damage assessment in
structures, Structural health monitoring” sage 2010
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Figura 1. indices estadisticos T? y Q.
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3. TRABAJOS PREVIOS

3.1 APLICACION DE PCA PARA DETECCION DE FUGAS EN ESTRUCTURAS

Cuando se realiza la monitorizacion de una estructura en tiempo real o de forma
periodica, se dispone de un gran conjunto de datos, donde en ocasiones resultan
complejos de analizar. Por tal motivo se usan técnicas de procesamiento estadistico
como Analisis de Componentes Principales (PCA), que ayuden a reducir el tamafio
de los datos y extraer la informacion mas relevante. Diferentes publicaciones han
demostrado que con el uso de PCA se puede llegar a detectar las fallas en la
estructura, con buenos resultados y a bajo costo computacional 112] 23] 134] 145],
Asi, mediante PCA se normaliza la informacion y se extraen patrones de informacion
recogida por los sensores en diferentes condiciones de operacién (con defectos y

sin defectos).

En ese orden de ideas mediante PCA es posible detectar comportamientos
anormales partiendo de los indices estadisticos T? y Q que son cominmente
utilizados en procesos de control: Q-estadistico y T?-estadistico. El estadistico T?2
es una medida de la variacion de cada muestra dentro de la representacion obtenida
mediante PCA, mientras que el indice Q es la medida de la diferencia o residuo que

hay entre una muestra y su proyeccion en el espacio de caracteristicas reducidas *°

Para la deteccion y localizacién de fugas en lineas de transporte de hidrocarburos

implementando PCA en trabajos previos, proponen una simulacién de una tuberia

1 MUJICA Luis Eduardo, RUIZ Magda, MEJIA Juan Manuel Op. Cit.

12 BUENAHORA PAEZ Hernan S. and MORENO BELTRAN Gustavo A.. Op. Cit.

13 CAMACHO Jhonatan, RUIZ Magda, VILLAMIZAR Rodolfo, MUJICA Luiz, QUIROGA Jabid Op.
Cit.

14 CAMACHO Jhonatan, RUIZ Magda, VILLAMIZAR Rodolfo, PEREZ Oscar Op. Cit.

15 MUJICA L., Op. Cit.
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de diferentes tamafos y localizaciones de fugas. Haciendo uso de un modelo
transitorio tomando en consideracion que la tuberia transporta gas, liquido y crudo,
las ecuaciones que proponen para el modelo proveen una distribucion espacial de
presion de fase, velocidad, sostenimiento y otras propiedades de flujo relevantes

para un fluido dado y una configuracion de linea de tuberia.

Se llevaron a cabo 9 simulaciones para cada modelo en condiciones sin dafio.
Donde en el caso del gas natural emplea 3000 muestras por sensor, usando 4
sensores. La metodologia consistia en un analisis multi-variable, esta incluye
informacion relacionada con la estructura sin dafios (linea base) para crear un
modelo estadistico basado en PCA. Después, los datos recolectados por los
sensores son proyectados en un nuevo espacio dado por el modelo PCA. Estas
proyecciones proporcionan informacion acerca de como estas nuevas medidas son
diferentes a las de la linea base, por lo tanto, para saber si la estructura aun se
mantiene en condiciones originales o no (dafiada), como ha cambiado v,

potencialmente para distinguir entre diferentes tipos de dafios 16 17 18,

3.2 DETECCION DE FUGAS CON EFECTOS DE TEMPERATURA Y HUMEDAD

La deteccién de fugas mediante condiciones variables de temperatura y humedad,
hacen que el uso de PCA se pueda aplicar en lineas de tuberia que estan expuestas
a estos cambios constantes en el ambiente. Estas detecciones las realizaron
usando el principio piezodiagnosis, que consiste en el analisis de ondas guiadas

entre dispositivos piezoeléctricos. Por lo tanto, este método se utiliza para la

16 MUJICA Luis Eduardo, RUIZ Magda, MEJIA Juan Manuel Op. Cit.

17 CAMACHO Jhonatan, RUIZ Magda, VILLAMIZAR Rodolfo, MUJICA Luis, MORENO Gustavo,
QUIROGA Jabid. “Structural damage continuous monitoring by using a data driven approach based
on principal component analysis and cross-correlation analysis” Universidad Politecnica de Cataluya,
Universidad Industrial de Sandander

18 VILLAMIZAR R.. PEREZ O. E., and NAVARRO J. C.. “Pipe Leak Detection base don Statistics
from Principal Component Analysis”. 2014.
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deteccién de dafios, localizacion y caracterizacion de materiales. Si un defecto
produce variaciones en las caracteristicas de la onda guiada transmitida a través de

la superficie de la tuberia, es identificada usando los indices estadisticos.

En este estudio agregaron masas sobre el loop de tuberia, simulando el esfuerzo
que hace la estructura cuando esta ya sea bajo tierra o con algunas caidas de rocas.
Los efectos de la temperatura sobre este experimento se realizaron al colocar 3
lamparas de 250 [W] para emular la radicacion del sol sobre el loop, adicionalmente
para realizar las variaciones de humedad construyeron un canal galvanizado para
acumular agua, donde luego la utilizan para generar perturbaciones de humedad en
el ambiente. Los resultados obtenidos se proyectaron sobre los diagramas de
dispersion de los indices estadisticos T? y Q, con esto se observa claramente
cuando hay una agregacion de masas como dafio, también como cambian los datos

dependiendo de la temperatura y humedad 1°20.

19 BUENAHORA PAEZ Hernan S. and MORENO BELTRAN Gustavo A.. Op. Cit.
20 CAMACHO Jhonatan, RUIZ Magda, VILLAMIZAR Rodolfo, MUJICA Luiz, QUIROGA Jabid Op.
Cit.
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4. METODOLOGIA PARA DETECCION DE FUGAS EN TUBERIAS

La metodologia propuesta para la deteccion de fugas basada en PCA, consta de
dos fases: Fase a: Modelado de linea base y Fase b: monitorizacion, con una etapa
previa comdn para ambas fases: instrumentacion y adquisicion de sefiales de
presion. De acuerdo con la figura 2, en la fase de modelado de linea base se
organizan las mediciones de presidn para la estructura sin dafio, en una matriz de
casos donde las filas corresponden a repeticiones del experimento y las columnas
a cada una de las muestras de la sefial adquirida durante un intervalo de tiempo. La
fase de monitorizacién corresponde a la deteccién del estado actual de la estructura
(con o sin fuga) en donde se compara la desviacion de indices estadisticos

aplicando PCA a partir del modelo de linea base.

Figura 2. Metodologia basada en PCA para la deteccion de fugas

FASE A: MODELADO

PCA
Etapa lll-A Etapa IV-A

Etapa V-A |
Obtencion de

I
i
| TyQ

Etapa |

Instrumgn_ta_c‘.lon
y adquisicion —_—— e e e e e e — e — —

| i » E Comparacion |
., Normalizacién royeccion | | Obtencién de de indices

|1 Normalizacié P |, b d

i de datos Z=@xX . Tya estadisticos |

|| Etapall-B Etapa II-B | Eiapa VB Etapa V-B |

e o o = —— ———— ———— ]

FASE B: MONITORIZACION

ETAPA 1: INSTRUMENTACION Y ADQUISICION

La primera etapa se compone de la instrumentacion necesaria para el sensado de

la variable de presion a lo largo de la tuberia, asi como del sistema de adquisicion
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y recoleccion de datos. Esta etapa es comun, tanto para para la fase de modelado

de linea base, como para la de monitorizacion el estado actual de la estructura.

4.1 FASE A: MODELADO DE LA LINEA BASE

El modelado de linea base consiste en obtener una representacion estadistica de la
estructura a ser monitorizada en condicion pristina (sin fugas de presion). Para este
modelado se siguen 4 etapas: Etapa 2-A, Acondicionamiento de datos; Etapa 3-A:
Normalizacion de datos; Etapa 4-A: Obtencion de matriz de rotacion, Etapa 5-A:
Obtencién de T2y Q.

ETAPA 2-A: ACONDICIONAMIENTO DE DATOS

Esta etapa implica la seleccion de los datos méas relevantes para la creacion del
modelo de linea base y su respectiva organizacion para la construccién de la matriz
de datos. Se escogen los experimentos que tengan las mismas condiciones, ya sea
tanto en presién suministrada como el hermetizado de la tuberia, con el fin de

minimizar la presencia de datos atipicos para esta fase.

Los datos seleccionados se organizan en intervalos de tiempo, entre mayor sea este
intervalo mas robusto va a ser el modelo. Finalmente, se construye una matriz de

datos (X) como se muestra en la figura 3.

Figura 3. Matriz X con los datos seleccionados y organizados.

Sensorl Sensor2 Sensor3

11 Q12 Q13 | ee:

An1  QAnz  QApz/ | sen
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La matriz de datos X se construye a partir del nUmero de sensores utilizados como

columnas y el numero de experimentos realizados como filas.

ETAPA 3-A: NORMALIZACION DE DATOS

La matriz de datos adquirida se normaliza para evitar problemas de escala,
reduciendo la influencia de diferentes fuentes de variabilidad debido a cambios en
las condiciones de las pruebas, asegurando que sean similares. La estandarizacion
de la matriz de linea base se calcula utilizando la media de las muestras de cada
columna para cada experimento y la desviacion estandar, lo que da como resultado
la matriz normalizada X.

Xij — [

J)

)_(ij =

(12)

Donde dj es la desviacion estandar por sensor y fij es el valor medio por columna

de la matriz sin dafos.

ETAPA 4-A: OBTENCION DE MATRIZ DE ROTACION

Se calcula a partir de la matriz normalizada sin dafios (X) los vectores propios y
valores propios siguiendo los pasos en el literal 2.1.1. Con estos valores y vectores
propios se calcula la descomposicion de valores singulares el cual indica la rotacion
de los nuevos ejes el espacio reducido.

Las componentes principales corresponden a los vectores propios, para obtener la
mayor informacién de los datos recolectados se necesita de la mayor varianza
posible correspondiente a los valores propios. A partir del criterio de Jolliffe 2!
(lambda > 0.7), nos da la capacidad de explicar el 94.89% de la informacién.

21 GUTIERREZ Ester, ONIEVA Luis.
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ETAPA 5-A: OBTENCIONDE T2Y Q
Como resultado, el modelo de linea base corresponde a los valores medios,
desviaciones estandar de cada experimento, sus vectores y valores propios e

indices estadisticos T? y Q obtenidos a partir de las ecuaciones (10) y (11).

4.2 FASE B: MONITORIZACION

La fase de monitorizacion consiste en determinar si el estado actual de la estructura
presenta o no fuga de presion (deteccién de fallo). Esta comprende las siguientes 4
etapas: Etapa 2-B: Normalizacion de datos; Etapa 3-B: Obtencion de matriz de
rotacion, Etapa 4-B: Obtencién de T? y Q, Etapa 5-B: Comparaciéon de indices

estadisticos.

ETAPA 2-B: NORMALIZACION DE DATOS

A diferencia de la fase de modelado, en esta etapa no se construye una matriz de
datos debido a que en linea consiste de un experimento, se crea un vector fila Xdarios
para proyectarse en el nuevo espacio reducido. Las mediciones de los datos en el
estado actual de la tuberia se normalizan con la desviacion estandar (dj) y el valor

medio (ij) obtenidos en la fase de modelado usando la ecuacion (12).

ETAPA 3-B: PROYECCION DE DATOS

En esta etapa el vector fila correspondiente al estado actual de la tuberia se
proyecta en el espacio reducido creado al aplicar PCA al modelo de linea base,
usando el modelo estadistico como muestra la ecuacion (12). Con el fin de lograr
diferenciar los estados con dafio del estado pristino correspondiente al modelo de

linea base.

Ziaiios = Psindaios Xdaﬁos (12)
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Donde Z es la proyeccién de los datos con dafio, ¢ es el vector propio calculado de
la matriz sin dafio y X para este caso en la matriz normalizada de la medicién con

danos.

ETAPA 4-B: OBTENCIONDE T?2Y Q

Con la proyeccion del vector fila del estado actual de la tuberia (con o sin dafios) se
calculan los indices estadisticos T? y Q obtenidos a partir de las ecuaciones (10) y
(11).

ETAPA 5-B: COMPARACION DE INDICES ESTADISTICOS

La comparacion de los indices estadisticos consiste en las diferencias de magnitud
y posicion al graficar estos indices producidos entre la nueva toma de datos con
dafios y el modelo de linea base, asociado a la presencia de una fuga sobre la
tuberia en un grafico de la variacion con respecto a la dispersion dentro del modelo
PCA ideal.
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5. VALIDACION EXPERIMENTAL

En este capitulo se presenta la validacion experimental de la metodologia
propuesta, aplicada en un modelo experimental. Este consiste de un loop de tuberia
de acero-carbono, perteneciente al grupo CEMOS e instalado en la sede Guatiguara
de la UIS.

5.1 MODELO EXPERIMENTAL

El modelo experimental consiste en un loop de tuberia de acero-carbono de 1.5”
de didmetro y es mostrado en la figura 4. Tal como se observa, consta de tramos
de tubo acero-carbono con conectores de tipo brida, 3 uniones tipo T con un

coupling donde se conectan los sensores y uniones tipo codos con el fin de tener
todo el circuito conectado. La Tabla 1 describe las longitudes de cada uno de los

accesorios descritos anteriormente.

Tabla 1. Medidas para cada tipo de sesion utilizada en el circuito de tuberia.

Secciones Longitud c/u
Tubos largos 1[m]
Uniones tipo codos 17 [cm]
Unionestipo T 19 [cm]
Vélvula de compuerta 15 [cm]

Con estas caracteristicas del loop se realizaron 2 experimentos:

Experimento 1: Primero se implementé el circuito con una valvula de puerta que
se abre mediante el levantamiento de una compuerta permitiendo asi el paso del
aire que se ubico al extremo inicial de la tuberia, las uniones tipo T se organizaron
de tal manera que todo el circuito estuviera conectado, con una longitud total de la
tuberia de 4.34m. Se colocé un manometro para verificar la presion, esta

configuracion se completd disponiendo de los sensores de presion PT5404 con el
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fin de comprobar mediciones de presion y el hermetizado de la tuberia acero-
carbono. Los sensores se ubicaron; el primero a 1.95m del inicio del loop y el

segundo sensor a 3.47m, ilustrado en la figura 4.

Figura 4. Circuito de tuberia acero-carbono

Experimento 2: Tras varias mediciones se decidid0 descartar la valvula de
compuerta, ya que estaba produciendo pérdidas de aire no deseadas a la hora de
abriry cerrar. Para esto se conecta la fuente de aire al circuito de la tuberia de forma
manual, el loop de tuberia final se ampli6é a una longitud total de 7.25m y se configuré
con 3 sensores, el primero reemplazando el manémetro conectado a 43.5cm del
inicio del circuito, el segundo sensor a 3.71 m y el tercer sensor a 7.15 m de la
entrada de la fuente de aire respectivamente. En la figura 5 se ilustra el disefio final.

Figura 5. Montaje final del circuito de tuberia.
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En una de las secciones de tuberia es posible causar fugas mediante la
manipulacion de pernos, asi los agujeros permanecen sellados herméticamente o
también facilitan la generacién de fugas graduales. Con el montaje final de la

tuberia, se procedio a la instrumentacion de los sensores usado en este trabajo.

5.2 INSTRUMENTACION Y ADQUISICION

Se plante6 realizar el modelo de linea base aplicando PCA con 2 sensores de
presion. Luego de obtener diferentes experimentos con dos variables, resultd que
estos datos se pueden expresar en un espacio bidimensional, es decir, la aplicacién
de PCA no seria relevante ya que no habria una reduccion de variables. Por tal
motivo, se adquirié un tercer sensor, haciendo la reduccién de espacio dimensional
mas significativa para construir el modelo de linea base. Los sensores tienen una
salida analdgica de voltaje para facilitar la adquisicion de datos. Los sensores

tomados en consideracion fueron:
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5.2.1 Sensor analdgico de corriente. Los sensores electronicos PT5404 de ifm
electronic disponen de una salida analégica (4...20 mA) ver figura 6. La compacta y
robusta carcasa hecha de metal proporciona una proteccion IP67/IP69K, el rango
de medida esta entre 0-145 PSI. Este sensor es muy fiable, ya que a parte de un
buen rango de medida posee una precision de < +0,5% Yy una repetibilidad de
+ 0,05 %, de igual forma posee una gran resistencia ante golpes y vibraciones,

siendo ideal para usos industriales en aplicaciones hidraulicas y mecéanicas??.

Figura 6. Sensor de presion PT5404

La salida del sensor consta de 2 cables, uno para la alimentacion (cafe) y otro para

la salida de corriente (blanco). La figura 7 ilustra la configuracion de este sensor.

Figura 7. Configuracién electronica del sensor.

22 |JFM ELECRTRONIC “instrucciones de montaje. Sensor de presién para aplicaciones industriales
PT5404” 2013
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5.2.2 Sensores analdgicos de voltaje. Para el tercer sensor electronico de salida
de voltaje se consideraron 2 opciones:
Un sensor de presion con salida analogica de voltaje (1-4.5V) referencia
BO7HLPD1KC, ver figura 8. El sensor tiene un rango de presioén de 0-500 psi, con
precision del 2% y grado de proteccién IP67. La calibracibn se hace mediante
amplificadores no inversores lineales para adecuar la salida maxima y minima de
voltaje con los otros 2 sensores de presion y con el convertidor. Sin embargo, solo

se logro calibrar el voltaje minimo de salida, el voltaje maximo de salida no coincide

debido a la gran diferencia de rango en presion que soportan?3,

Figura 8. Sensor de presion BO7THLPD1KC

Un segundo sensor de presion con salida analogica de voltaje (1-4.5V) referencia
HK1100C, ver figura 9. Este tiene un rango de presién de 0-174 psi, con precision

de 1.5% y grado de proteccion IP67. Con este sensor, que tiene un rango similar al

23 DATASHEET sensor de presion BO7HLPD1KC
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de los 2 PT 5404 se logro6 calibrar los 3 de tal modo que el voltaje de salida sea el
mismo con presiones minima y maxima. La conexion de este sensor consta de 3
cables, alimentacion (rojo), referencia a tierra (negro) y salida analogica del sensor

(amarillo) 24,

Figura 9. Sensor de presion HK1100C.

A partir de las caracteristicas mencionadas, se utilizaron 2 sensores de salida
analdgica de corriente PT5404 y un sensor analégico de voltaje HK1100C para la
validacion del experimento. La instalacion de estos sensores en la tuberia fue
sencilla, siendo solo envolver con cinta de teflén la rosca para evitar fugas no

deseadas y enroscar cada sensor a los coupling de la tuberia.

5.2.3 Caracterizacion de los sensores. Para la caracterizacion de los sensores
PT5404 fue necesario el uso de médulos convertidores corriente-tension (figura 10),
al final de la transmisién de sefial de corriente que soporta entradas entre 4-20 mA,
y salidas de voltaje entre 0-10 V. En cambio, el sensor HK1100C ya viene con una
salida de tension por tal motivo no fue necesario de un tercer convertidor.

El rango escogido para la caracterizacion es de 0-2.2 V donde el maximo indica 80

psi. Para comprobar el voltaje que teniamos a cierto valor de presion y corriente,

24 ISWEEK, “Low cost hydraulic pressure pneumatic oil pressure sensor HK1100C”
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primero se validé con el osciloscopio, un manometro y el multimetro

respectivamente (figura 11).

Figura 10. Modulo convertidor de corriente-tension

Con el osciloscopio se midio la tension a la salida de los sensores PT5404, de igual
forma con el multimetro se observé la corriente de salida y el mandmetro nos mostro

a que presion estdbamos en esos valores de voltaje. Se calibraron los convertidores
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de tal forma que cuando fuera una presion de 0 psi mostrara 0.5V en la sefial tomada
por los sensores, y para una presion maxima de 80 psi fue aproximadamente 2.3V.
Las diferencias de estos valores de referencia eran minimos entre todos los
sensores debido a que se calibraron los PT5404 basados con la tension de salida
del sensor HK1100C.

Una vez se calibraron todos en el mismo voltaje se disminuyé la presion desde los
80 psi hasta 0, se vario la presion disminuyendo cada 5 psi. La tabla 2 muestra los

valores obtenidos.

Tabla 2. Valores obtenidos por cada sensor al variar la presién

pS| mA sensor 1 sensor 2 sensor 3
(A4)[V] (AS)[V] (AT)[V]
0 4 0,51 0,49 0,49
5 4.4 0,6 0,57 0,57
10 4,9 0,7 0,68 0,68
15 54 0,79 0,78 0,78
20 6 0,93 0,91 0,91
25 6,5 1,03 1,01 1,01
30 7 1,13 1,11 1,11
35 7,6 1,26 1,24 1,24
40 8,2 1,39 1,37 1,37
45 8,8 1,51 1,487 1,487
50 9,2 1,59 1,57 1,57
55 9,8 1,72 1,69 1,69
60 10,4 1,84 1,825 1,825
65 11 1,9465 1,945 1,945
70 11,5 2,075 2,055 2,055
75 12,1 2,19 2,17 2,17
80 12,5 2,28 2,26 2,26

Posteriormente los valores de la tabla 1 se graficaron para observar la relacion entre

voltaje y presion para saber el comportamiento de los sensores, ver grafica 1
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Grafica 1. Relacion entre presion y tension
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A partir de lo obtenido, se observd que los sensores tienen un comportamiento
lineal, haciendo su uso mucho mas sencillo. Ambas referencias funcionan
perfectamente ya que cumple con las especificaciones de la hoja de datos, donde
el rango escogido funciona para el disefio del modelo de linea base. Una vez
comprobado que obtuvimos medidas de tension a determinados valores de presion,
la salida de cada uno se conect6 a una tarjeta de adquisicion de datos. Esto con el
fin de poder tener las mediciones necesarias y hacer una caracterizacion precisa de

los sensores.

5.2.4 Sistema de adquisicion y recoleccion Ya que los datos de salida son valores

de tension analdgica, la adquisicion se usa por medio de la Tarjeta DAQ National
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Instruments® que se encarga de generar las muestras digitales para observar la

sefales en los canales escogidos.
La herramienta para visualizar el comportamiento de los sensores es una aplicacion
de MATLAB llamada “Data Adquisition Tool”, esta permite hacer una monitorizacion

de las sefales de voltaje entregadas por los 3 sensores al mismo tiempo.

Figura 12. Tarjeta DAQ NI-USB 6009.
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5.3 IMPLEMENTACION DE LA METODOLOGIA

Para ambas fases de la metoddloga se realizaron mdltiples pruebas. Estas se
hicieron con una tasa de muestreo de 2.5 muestras por segundo, esta frecuencia
se calcula con un periodo de muestreo basado en el criterio de los 4T, que con un
minimo de 10 muestras por segundo se tiene lo necesario para observar el estado

estable de la fuga.

5.3.1 Modelado. Para el modelo de linea base se hicieron 7 pruebas de 6 minutos,
cada una comenzo a tomar datos una vez que la tuberia ya estaba completamente
cargada, a partir de estas pruebas se hizo un analisis de la sefial para seleccionar

los datos mas significativos para la creacién del modelo. Con esto, se organizaron
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separando los datos de cada prueba en 7 paquetes de datos de un minuto cada
uno, obteniendo 42 tomas del caso sin dafios para hacerlo un modelo robusto.

5.3.2 Monitorizacion. Para los casos de fugas de diferente tamafio se realizaron
15 pruebas de 3 minutos por caso, donde en el primer minuto la tuberia se iba a
cargar completamente, un minuto después de haber cargado se genero la fuga y se
mantuvo asi hasta que el programa terminara de tomar los datos durante este
tiempo.

Posteriormente se analizaron todas las sefales obtenidas por estas pruebas,
dejando un total de 10 significativas; descartando las mas apticas. También se hizo
un recorte de datos a la sefial transitoria cuando se carga la tuberia puesto que no
es relevante para el experimento, se dejé cada prueba en paquetes de un minuto
igual que en el modelado. La importancia de esto es para obtener una buena sefial
transitoria en el estado de monitorizacién, para que la matriz de dafios se diferencie

con la de la linea base.

5.3.3 Ubicacion de fugas y creacion de los casos. Se realizaron pruebas
experimentales sobre el circuito de tuberia de acero-carbono, para evaluar la
capacidad del algoritmo en diferentes puntos, ver figura 13. Se acondicioné el
disefio con tres sensores de presion a lo largo de la estructura. Las condiciones
operativas se controlaron a través de un compresor de maximo 80 psi en uno de los
extremos, los pernos y otros elementos utilizados para recrear los dafos por fugas

se ubicaron en distintos puntos.
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Figura 13. Ubicacion de las fugas.

Se realizaron los primeros 4 casos con fugas y posiciones diferentes sobre la linea

de tuberia y los casos 5 y 6 cambiando solo la posicién a los sensores.

Tabla 3. Caracteristicas de los casos.

Casos de fuga

Distancia de la
fuga del inicio del

Magnitud de la
fuga [pulgadas]

loop [m]
1 3.24 1/8
2 3.24 1/4
3 1.19 1/4
4 1.19 1/8
5 1.19 1/4
6 1.19 1/8

Con el fin de que la fuga tenga siempre la misma magnitud y el mismo instante de
tiempo, se cred una serie de pasos para que las condiciones fueran similares entre

experimentos. Este criterio consistié en:
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e Paralos casos 1y 4, se desenrosco tres veces el perno hasta escuchar una fuga
similar en todos los casos, en cambio para los casos 2 y 3 se desenrosco cuatro
veces.

e Paratodos los casos en una nueva toma de datos se envolvio con cinta teflon la
rosca de los pernos con dos vueltas.

e Siempre al iniciar una prueba el compresor tiene que estar en su nivel maximo
de aire.

e Cronometrar un minuto una vez que se conectaba el compresor a la tuberia y

partir de alli al cumplirse, generar la fuga.

De manera adicional, se realizaron 2 casos mas (Caso 5y 6) con el fin de corroborar
el comportamiento de los sensores, y concluir que las medidas de presion
independientemente de las posiciones de estos son similares. Para estos casos las
fugas fueron las mismas de los casos 3 y 4 respectivamente, sélo se desplazaron

los sensores como se muestra en la figura 14.

Figura 14. Ubicacion de las fugas con la nueva posicion de los sensores.
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5.4 RESULTADOS EXPERIMENTALES

Se realiz6é una comparacion de los datos obtenidos al hacer los experimentos de
todos los casos con dafios respecto al ideal como se ilustra en la figura 15, se puede

observar los cambios de presion al instante de producir la fuga.

Figura 15. Gréaficas comparativas del caso ideal respecto a casos con fugas

en diferentes distancias y magnitudes.

a). Modelo sin dafios comparada con el caso 1. b). Modelo sin dafios comparada con el caso 2.

¢). Modelo sin dafios comparada con el caso 3. d). Modelo sin dafios comparada con el casc 4.
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Figura 16. Graficas comparativas de los casos adicionales respecto a los

sensores en diferentes distancias.

a). Modelo sin dafios comparada con el caso 5, similar a la figura 14-C) b). Modelo sin dafios comparada con el caso 6 similar a la figura 14-D)

541T2VSQDELOSCASOS1,23Y4

Para el modelo de linea base se construyé un modelo PCA con experimentos
realizados para la estructura sin dafios, resultando con 17 componentes principales.
Posteriormente las pruebas realizadas utilizando la estructura con dafios se
proyectaron sobre el modelo PCA ideal. Los resultados que se ilustran a
continuacion, se obtuvieron al calcular los indices T2 vs Q mediante diagramas de

dispersion para cada caso de las fugas.
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Figura 17. Diagrama de dispersion T?vs Q para los casos con fugas respecto

al modelo base.
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El modelo sin dafios no se logra observar muy bien en la figura 17, ya que con el
diagrama de dispersion al graficar el comportamiento de estos datos estarian muy
cerca de un modelo ideal en cero. La ilustracion de la figura 18 muestra el caso base
con poca variacion, lo que indica que estos experimentos se realizaron de la forma

mas pristina posible.
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Figura 18. Zoom de los indices estadisticos para el modelo base (no

observable respecto a las fugas).
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5.4.2 INDICE ESTADISTICO Q DE LOS CAS0OS 1,2,3Y 4

Resultado obtenido al comparar el indice Q con respecto al modelo base.

Figura 19. Diagrama de dispersién del indice estadistico Q.

5.4.3 INDICE ESTADISTICO T2 DE LOS CASOS 1,2,3Y 4

Resultado obtenido al comparar el indice T2 con respecto al modelo base.

Figura 20. Diagrama de dispersion del indice estadistico T?
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5.4.4 T2VS Q DE LOS CASOS 1,2,3,45y 6

El resultado que se ilustra a continuacion, se obtuvo al calcular los indices T2 vs Q

para los casos que ya se tenian junto con los nuevos casos 5y 6 al mover los
sensores.

Figura 21. T?vsQcon todos los casos, incluyendo los adicionales 5y 6
habiendo movido solo los sensores.
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5.4.5 INDICE ESTADISTICO Q DE LOS CAS0S 1,2,3,45y 6

Resultado obtenido al comparar el indice Q con respecto al modelo base.
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Figura 22. Diagrama de dispersion de solo el indice Q, con los casos

adicionales habiendo movido solo los sensores.

a0 T T -

5.4.6 INDICE ESTADISTICO T2 DE LOS CAS0S 1,2,3,45y 6
Resultado obtenido al comparar el indice T? con respecto al modelo base.

Figura 23. Diagrama de dispersién de solo el indice T2, con los casos

adicionales habiendo movido solo los sensores.
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6. ANALISIS DE RESULTADOS

6.1 COMPARACION DEL MODELO DE LINEA BASE CON LOS CASOS SIN
FUGAS

Las gréficas a) y d) de la figura 15 corresponden a fugas pequefas y su caida de
presion va desde los 2 V hasta 1.8 V, ilustrando el momento cuando el compresor
se conectd a la tuberia, sin embargo, en la organizacion de datos esto no es
relevante en este analisis. Para las graficas b) y c) su voltaje bajé hasta casi 1.6 V,
lo que indica una fuga grande. Ademas, la respuesta transitoria cuando aparece el
dafio es facil de identificar.

Para los 2 casos adicionales. Todos los sensores se cambiaron de posiciéon con lo
gue se obtuvo el mismo comportamiento con los 2 tipos de fugas en estos estados.
Las gréficas donde se comparan los nuevos casos con el ideal se ilustran en la
figura 16, la sefial debido a la caida de presidon es muy similar a las graficas c) y d)

de la figura 15.

6.2 T?vs Q PARA CASOS 1,23Y 4

Los indices estadisticos T2 y Q para los experimentos realizados en el literal 5.3.1,
se estimaron con 17 componentes principales. En los grupos obtenidos se observé
una diferencia importante entre los diferentes tipos de fuga, obteniendo una
separacidn de casos de dafios para fines de clasificacion. Los casos 2 y 3 (etiquetas
D2 y D3 respectivamente) muestran que su proyeccion respecto al modelo base son

mas distanciados, dando a entender que la magnitud de su fuga es mayor. Esto se
comprueba ya que ambos casos son con fugas de i de pulgada, también indica que

las condiciones en las que se llevd a cabo los experimentos, comenzando con el
pre-procesamiento de los datos fue el mas Optimo para que estas mediciones se

proyecten sobre un espacio especifico del modelo. De igual forma para los casos 1
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y 2 (etiquetas D1 y D4 respectivamente), corresponden a fugas de % de pulgada, lo

cual se presentaron mas cerca al modelo base siendo una fuga de magnitud

pequefia.

6.3 INDICE ESTADISTICO Q PARA CASOS 1,2,3Y 4

Para todos los casos con dafio, se proyecté por separado cada indice estadistico
comparado con el modelo de linea base. En el literal 5.3.2 se ilustra el indice Q, al
trazar en el diagrama de dispersion los dafios producto de las fugas, se puede ver
claramente una diferencia. Los casos con las fugas pequefias se identifican en la
agrupacion de los datos que estan cerca al modelo ideal, esto es debido al cambio
en la magnitud de la tension y que hace que baje la presion (para este caso bajé de
2V a 1.8 V). En cambio, para los casos con las fugas mas grandes se ubican a una
distancia mayor a la del modelo ideal, pero se identifica claramente un caso de dafio

con una magnitud mayor.

6.4 INDICE ESTADISTICO T2 PARA CASOS 1,2,3Y 4

El literal 5.3.3 ilustra las diferencias al trazar los datos de los casos con dafios
comparadas con el modelo ideal. Se observa que el indice estadistico T? es menos
sensible que el indice Q, ya que las proyecciones de las fugas pequefias y grandes
estan un poco mas juntas. Con lo anterior, al usar solo uno de los indices, ya sea Q
o T2, cada dafio se puede diferenciar con respecto al caso sin dafios. Por lo tanto,
solo con fines de deteccion cualquiera de los dos indices podria ser efectivo y

suficiente como muestra la figura 19 y 20 respectivamente.
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6.5 T2vs Q PARA CAS0OS 1,2,345Y 6

De manera adicional, se realizaron 2 casos mas (Caso 5y 6), en el literal 5.3.4 se
registro estos experimentos. Se logro proyectar en los diagramas de dispersion los
indices T? y Q de los casos anteriores junto con los nuevos. Para los casos 5y 6 se
tomaron las mismas fugas de los casos 3 y 4, con lo que se esperaba que los datos
tuvieran una proyeccion similar. La etiqueta D5 al tener una magnitud pequefia en
la fuga estd cercana al conjunto de mediciones que tiene la misma condicion, del
mismo modo aplica para D6. Con esta combinacion de indices estadisticos
podemos diferenciar mejor la deteccion de fugas a base de medidas de presion, y
concluir que independientemente de la ubicacién de los sensores, estos midieron

datos de presién muy similares a donde se ubicaban antes.

6.6 INDICE ESTADISTICO Q PARA CAS0S 1,2,3,45Y 6

Al analizar los indices estadisticos por separado de todos los casos, se obtuvo el
resultado que se esperaba al obtenido cuando se tenian los primeros 4
experimentos. El literal 5.3.5 ilustra el trazado de los datos, el cual también es facil
ver una diferencia comparada con el modelo de linea base, ya que agrupa los casos

segun su magnitud.

6.7 INDICE ESTADISTICO T2 PARA CAS0S 1,2,3,45Y 6

El literal 5.3.6 tuvo similitudes con la figura 20, este indice estadistico al ser menos
sensible que el Q, ilustra una proyeccién donde los agrupamientos de los datos
estdn un poco mas juntos, de igual forma es evidente una diferencia de casos.
Debido a lo anterior el mover los sensores de posicion no afecta la deteccion y por

consiguiente los experimentos tendrian las mismas condiciones.
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7. CONCLUSIONES

Al utilizar el Andlisis de Componentes Principales para la deteccion de fugas en
tuberia de acero-carbono, utilizando medidas de presion, se pudo evidenciar
experimentalmente su validez. En este sentido, se demostr6 que los indices
estadisticos T? y Q son adecuados como indice de dafio para la deteccién de fugas,
ya que tiene una buena capacidad para diferenciar la tuberia en condicion saludable

respecto a la condicién con fuga.

Al cambiar de posicion los sensores respecto a la posicidon del dafio, las medidas de
presidn en los puntos de medicion seleccionados, seguian siendo similares
independientemente de la ubicacion de los sensores, por lo que si se utilizara

solamente indices estadisticos no seria posible localizar la fuga.

Al analizar el diagrama de dispersion con indices Q o T2 por separada, el dafo se
puede diferenciar con respecto al modelo de linea base. Por lo tanto, solo con fines
de deteccidn, cualquiera de los dos indices podria ser efectivo y suficiente. Por lo

anterior la combinacién de estos indices podria mejorar la deteccion de la fuga.

Se establecié una metodologia para la creacion de escenarios que consideren las
mismas condiciones para todos los casos con dafios, como lo fueron; nivel de
presion, instantes de tiempo en que se genero el dafio y magnitud de la fuga segun
eran los casos. De esta manera, fue posible obtener la cantidad de mediciones

experimentales y suficientes para crear los casos.

Al proyectar las mediciones mediante PCA en los diagramas de dispersion, se
puede ver que las fugas que tienen la misma posicién convergen en la misma
direccion. Ademas, la ubicacion de los puntos viene dada por la magnitud o tamafo
de la fuga. En conclusion, es claramente viable la deteccion de cualquier fuga

considerando que cada caso tenga condiciones similares de los experimentos.
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8. TRABAJOS FUTUROS

Este proyecto tiene mucho potencial para ser optimizado y mejorado ya que no
importa cuantas variables o sensores se afiadan, siempre se va a poder hacer una
reduccion del espacio; si se hace una implementacion con més sensores de presion,
puede hacer que el modelo de linea base sea mas robusto. De igual forma con una
tuberia de acero-carbono mas larga se puede alcanzar a obtener no solo la

deteccion fiable de la fuga, sino también su posicion.
Se propone usar la metodologia aplicada en este proyecto para llevarla mas alla

usando el algoritmo e implementarlo de tal manera que haya una monitorizacion

constante aplicando el analisis de componentes principales en tiempo real.
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