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RESUMEN

La presente investigacion tiene como objetivo delar un modelo inteligente para el
analisis de diagnosticabilidad en procesos de padn, sustentado en la combinacion de
técnicas de andlisis estructural con técnicas dmmhaputacion inteligente. En particular, se
usaron los Algoritmos Genéticos (AG), para obteRelaciones de Redundancia Analitica
(ARR, por sus siglas en inglés) como mecanismorddisis de diagnosticabilidad. En tal
sentido, usar AG como herramienta para el andligisseleccion de sub-conjunto de
ecuaciones sensibles a las fallas, posibilita fanideSn de mdltiples objetivos, para evaluar
los diferentes aspectos que se deben cumplir pagerndinar la propiedad de
diagnosticabilidad en un sistema. Ademas, la d=éinide los individuos es basada en una
nueva propuesta de sub-conjunto de ecuacioneseclumdaancia igual a uno, en funcion en
una ecuacion de soporte enmarcada en una falliddeoada. Asi mismo, la propuesta permite
estudiar el problema de localizacion de sensordesesistemas que no se puedan determinar
las propiedades de detectabilidad o aislabilidad.d®o lado, el enfoque ha sido aplicado a
sistemas de produccion continua, en particularzapde levantamiento artificial de petroleo
por gas, ambito donde no existen propuestas imtagreomo la presentada en este trabajo. De
esta manera, la propuesta aqui presentada logra, @xdbender y mejorar las limitantes de los
métodos tradicionales utilizados en estos tipoprdblemas. Los resultados obtenidos nos
permiten concluir que es posible realizar el arsilistegrado de un proceso, para estudiar
tanto la propiedad de diagnosticabilidad, asi ctenlwcalizacion de nuevos sensores en el
caso de que no se pueda determinar. Nuestra ptapegsomparada con investigaciones
previas sobre analisis de residuos y vinculadoprablema de localizacion de sensores,
mostrando en ambos casos resultados satisfactbadanitacion mas importante es a nivel
de implantacién, ya que requiere de la convergetheigarias areas (sistemas de diagnostico
de falla, técnicas de computacion inteligente, rfemlde produccion e instrumentacion), para

poder ser implantado en un entorno real operativoocel caso de estudio.

Palabras Claves: Diagnosticabilidad, Analisis Hdtmal, Algoritmo Genético,

Localizacion de Sensores, Modelos de produccion.



ABSTRACT

This research aims to develop an Intelligent Moftel diagnosability analysis of
production processes, based on the use of a gs@muchmalysis model with intelligent
computing techniques. In particular, Genetic Algors (GA) was used to obtain Analytical
Redundancy Relations as diagnosability analysishar@sm. In this regard, using GA as a
tool for fault analysis, allows the definition ofultiple objectives, to evaluate the different
aspects that must be met to achieve the diagnaggimbperty in a system. Furthermore, the
definition of individuals is based on a proposeavrgoposal of sub-set of equations with
redundancy equal to one, based on a support eguatitault. Likewise, the proposal allows
studying the problem of sensor placement in systdyatsdo not achieve the detectability or
isolability properties. On the other hand, our a&agh has been applied to continuous
production systems, particularly artificial gast wells of oil, field where there are not
proposals like this research. Thus, our proposetrs) extends and improves the limitations
of the traditional methods used in these typesroblpms. The results allow us to conclude
that it is possible to perform an integrated analgé$ the production processes, to study both
diagnosability property and the placement of nemsees in the case where this property is not
reached. Our proposal is compared with previousares about residues analysis based on
test support equations, and prior works relatethéoproblem of sensor placement, showing
satisfactory results in both cases. The most inaporlimitation is for the implementation,
since it requires the convergence of various ar@aslt diagnosis systems, intelligent
computing techniques, production models and ingntation) to be implanted in a real

operating environment, as the case of study.

Keywords: Diagnosability, Structural Analysis, SerssPlacement, Genetic Algorithm,

Production Model.
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CAPITULO |
GENERALIDADES

1.1. INTRODUCCION

En el transcurso del siglo XXI, la demanda en @ifidad y seguridad de los
procesos industriales es cada vez mas exigentes&rsentido, se requiere de cuantiosas
inversiones en recursos fisicos y humanos, can elef desarrollar soluciones que ayuden a
minimizar las ocurrencias de fallas y sus consexasren los sistemas de produccion. En
particular, existe la necesidad de disefiar y comsistemas de diagnostico integral en los
procesos de produccién, considerando sus compapengpresentado en modelos
estructurales de los mismos, analizando la progied@adiagnosticabilidad en ellos, entre

otros aspectos.

Este documento presenta la propuesta de un “Motlgkdigente orientado a
condiciones de diagnosticabilidad en procesos aelyscion”, basado en un modelo
estructural y en técnicas de la computacion ewautien especifico los AG.
Particularmente, se propone un modelo estructasddo en el analisis de los procesos de
produccién, especificamente para procesos de eiirade petréleo por inyeccion de gas.

Con el proposito de desarrollar dicho modelo, & &mbajo se abordan aspectos
vinculados al diagnostico mediante el estudio derkdaciones de redundancias y las
funciones residuos en los sistemas. Los mismoasalizados para resolver el problema de
diagnosticabilidad. Igualmente, se estudia en estastigacion el uso de los AG en el
analisis de la diagnosticabilidad, en particulases propiedades de base, de detectabilidad

y aislabilidad de fallas, en particular en sisteg@#inuos.



CAPITULO |

Es menester acotar que actualmente existen vardbsdies de analisis de
diagnosticabilidad basados en redundancia analif@gja modelos estructurales de los
procesos [1, 2, 3]; sin embargo, en ocasiones mplamado realizar un exhaustivo analisis
de las redundancias, sobre todo cuando se desmarnilisentre las fallas consideradas,
producto de la gran cantidad de informacion gereer&dto es especialmente importante
cuando el numero de fallas es grande, cuando serggenformacion con similares
caracteristicas, o cuando los modelos del procagodstudio son complejos. También, en
el tema de localizacion de sensores existen vargsuestas en la literatura [4, 5], donde
utilizan AG para la localizacion de sensores erciima ARR, pero el analisis se hace
complejo al momento de analizar posteriormenteréssduos, por la gran cantidad de
informacion que estos pueden generar. Existen girapuestas para el problema de
optimizacion de la localizacién de sensores eada fle disefio en [6, 7, 8, 9]; sin embargo,
tienen limitaciones en cuanto a la calidad deflarinacion resultante del analisis, al arrojar
como resultados una gran cantidad de residuogutiéndo el analisis de aislabilidad.
Ademas, en las mismas no se incluyen costos damgaién o analisis de la calidad de los

residuos resultantes.

La presente investigacion surge por la necesidachplementar modelos inteligentes
gue permitan analizar el diagnostico de fallascansistemas de produccion en el ambito
petrolero. En particular, se requiere de sistemespgrmitan analizar, de una forma mas
amplia, los posibles problemas de fallas en loxgmos de produccion, para lo cual se
requiere de sistemas de diagnéstico integral, qagndstiquen no solamente las fallas
presentes en un proceso de producciéon en un mordadtm sino que vayan mas alla. En
ese sentido, en este proyecto se propone desarwllanodelo de diagnosticabilidad
integral para procesos de produccion petroleratatienanera, analizar esta propiedad,

ademas de donde incorporar nuevos sensores sshaanmo se distinga.

Asi, la propuesta de un Modelo Inteligente orieatad condiciones de
diagnosticabilidad en procesos de produccién, egponte tedrico-practico, innovador para
el analisis de las fallas en los procesos de eitraae petrdleo por inyeccion de gas. Por
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otro lado, la posibilidad de analizar la localiZacide sensores en el modelo integral para
incrementar la observabilidad del proceso, basadt® costos de implantacion de los

nuevos sensores en el sistema, le confieren cesditias Unicas a la propuesta.

En concreto, uno de los aportes fundamentales idedatigacion, es la definicion de
un modelo para el andlisis de redundancias enstensa utilizando las técnicas de modelos
estructurales. Dicho modelo enfatiza la redundahesada en una ecuacion que permite
conocer el origen de la falla (donde se encuentesepte). Ademas, el modelo se
caracteriza por minimizar la redundancia a su megrado para un mejor analisis,
utilizando técnicas computacionales inteligentes pesolver el problema combinatorio de
seleccion entre la diversidad de opciones, y asisdlucion eficiente al conjunto de fallas
consideradas, muy comun en los grandes y compbegaesos de produccion. Otro aporte
fundamental en el modelo, es que permite deternenabicacion de nuevos sensores, que
posibilitan incrementar la cantidad de variablesliaes, y por ende, incrementar las ARR,
enmarcadas en ecuaciones de soporte de prueba duidien directamente las fallas
consideradas en un proceso. Finalmente, otro aperteste trabajo, es la integracién de
estos estudios en un solo Modelo Inteligente, cpacidad de asegurar el andlisis de

diagnosticabilidad en procesos de produccion coosin

1.2. ANTECEDENTES

Todo sistema fisico, sin excepcion, estd sujetoamb@os en los parametros
operacionales, lo cuales modifican el comportamigatra el cual fueron disefiados. Bajo
este contexto, los cambios fuera de los limitestalerancia para los cuales fueron
establecidos, de acuerdo a los criterios de ingeniseran considerados como fallas en el
presente trabajo. En tal sentido, la detecciéndeapie la presencia de las fallas en los
sistemas, puede ayudar a tomar acciones correcédasiendo el dafio potencial que éstas
puedan ocasionar; para ello, es indispensablezagaln diagndstico de fallas que permita

detectar los cambios en el comportamiento, e indldesntificarlos.



En este orden de ideas, el diagnostico de fallagusele abordar desde multiples
metodologias, algunas provenientes de la comurdambntrol conocidas como FDI (Fault
Diagnosis and Isolation por sus siglas en inglésjas metodologias son basadas en
inteligencia artificial utilizadas por la comunidadonocida como DX (Diagnosis
Community por sus siglas en inglés). Un modelo idgribstico de sistemas complejos es
propuesto en [10, 11], los cuales son modelosddbrpropuestos entre las comunidades
FDI y DX, y basan sus aproximaciones en la teogiaahtrol, en modelos matematicos de
los procesos, y en modelos basados en la intelganiificial. En [10] también comparan
los enfoques propuestos por las dos comunidades|uy@ndo que con cualquiera de las
dos se logran obtener los resultados esperadas.ePdesarrollo de esta investigacion se
utilizé un enfoque de la comunidad FDI propuesto[Z2n3, 12, 13], especificamente,
basado en modelos estructurales, para el disefiourdesistema de andlisis de

diagnosticabilidad en procesos de produccion.

Es necesario aclarar que la diagnosticabilidach ggdpiedad de determinar si todas
las fallas consideradas en un sistema son detestgbhislables unas de otras. En [3] se
presenta un estudio de diagnosticabilidad de fallasistemas dinamicos, alli se analizan
dos técnicas de diagnéstico basadas en modelgsintera se fundamenta en el analisis
estructural para localizar los sensores necesay@s conlleven al maximo grado de
diagnosticabilidad, la segunda utiliza la represgon en espacio de estado de modelos
discretos para identificar los sensores que penntételiscriminacion de los fallos. En [14]
se introduce un concepto de diagnosticabilidad piagtamas de control hibrido: un sistema
se puede diagnosticar si es posible detectar lm dahtro de un tiempo finito, solo con

salidas observables del sistema.

Algunos trabajos previos han modelado la diagnaisilidad para procesos continuos
basados en aproximaciones FDI [15, 16], dondeietipio basico consiste en comparar el
comportamiento actual del sistema con un modelbteoede referencia, el cual representa
el comportamiento normal, con la finalidad de quanclo el sistema se encuentre bajo la
presencia de una falla, la diferencia entre losmog generara residuos sensibles a las

fallas.



Existen diversas metodologias para obtener laiéelantre las fallas y el diagnostico
del sistema [17]. Algunas de ellas se basan emombaimiento de expertos [18]. En
particular, al hacer procesos de ingenieria de aioniento, es posible obtener una
representacion basada en reglas del proceso daeddiamp, muy Util cuando es dificil
obtener un modelo analitico de un sistema dadaomplejidad matematica. Con estas
técnicas, el diagndstico se realiza mediante lgpemation de la evolucidén del sistema con
las clases definidas por las reglas.

En [1, 12, 15, 16, 19] realizan estudios para laegecion de residuos mediante la
técnica de relaciones de redundancia analitica (ABRsus siglas en inglés), las cuales
utilizan un conjunto de ecuaciones que caracteretanodelo fisico del sistema, en donde
la principal caracteristica es que la cardinalidati conjunto de las ecuaciones debe ser
mayor que la cardinalidad del conjunto de las Wem desconocidas en el sistema, de
manera que pueda existir redundancia, con el fialidgnar los estados desconocidos del
sistema. Esto permite obtener las ARR, las cualesesuaciones compuestas Unicamente

por variables medidas o conocidas, en ausenciallds.f

Asimismo, un paso esencial en el disefio de unnsistge diagnostico basado en
modelos, es encontrar un conjunto de generadoressikios que permitan la deteccion y
el aislamiento de las fallas. Bajo este contex@rapser capaz de encontrar un buen
conjunto de relaciones de redundancia que se transh en residuos, es necesario que el
método utilizado para la generacion de residuoscai@o resultado las ecuaciones
analiticas, necesarias para comprobar la consiatdedas mediciones de un modelo dado.
Basado en ello, en [20] se presenta un método mergeon de residuos, el cual se basa en
el célculo de variables desconocidas de acuerdwaasecuencia de coOmputo finito. Para
ello, se utilizan las propiedades analiticas de dasaciones del modelo, asi como
herramientas para la resolucion de ecuacionesraigab. De igual modo, [19] describe el
calculo analitico de los generadores de residuasa pbtener la ecuacion analitica
redundante que verifica si el sub-conjunto de d@onas encontrada es consistente con el

modelo del sistema.



En particular, en la presente investigacion se nacesario identificar los diferentes
modelos estructurales para el andlisis de diagraislidad en el ambito de procesos
continuos, como en [21, 22, 23], para adecuarloasiyrealizar un analisis orientado a
procesos de extraccion de petroleo [24], utilizandaliagnostico basado en modelos para
determinar las fallas ocurridas en los sistemasdando la oportunidad de tomar acciones

oportunas sobre las mismas y mantener la dispafadide la produccion.

Para el Diagndstico Basada en Modelos MBD (ModeleBiaDiagnosis por sus siglas
en inglés), la construccion del sistema de diaggws$tace hincapié en tener un modelo del
proceso. En el caso de grandes y complejos sistesgalsan propuesto aproximaciones
estructurales [12, 22, 25, 26], en donde solo se&cduda relacion entre variables y
ecuaciones y no su composicién analitica. Estagxapaciones estructurales se pueden
analizar desde el ambito de grafos bipartitos orioest de incidencia, disminuyendo la

dificultad para el analisis de los modelos de Istemas.

Por su parte, en [27] se muestra un algoritmo dgndistico para sistemas continuos,
el cual analiza la estructura de un sistema, detdotla redundancia en porciones usando
el enfoque ARR; dicho método es usado para anadizaomportamiento de un motor
diésel como caso de estudio. En [27] introducenoleion de sub-sistemas minimo sobre
determinados MSO (Minimal Structurally Over-detared por sus siglas en inglés), el
cual consiste en obtener ARR con la menor redunid@grasible. El andlisis se basa la
descomposicién canodnica del sistema mediante ladoleigia de Dulmage-Mendelsohn
[23] dividiendo el sistema en tres parte, una psute-determinada con menos ecuaciones
gue variables desconocidisls’, una parte estructuralmente-determinada con adidad
de ecuaciones que variables desconodidds y una tercera parte sobre-determinada del
sistema con mas ecuaciones que variables descasddid’, con el fin de obtener
redundancias que permitan realizar un buen andésidiagnosticabilidad, dondé es el

modelo del sistema.

Ese enfoque se desarrolla mas a fondo en [20,2ido que el nimero de MSO

crece exponencialmente segun el grado de reduraddrasie que la tarea de calcular MSO
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sea casi intratable para los sistemas con altoogitadedundancia, y mas aun, determinar
cual redundancia favorece al analisis. En [21] escdbe un algoritmo que incluye
informacion para calcular un sub-conjunto similédosaMSO, introduciendo la informacion
acerca de los errores puntuales, destacados o yl& mmgortancia para los usuarios del
proceso, el cual es llamado ecuaciones minimasptete MTES (Minimun Test Equation
Support, por sus siglas en inglés). Una diferentage, en comparacion con un enfoque
basado en MSO, es que se toma en cuenta la indudados fallos, y el nimero resultante
de los sub-modelos comprobables es menor, asi leoowmplejidad computacional para la
busqueda de ellos se reduce significativamentedesmejorar el posible rendimiento del
diagnostico. Ellos muestran que el MTES caractelizgropiedad de aislabilidad de

multiples fallas en un modelo.

Como se indicoé previamente, varios algoritmos @hreédlculo de ARR en sistemas
sobre-determinados se han propuesto [21, 27]. i8bamgo, todos estos algoritmos tienen
problemas de complejidad al intentar ser usadosamos industriales que contienen
dindmicas que se representan por combinacionesudeienes diferenciales y algebraicas,
lo cual dificulta la obtencion de residuos. Pormtaltivo, se deben realizar aproximaciones

para la generacion de residuos como ha sido prapaag20].

Por otra parte, la eficiencia de un diagnostica pptalizacién de un sensor se pueden
medir por el grado de diagnosticabilidad que projpoian. Sin embargo, el mismo nivel de
diagnosticabilidad puede obtenerse para diferemeguraciones de sensores. En algunos
casos, el nivel mas alto de diagnosticabilidad j@odo ser necesario. En [4] se propuso un
AG para la localizacion de sensores, para el apalis diagnosticabilidad del sistema.
También, en [11] se combina el uso de la inteligerartificial con esquemas de
aproximaciones estructurales FDI.

Por otro lado, en [6] se propone el desarrollo dealgoritmo para el célculo de la
localizacién de sensores cumpliendo con los reggigle detectabilidad y aislabilidad de
fallas, utilizando la metodologia de andlisis dedelos estructurales. La técnica aborda la
sensibilidad que tienen las fallas en una ecuaeitalitica en el modelo del sistema,
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llaméndola ecuacién de soporte de prueba. En d7{letectabilidad y la aislabilidad son
evaluadas para un modelo diferencial-algebraiocealinAlli se supone que la sensibilidad
de una falla esta en funcion de una ecuacion fiditasistema, donde es posible obtener
localizaciones de sensores, debido a que el algoriproporciona las soluciones que
maximizan la determinacién de las propiedades iaado sensores en funcién a estas
ecuaciones. En particular, este algoritmo es ugsal@ compararlo con el enfoque

inteligente propuesto en este trabajo, asi quepkintado en el caso de estudio.

En [8, 9] realizan un analisis de localizacién desdres utilizando AG, sin embargo,
los resultados son en funcion a ARR de los sisteroageniendo resultados muy
imprecisos. Este trabajo realiza las aproximaci@mefuncion a las minimas relaciones de
redundancia afectadas por una falla, tendiendooaeligrado de la redundancia por falla
considerada, haciendo los resultados mas predgtemnas, involucra en la funcion de
evaluacion el costo de la implantacion de los ngsesensores, para elegir aquellas
propuestas que no solo logren determinar las ptagies de deteccion y aislabilidad, sino

también que cumplan con el criterio de menor costo.

En cuanto al caso de estudio considerado en es@&dr el levantamiento de petréleo
en pozos por inyeccion de gdsas lift wel) [28, 29], existen varios trabajos que se han
dedicado a estudiarlo. Por ejemplo, en [30] muestira modelo matematico del proceso
utilizando ecuaciones fisicas que rigen el prockseste método de extraccion de petréleo,
en el cual se pueden identificar ecuaciones dersopb su vez, en [31] realizan un estudio
de instrumentacion inteligente para mejorar la peon de petréleo en un pozo.
Finalmente, en [32] realizan un modelo inteliggmaea la supervision de la produccion de
un pozo mediante la inyeccion continua de gas. @ictodelo se basa en técnicas de
analisis nodal y balances de masas. Existen atibajos vinculados al control automético
y al diagndstico de fallas en los procesos de lewaiento de petréleo en pozos por

inyeccion de gas, como son [33, 34, 35, 36].



1.3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Los procesos de produccidon requieren una supenyisademas del control
constante, de sus operaciones y de las instalacasuriadas. La industria de petréleo
(pozos, estaciones de flujo, multiples de gas,eeatros) no escapa de la necesaria
supervision de los procesos internos, para mangnmcionamiento del mismo. El
caso de estudio es el de produccion de petroleingeccion de gas de levantamiento,
el cual es un proceso continuo. Por la importadeidos pozos de petroleo basados en
inyeccidon de gas para la industria petrolera, stidafe en Venezuela [33], es que en este
contexto se enmarca este trabajo.

En general, tanto el personal de operacion commatgenimiento, asi como los
sistemas de supervision, son los encargados detorean, identificar y resolver los
problemas que afectan el estado normal de operdei@m proceso de produccion. Estas
tareas, las realizan utilizando e interpretanddnfarmacion proporcionada por las
herramientas tradicionales con las que cuenta dpmboeso, como los sistemas de
alarmas, los despliegues gréficos, los registrs®hcos de sefiales y de eventos de los
sistemas de control y adquisicion de datos, erttas.oFrecuentemente, el personal se
enfrenta a un problema; el cual se presenta al mimmde interpretar toda esta
informacién, debido a que llega muy rapido, en grantidad, y en algunos casos, sin
indicar la causa de origen del problema, pero guizdnas complicado de todo, es que
cuenta con poco tiempo para responder adecuadamikmie esto provoca que el
proceso para realizar un diagnéstico correcto ddlpma se vuelva dificil y complejo
[37, 38, 39].

Bajo este contexto, la dificultad que se tiene pagdizar un diagndstico correcto
de fallas en un proceso de produccion, se debe #agltherramientas disponibles tienen
capacidades limitadas. Por ejemplo, los sistemaalalenas indican la presencia de
condiciones anormales, pero no explican la razéndidha condicion. Los datos
histéricos tienen la capacidad de indicar la setiaegn que ocurrieron ciertos eventos,

pero no indican la causa; o por otro lado, la fdikadisponibilidad de estos datos en
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ocasiones no permite obtener un buen diagndstimo.eCanalisis basado en modelos de
los procesos, se puede realizar una interpretaggncomportamiento anormal del
proceso en estudio [39]. Con los modelos, se eealira representacion del proceso

usando la informacion que describe las actividagesse llevan a cabo en él.

Una forma de contribuir a las tareas de supervidefos procesos de produccion
consiste en utilizar técnicas de diagnostico ddallas cuales analicen los cambios
producidos en el comportamiento de los componetgbproceso. Pero, para el uso de
tales técnicas de diagndstico, es fundamental rdetar la propiedad de
diagnosticabilidad disponible en un proceso, pastudéar aspectos como la
detectabilidad y la aislabilidad de sus fallas [3].esas propiedades no pueden ser
determinadas en un proceso, sus fallas no podradesectables, o bien no se podra
discernir entre aquellas que son detectables. E®gie motivo, que ha aumentado el

interés en el andlisis de diagnosticabilidad desistemas [15].

En el presente trabajo se desarrolla un modeldigatge para el analisis de
diagnosticabilidad que aborda el problema de distipw basado en modelos,
combinandolos con técnicas de la computacion geete, en especifico los algoritmos

genéticos. El modelo inteligente esta fundamenggdives partes:

La primera parte del modelo propuesto esta basadonedelos estructurales de
sistemas continuos, por lo cual se define el proAlde optimizacion combinatoria de

generacion de residuos usando la técnica ARR [1ell2ual es resuelto usando AG.

En la segunda parte del modelo se plantea un pnabtke optimizacion combinatoria
multi-objetivo usando AG, tal y como es realizado [@, 12], para evaluar las
propiedades de diagnosticabilidad (detectabilidagshabilidad) en el sistema. Para ello

se construye la Matriz de Firma de Fallas del mwial bajo estudio.

1C



* La tercera parte del modelo consiste en un andtiasado en AG que permite
determinar la localizacién de sensores, en el dasque en el sistema no se pueda
determinar las propiedades de deteccidn y aislamide fallas. Ademas, realiza un

andlisis de costos de implantacion.

El uso de un modelo estructural es mas apropiado ejumodelo explicito del
proceso, debido a que en los modelos explicitosdaaciones y variables estan conectadas
mediante expresiones analiticas y parametros pgechsi mismo, un modelo estructural
solo establece la relacion existente entre vasalleecuaciones (si existe o no). En
particular, el presente trabajo propone un modstouetural para el caso de un pozo de
extraccion de petréleo con levantamiento artificdal gas, como caso particular, el cual
puede ser generalizado para procesos continuogsddas los algoritmos propuestos en
[21, 27]; ademas, se construye un generador déu@spara evaluar el comportamiento de

los ARR resultantes, como en [19].

Un andlisis de diagnosticabilidad en un procesprdduccion continuo puede arrojar
como resultados una gran cantidad de redundanc@égieas, por tal motivo, este trabajo
fusiona la técnica de analisis estructural del ggoc expresado mediante teoria de grafos
bipartidos, con técnicas inteligentes, para optaimia seleccion de ARRs que aseguren
evaluar la propiedad de diagnosticabilidad. Pddrotente, esto plantea un problema de
optimizacion combinatoria para el analisis estmatfuel cual consiste en obtener el
emparejamiento Optimo de variables en un grafortiipague modela la relacion entre las

ecuaciones y las variables del sistema, el cussgelto usando AG.

La evaluacion de las propiedades de detectabiljdagdlabilidad en un conjunto de
residuos es un problema de optimizacién combiratpor las posibles combinaciones que
pueden existir entre los residuos, que posibikealizar esas propiedades, En ese sentido,
técnicas inteligentes como los AG permiten expletaspacio de posibles alternativas, de
tal manera de obtener las combinaciones de residquespermitan distinguir dichas

propiedades, si existen.
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Con la ayuda otro AG, se realiza un modelo querahéte la localizacion de sensores
en un sistema que no permita la deteccion y/oraisl#o de fallas. Esto se debe a que no
se cuenta con suficientes variables observadasidasgden el sistema, por lo cual, este
modelo inteligente basado en AG propone la localira de los sensores en aquellas
variables no observadas, que incrementen la redoraddel proceso, y asi, poder evaluar

la propiedad de diagnosticabilidad en el proceso.

En ese sentido, en este trabajo se propone un bidakeligente para el andlisis de
diagnosticabilidad en los procesos de extracciopetsdleo por inyeccion de gas, como
primer paso para el analisis en sistemas de praitude petréleo. De esta manera, analizar
la propiedad de diagnosticabilidad, en términosddeectabilidad y aislabilidad de un
conjunto de fallas consideradas, y de no ser asérmdina qué variables del sistema son

necesarias observar para determinar la propiedad arencionada.

Por ello, este trabajo presenta temas vinculadosliagndstico, a modelos de
diagnosticabilidad, analisis de diagnostico basa&tosiodelos estructurales segin métodos
de la comunidad FDI, asi como también, temas vaund a herramientas computacionales
evolutiva como la técnica usada en este trabagy yso en problemas de optimizacion
combinatoria, en particular, para determinar elindptemparejamiento de variables en

grafos bipartitos.

1.4. OBJETIVOS
OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un Modelo Inteligente para el analdgsdiagnosticabilidad en procesos

de produccion.

OBJETIVO ESPECIFICOS

1. Estudiar los diferentes modelos de diagnosticailicen el ambito de procesos

continuos.
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2. Diseflar un modelo de diagnosticabilidad orientadgoracesos de produccion.
Particularmente, el caso de estudio se enfocaeh @mblema de diagnosticabilidad en

pozos de petroleo con levantamiento artificial ipgeccion de gas.

3. Estudiar el uso de técnicas del éarea de Inteligenaitificial en tareas de

diagnosticabilidad de procesos de produccion.

4. Extender los modelos de diagnosticabilidad orievdadl proceso de produccion
estudiado en este trabajo, con las técnicas dkgemeia artificial adecuadas para el

caso de estudio.

5. Experimentar con el modelo desarrollado en la itigasion en procesos de extraccion

de petroleo basada en levantamiento artificialgas:

1.5. ALCANCE

Este proyecto diseila e implementa un macro algorgoe contiene los AGs que
permiten realizar satisfactoriamente las tres $repara hacer un analisis de

diagnosticabilidad en el caso de estudio:

1. Se utilizan inicialmente métodos FDI para obterss écuaciones de redundancia
analitica, asi como un AG para evaluar dichas éones y chequear sus capacidades

de detectabilidad en el proceso.

2. Se utiliza un segundo AG para evaluar las propiesiae detectabilidad y aislabilidad
de fallos, y en particular, para obtener la madezfirma de fallas del sistema con la

minima cantidad de residuos posibles.

3. Finalmente, se usa un AG capaz de obtener unaq@blde posibles configuraciones
de localizaciones de sensores, donde las propisdieddetectabilidad y de aislabilidad
son analizadas.



Se desarrollé un prototipo para realizar las preelsmconcepto respectivas, el cual,
cumple con los requerimientos de eficiencia negesaara que el sistema pueda ejecutarse

en una computadora personal moderna.

Por otra parte, para el primer modelo se usé aridhgo propuesto en [21], y se
modificoO para adaptarlo al caso de estudio, del&momse un prototipo personalizado del
mismo. Sobre ese prototipo se hicieron las prudbkasonceptos, y ambos prototipos son

usados para realizar las comparaciones entre Resrdoques.

1.6. ACTIVIDADES DOCTORALES DESARROLLADAS
DURANTE LA TESIS

En el marco de la tesis se realizaron varias aetdes doctorales, en particular se
realizaron cuatro pasantias de investigacion, meledlor tres meses cada una, en el grupo
DISCO (Dlagnostic, Supervision et COnduite) del L&\ALaboratoire d'analyse et
d'architecture des systemes), en Toulouse Framai@mas, se realizaron otras dos
actividades.

a) DICTADO DE SEMINARIOS

» Diagnosticabilidad en los Procesos de Producciohayo de 2011.

» Desarrollo de un Modelo Inteligente Orientado a diciones de Diagnosticabilidad en
Procesos de Produccion de petréleo, en Enero d& 201

» Desarrollo de un Modelo Inteligente Orientado a diciones de Diagnosticabilidad en
Procesos de Produccion, en Octubre de 2014.

» Desarrollo de un Modelo Inteligente Orientado a diciones de Diagnosticabilidad en

Procesos de Produccién, en Enero de 2015.
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b) PUBLICACIONES

R. Leal, J. Aguilar, E. Camargo, A. Rios, “Model [diagnosticabilidad para Procesos
de Produccién Petrolero”’Proceeding of the 5to Congreso Iberoamericano de
Estudiantes de Ingenieria Eléctrica (V CIBELEC 201p. C17-C23, 2012.

R. Leal, J. Aguilar, L. Trave-Massuyes, A. Rios,damargo."A Genetic Algorithm
Approach for Diagnosability Analysis"International Journal of Engineering
Development and Researaiol.2(4), pp. 3786-3799, 2014.

R. Leal, J. Aguilar, E. Camargo, A. Rios, L. Tra\@nalysis of diagnosability for gas
lift Wells”, Ingenieria y Ciencias Aplicadas: Modelos Matem&igdComputacionales
(Ed. E. Davila, J. Del Rio, M. Cerrolaza, R. Chago&ociedad Venezolana de
Métodos Numeéricos en Ingenierfgp. EC91-EC97, 2014.

R. Leal, J. Aguilar, L. Travé-Massuyes, A. Rios, Gamargo. "An approach for
diagnosability analysis and sensor placement famticoous processes based on
evolutionary algorithms and analytical redundandplied Mathematical Sciences
vol. 9(43), pp. 2125-2146, 2015.

R. Leal, E. Camargo, J. Aguilar, A. Rios, L. Travéssuyes, “Andlisis de
Diagnosticabilidad y Localizacion de Sensores erPamo de Extraccion de Petrdleo
por Inyeccion de GasRevista Politécnica — EPN Journafol. 36(1), pp. 1-11, 2015.

1.7. ORGANIZACION DE LA INVESTIGACION

El Capitulo Il comprende los aspectos tedricos setes para la comprension del

trabajo desarrollado en la tesis. Los temas pratefp que aborda ese capitulo son:

Diagnostico, Diagnosticabilidad, la Técnica Intelite utilizada (AG), y se describe el caso

de estudio (Extraccion de petroleo basada en Leraehto Artificial por inyeccién de

Gas). Este capitulo termina analizando la inteci@ade cada uno de los temas.

En el Capitulo IIl se profundiza la explicaciénldeécnica de diagndstico basado en

modelos utilizada en este trabajo, la cual es @lisis de Redundancia Analitica mediante



el Analisis Estructural. Ademas, se presentan saexperimentos usando esta técnica,

tanto en un ejemplo de un sistema no lineal comal easo de estudio.

En el Capitulo IV se presentan los aportes fundéateside esta investigacion, en
donde se encuentra el disefio del modelo de didgab#idad basado en AG, que realiza el
analisis de diagnosticabilidad para determinar paspiedades de detectabilidad y
aislabilidad de fallas. Posteriormente, un anatieidocalizacion de sensores en el caso de
gue no se puedan distinguir alguna de las propesdahteriores, incrementando la
redundancia del sistema. De igual manera que @agitulo IV, se realizan experimentos
en los mismos ejemplos del Capitulo Ill, para veaif la funcionabilidad de la propuesta.
Los casos de prueba permiten determinar la eficacficiencia del modelo propuesto
basado en el AG. El capitulo termina con una coagdn entre las técnicas de
diagnosticabilidad propuestas en trabajos prewos,la técnica propuesta en este trabajo.
Igualmente, se comparan otros enfoques de localizale sensores presentados en trabajos

anteriores, con la propuesta hecha en este trabajo.
Finalmente, el Capitulo VI contiene las concluspmenerales de la tesis y los

trabajos futuros que podrian ser realizados, panéirwar la investigacion en este campo

del conocimiento.
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CAPITULO I
MARCO TEORICO

La presente investigacion considera tres areagipales de estudios, estas son: el
diagnéstico de fallas de procesos industrialesjdestdo en particular, la propiedad de
diagnosticabilidad de los procesos; las técnicasodgutacion inteligente; y por ultimo, el
caso de estudio, referido al método de extraccempeatréleo mediante el levantamiento
artificial por inyeccion de gas. En tal sentid@oatinuacion se da una vision general de los

conceptos mas relevantes de cada una de estgdidasi

2.1. DIAGNOSTICO

En principio, es necesario hacer un breve incidoresdas caracteristicas de la
supervision y control en los procesos de produgaéhido a que estos sistemas pueden ser
afectados por fallas que conllevan a un mal furem@ento de los mismos [38]. En general,
los sistemas de supervision y control constituyea herramienta importante para la
industria, ya que permiten automatizar los procebasiendo que los mismos sean mas
efectivos en el uso de la infraestructura y en @hejo de los recursos. La automatizacion

de las tareas brinda, entre otras cosas, la pdsithitle realizar el diagnostico de fallas.

Basicamente, una falla significa cualquier camiioekcomportamiento de cualquier
componente de un sistema, por lo que ya no pudtdasar la funcion para la que fue
disefiado [39]. Ademas, por deteccion se entendectadacidad de determinar si una falla
ha ocurrido. El diagnéstico de fallas consiste etectar la presencia de las mismas y el
comportamiento anormal en el proceso, e identifychicalizar el componente o la causa
gue origind la anormalidad. Normalmente, los obgetidel diagndstico de fallas son [12,
37, 38]:

* Deteccion de las fallas.

* Aislamiento de las fallas.
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CAPITULO 1l

* Identificacion y estimacion de las fallas.

En virtud de dar respuesta al problema de invastigay a sustentar teéricamente los
indicadores bajo estudio, se procede a definirredglwconceptos claves en automatizacion
vinculados con la presente investigacion.

Definicion 1: Supervision Son las funciones de observaciones que indicaestaglos
y eventos del proceso, con el fin de identificar éstados indeseables o no permitidos de
dichos procesos, para tomar acciones apropiadapegmetan mantener el funcionamiento

y evitar dafios o accidentes [40].

En general, las variables medibles son revisadag&specto a sus tolerancias, y en
caso de ser necesario se generan alarmas pararatlop Asi, en supervision se pueden

distinguir las siguientes funciones [38, 39]:

a) Supervision con controen el caso de procesos importantes, la funciésugervision
automaticamente inicia una accion de control apigipara contrarrestar los efectos

del fallo. Lo anterior, con el fin de evitar emteedida de lo posible los dafios.

b) Supervisién con diagndéstico de falldmsandose en las variables medidas, se generan
los sintomas, para posteriormente realizar el distipo y tomar las decisiones para

corregir los fallos, o contrarrestar sus efectasvus.

Las ventajas de los métodos de supervision clasoossu simplicidad [37]. Sin
embargo, ante un cambio repentino de una cardatariso ante una falla que
imperceptiblemente se incrementa a través de go lperiodo de tiempo, estos métodos
pueden fallar. Ademas, en ocasiones estos métadogemtan con herramientas suficientes

para profundizar en el analisis de un fallo.

Por consiguiente, son necesarios métodos avanzhdsapervision y diagndstico de
fallas, que se basen en las variables medidasagtesisticas calculadas (residuos, medias,

histéricos de falla, frecuencias de aparicion,eeotros), adecuadas para la generacion de
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CAPITULO 1l

sintomas, de manera que cuando ocurra un camlgtesrpueda ser detectado, ademas, se
realice un diagnostico apropiado que genere acsiot@rectivas adecuadas. Los
requerimientos que los métodos avanzados de sgjgery diagnéstico deben cumplir son
[39]:

» Deteccion temprana de fallas pequefias, con abmjncipiente comportamiento
temporal.
» Diagnostico de fallas en el elemento de controllosrcomponentes del proceso, 0

en los sensores.

La meta del diagndstico es la deteccion tempraaeg gue de esa manera, tener el
tiempo suficiente para contrarrestar las consedagmue pudiera traer una falla, a traves
de operaciones de reconfiguracion, mantenimienteparacion. La deteccion temprana
puede ser lograda adquiriendo mas informacién sebmroceso, usando las relaciones

entre las variables medidas en los modelos matemsatntre otras cosas.

Definicion 2: Diagnostico.Por diagnéstico se asume en la presente invesiigala
tarea de determinar cudles son las causas de ymodamiento incorrecto en un sistema.
El problema de diagnéstico puede ser formuladors¢8@] como: dado el modelo de un
sistema y un conjunto de variables medidas desdsstelma, detectar una posible falla y

determinar sus causas.

Definicion 3: Detectabilidad. Es la capacidad para detectar todas las fallas
consideradas en un sistema [13]. El diagnostice deb capaz de decidir si existe una falla
0 no, asi como determinar el instante de la ajgexj@ partir de observaciones del proceso.
Para ello, puede ser necesario el comparar el coampento real con el comportamiento

nominal.
Definicion 4: Aislabilidad o separabilidadEs la capacidad de identificar una falla
producida en un sistema a partir de todas lassfgli@ son detectables [1B& aislabilidad

de la falla se basa en la diferenciacion entreoehportamiento anormal del proceso,
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CAPITULO 1l

derivado por la falla con respecto al comportandiemtormal de otras fallas, con el fin de

determinar esa falla y su diferencia con el resttad otras fallas.

Por otra parte, existen una gran cantidad de metadsarrollados en el mundo
académico e industrial para el diagnéstico de dallas cuales se agrupan o clasifican de
acuerdo a los diferentes enfoques encontrados keritura. La seleccion de un método
para realizar el diagnostico de fallas en un pmcdgpende del conocimiento y de la
cantidad de informacion del sistema, de la dinan@oanplejidad, linealidad del proceso y

de las relaciones entre las observaciones (meeisjgnlas fallas, entre otros.

En términos generales, se pueden distinguir dosdgs grupos de métodos de
deteccion de fallas; aquellos que se basan endtlmadel proceso y los que no hacen uso

del modelo de él.

Para el primer grupo se utilizan métodos analitieesnecesario tener un conocimiento
a priori del proceso, y a su vez, se divide en dedajue utilizan un modelo cuantitativo o
un modelo cualitativo del proceso. Los modelosrestasados fundamentalmente en el
entendimiento, que viene expresado en términosimiEidnes matematicas que relacionan
las entradas y las salidas del sistema. Se reafiaadescripcion precisa del mismo, y su
dinamica suele ser representada por ecuacionesiide En los modelos cualitativos se
realizan inferencias sobre el comportamiento detaseelementos del proceso, para

expresar, con funciones cualitativas las relaciones

En el segundo grupo, en contraste con los métoaemdos en modelos, se encuentran
los que contemplan el conocimiento histérico debcpso, donde es necesaria la
disponibilidad de grandes volumenes de informackstos métodos generan un modelo
desde los datos historicos del proceso, establbwisriaciones cuantitativas o cualitativas

entre las variables presentes en el sistema.

En lineas generales, todos los métodos requierdas dpara estimar algunos

parametros, y todos extraen del proceso informaatavante para aplicar la técnica en el
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CAPITULO Il

método de diagnostico a realizar. En la literatieacontramos que los métodos de
diagnéstico de fallos pueden clasificarse de difi® maneras. En este trabajo se utiliza la

clasificacion presentada por [41] (ver Figura 2.1).

| Tradicionales
Sedal Analisis de Frecuencia

Métodos d Sistemas de inteligencia artificial (Técnicas Inteligentes).
D? o ?St. © — Conocimientos 1 Analisis de tendencia cualitativa.
fagnostico Modelos Causales

Observadores
| Ecuaciones de Paridad
Filtros de Kalman.
Arreglos de Redundancia Analitica

Analitico

Figura 2.1 -Métodos de diagndstico de fallas.

Debido a la amplia variedad de métodos, no es fgodibcutir en detalle todos ellos,

por lo que se realizara énfasis solo en los métodados en este trabajo.

En la presente investigacion, el método utilizadoekemétodo analiticoEntre las
técnicas de diagnostico con este método se enadamedundancia fisica; en los cuales se
hace uso de las réplicas fisicas de los dispositiyosistemas bajo estudio, pero
generalmente son demasiados costosos. Por ot paisten los métodos de diagndstico
basado en modelos; a partir de los cuales se pyeddacir valores estimados, reducir o
eliminar las variables desconocidas de los procpaos la generacion de los residuos. El

principal inconveniente es construir un modeloispaner de modelos precisos [41].

Desde el punto de vista de la generacion de resice® puede utilizar las técnicas
basadas en la comunidad FDI usado en. [ERprincipio basico consiste en comparar el
comportamiento actual del sistema con un modelbtemoede referencia, el cual representa
el comportamiento normal. Al momento que ocurre fafla en el sistema la comparacion
de ambos produce un resultado diferente de cet®,resultado se conoce comesiduo
Los residuos tienen la propiedad de que, en el dasque todos los componentes del
sistema estén en el estado de funcionamiento nasusalvalores son nulos, en el caso

contrario, sus valores no son nulos (cuando alglentlms componentes caracterizados por
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CAPITULO 1l

los residuos presenta una falla). Las técnicasethergcion de residuos forman parte del
area de MBD.

En MBD, los aspectos fundamentales son la definidé un modelo del proceso, la
comparacion de los elementos observables con eiofuaamiento del modelo, y el analisis

del comportamiento de estos elementos [42].

En laredundancia directae utilizan las relaciones algebraicas entre kediciones de
los diferentes sensores, parametros internos dekpo que sean medibles, sin importar su
naturaleza, considerando que se producen de unoméstado dinamico, y por lo tanto,
deben estar funcionalmente relacionados a travéssulemodelo, y las relaciones
matematicas que computan dicho valor. Emeldundancia temporallas entradas y las

salidas conocidas (medidas) del sistema se rektioon ecuaciones diferenciales.

En general, el analisis de residuos consta de dessp El primer paso, genera los
residuos, utilizando el modelo, las entradas yw#dislas del sistema; se realiza mediante un
algoritmo determinado, de acuerdo al método esoopata generar los residuos. En el
segundo paso, los residuos se examinan para degermii han ocurrido fallas o no.
Ademas, los mismos se colocan en un vector deuasidque tiene la propiedad de

aislamiento si todos los fallos pueden distinguinses de otros.

Definicion 5: Residuo. De acuerdo a un método de analisis de diagndstico
seleccionado, la diferencia entre la comparacioardsistema con el modelo del mismo, a
través de las entradas, las salidas y todas aguedlidables conocidas, se produce un
residuo. Normalmente su valor es casi nulo, y sida de cero de forma caracteristica

cuando ocurre una falla particular.

Una forma de generacion de residuos es por mediasdeelaciones de redundancia
analitica [12, 15, 16], cuyo objetivo principaldisefiar una funcion con alta sensibilidad a
las fallas. Para ello se utiliza un subconjuntdadeecuaciones que caracterizan el sistema,

las cuales estaran compuestas Unicamente por keari@mnocidas, la cuales, son medidas o
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CAPITULO 1l

calculadas en un paso anterior. Dicho subconjuatecdaciones son usadas en el momento
gue existe una perturbacion, de manera que, lai@siah final de los residuos de las que
ellas forman parte. La generacion de un residuar&sompuesta por una secuencia finita
de calculos, que termina con una ecuacion anatigoge redundante (ARR), donde en
cada paso solo se requiere de variables conoditiasedos similares han sido utilizados en
[5, 10, 12].

En el caso de deteccion de fallas, la sefal deluess idealmente cero en el caso de
no existir un fallo, y diferente de cero en el casmtrario. Un residuo pude ser
caracterizado mediante un ARR, el cual toma lagabkes observadas o conocidas del

sistema como entrada, y produce un residuo condasal

Dado que el caso de estudio es un proceso de miodumontinuo, ademas de que se
cuenta con un modelo analitico del proceso (pradentn [30]), la forma para la
generacion de residuos usada en este trabajoastdaen el enfoque de ARR. Se utilizan
modelos mateméaticos analiticos que caracterizansisiema, para reproducir el
comportamiento de los componentes o del sistema eapluacion. En particular, el
enfoque ARR utilizado en esta investigacion y daltd&lo en el capitulo 3 de este trabajo,

y la técnica utilizada para este enfoque es elsam&@structural.

El modelo estructural del proceso solo requiererteth conocimiento de las variables
gue aparecen en cada ecuacion, sin importar leafdetallada de la expresion matematica
del proceso. La primera etapa consiste en realizanalisis matematico previo del sistema
usando analisis estructural [13]. A partir de @l realiza la tarea de diagnostico a traves de
la comparacion de las sefiales del modelo con fedesedel sistema real. Posteriormente,
se hace un analisis de las propiedades de deteg@mamiento de fallas. Finalmente, se
toman decisiones segun los resultados del pasaantn cuanto al control o cambios a

realizar en el proceso en si (por ejemplo, inc@pouevos sensores en el sistema real).

Como hemos dicho, un modelado completo del probldendiagnéstico de fallas se

puede abordar desde multiples puntos de vistag ¢éh domunidad de control automatico
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CAPITULO 1l

(FDI), que utiliza técnicas analiticas para elabaramodelo explicito de los procesos, o el
de la comunidad cientifica de diagnéstico (DX) fasa sus trabajos principalmente en la

inteligencia artificial. Este trabajo mezcla lasad de ambas comunidades.

2.2. DIAGNOSTICABILIDAD

El concepto fundamental de la presente investigaesoel de diagnosticabilidad.

Definicion 6: Diagnosticabilidad Un sistema tiene la propiedad de
diagnosticabilidad, si a través de un método dgmdistico se pueden detectar y aislar todas

las fallas consideradas.

Las fallas que se aislan en un proceso se refiaremenudo como “fallas
monitoreadas”, mientras que las fallas que no darase llaman “fallas no supervisadas”.
Por otro lado, la disociacion de las fallas se puwater, por ejemplo, a partir de pruebas en
los residuos, entendiendo que los residuos delbreressibles, o responder a diferentes
subgrupos de fallas [1]. Por lo tanto, la disodacide las fallas es un problema
fundamental en la generacién de residuos parasklng@ento de fallos, para obtener la

diagnosticabilidad.

La diagnosticabilidad es un factor muy importanteekedisefio de un proceso, debido
a que es una herramienta que ayuda al disefiadeteantdhar la localizacién de los
sensores del sistema y obtener el maximo rendimgmios mismos, de manera de reducir

costos e incrementar las posibilidades de detegcammprension de las perturbaciones.
A continuacion se presentan algunos conceptosaderta diagnosticabilidad, y los

métodos para realizar el analisis de las propiedadedetectabilidad y aislabilidad, los

cuales son de interés para la presente investigacio
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CAPITULO 1l

2.2.1. DIAGNOSTICABILIDAD BASADOS EN MODELOS

En los afios 70 se inicié el diagnéstico basado edeitns (MBD), como una
aplicacion de la teoria de observadores utilizatogl area de control automético. Dicho
diagnostico de fallas basado en modelos consistia eeteccion de fallas en procesos,
incluyendo sensores y actuadores, mediante la avialu de la consistencia entre un

modelo matematico y las mediciones en el procezp [4

Dado que en MBD es fundamental un modelo mateméat@usideremos el siguiente

modeloM de un sistema, y es el que se utilizara a lo ldegesta seccion;

x=b(x,uf) (2.1)
y =h(x,uf) (2.2)

El vector de variables de estado desconocidastesmdeado porx € R"; y el vector de
variables conocidas, calculadas o medidas, esgesentadas poy € R™ y u € R€,
dondef representa las fallgse R? , como por ejemplo, la falla de un actuador, lia fde

un sensor, o la una falla en el proceso. La retaertire las ecuaciones de un modelo y las
variables esta determinada oy h, las cuales generalmente son funciones polinomiale

no lineales.

La idea principal del andlisis con MBD es remplalearedundancia fisica por la
redundancia analitica, al desarrollar modelos @mrdpacidad de generar residuos. La
suposicion general es que los residuos cambianficiente como para ser detectados. Este
enfoque requiere que el proceso se pueda desgebéaralmente por un modelo analitico.
El principio cominmente usado en la deteccion ta éam MBD se ilustra en la Figura 2.2.
Este esquema involucra tres etapas, la generaeidesitiuos, la evaluacién de residuos y

la decision de diagndstico a partir de los valoieetos residuos.
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Residuo
Toma de
Decisiones

Figura 2.2- Sistema generador de residuos utilizdBD

y
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Sistema  §%

Generador de Residuos

Evaluador de
Residuo

Descrito lo anterior, se puede concluir que engireia de una falla se puede utilizar
las sefiales del residuo para detectar la misma.esfe trabajo, los residuos son
considerados como sefiales de salida de un moddlayvés de la eliminacion de las

variables desconocidas del sistema, los que nees dida siguiente definicion.

Definicion 7: Generador de residuoslUn generador de residuos de un sistema, para
un conjunto de fallag, toma como entradas el conjunto de variables medidadculadas
(y,u), las procesa mediante un método de diagnodstleocsenado, y produce un conjunto
de residuosk = {Rl,...,Rg} como salida, basado en una funcipmjue caracteriza la

relacion entre las variables.

Para generar residuos mediante métodos analitsmsteducen o eliminan las
variables desconocidas de un sistema. Entre lasdolegyias que se pueden utilizar,
existen los que estiman las variables desconogi@as,generar residuos con caracteristicas
como (2.3). Otra manera para obtener residuoslira;&ndo las variables desconocidas
mediante la paridad del sistema, obteniendo residwo caracteristicas como en (2.4).
También se pueden obtener residuos, mediante lagdi@s de los estados conocidos hasta
un orden necesario, que permita eliminar los estatisconocidos, con caracteristicas

como (2.5).

R=qxwy.y) (2.3)
R=q(wy) (2.4)
R=q(ui,...y,y,¥, ..) (2.5)
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La evaluacién de los residuos permite examinarfette de cada residuo con
respecto a las fallas, con el fin de determindasifallas se pueden detectar o no en el
sistema, e incluso caracterizar el comportamiemiocdnjunto de residuos frente a un

conjunto de fallas, para discernir la aislabilidizdas mismas (ver Figura 2.3).

sy Sensibilidad de S
Generador My Sensibilidad de Sy

de Residuos |

Sistema de
Diagndstico

Aislabilidad

'

Sensibilidad de Sp

Evaluador de Residuos

Figura 2.3 - Sistema evaluador de residuos, péaas.

Asi, el problema de deteccion de fallas se puededab por medio de la evaluacion
de residuos, en el sentido de que en el compontémée un conjunto de residuos frente a
un conjunto de fallas, al menos un residjo dondek = {1, ...,g} y g es el nUmero de
residuos, debe ser sensible a cada faltd = {1, ..., #}. Los residuos se hacen sensibles a
un conjunto determinado de fallas e insensiblerasotiertos grupos. Esa propiedad de
sensibilidad o insensibilidad permite determinacaijuntoS; para cada fallg, el cual es
un conjunto de Os y/o 1s ental que

S, = {1; si Ry € R es sensiblea f;, Vk ={1, ..., g} (2.6)

0; de lo contrario

La expresion en (2.6) denota la sensibilidadel conjunto de residudsa la fallaf;.

Una fallaf; puede ser sensible a uno o mas residuos que paréenal conjuntd.

Considere un sistema de diagnéstico que contengaonjontoS = {S;,S,, ..., S,}.
Segun la definicion de sensibilidad fa definida en (2.6), er$; al menos uno de sus

elementos es diferente a 0 si existe algun resjdiegpertenece al conjunisensible &;,
lo que garantiza la deteccion fle
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El problema de la separacion/aislabilidad de ldsdaes mas complicado que el
problema de deteccion. En particular, (2.7) repriesel analisis de la sensibilid&te un
sistema para suéfallas tal que, cada; representa el comportamiento de sensibilidad de
cada fallaf;. En este caso, se debe garantizar que S;askza linealmente independiente del

resto de fallas, para garantizar la aislabilidathddallas.
Y
S= ﬂ s, 2.7)
i=1

Por ejemplo, si se realiza una analisis del cormaptgnto del conjunto de

sensibilidad durante la presencia fley f;, parai # j, el analisis de sensibilidad debe

permitir discernir entr¢; y f;, es decir, qus; n S; = @, V(5;, S;) € S.

Para poder realizar el analisis de diagnosticatlligs necesario reducir las variables
desconocidas. Partiendo de un modelo, se pued@nagstcalcular o eliminar estas
variables desconocidas, y de esta manera anatizadundancia del sistema. Existe una
variedad de métodos que se reportan en la litergtara lograr este objetivo [17, 41, 42,
50, 51]. A continuacion se discuten brevementeradgude estos meétodos. El enfoque de
ARR se describe de manera detallado en el Cap8ulga que es el utilizado en la

propuesta.

 Observadores

Este método se basa en la observabilidad del sist8on elementos que permiten
estimar las variables desconocidas de un sistetnayés de las mediciones disponibles del
proceso [17]. Las aplicaciones de los observadssesmuy variadas y existen una gran
cantidad de técnicas para lograr su fin [17, 50, pEn el caso de analisis de diagndstico
de fallas, se basas en el error de estimacion lukdreadore, para eliminar las variables
desconocidas a partir de sus estimaciones. Pordefitacion, se considera un error de

estimacion para cada variable desconogidamoe, = x — X.
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Por ejemplo, supongamos el sistema descrito ey YA2A.2), cuya estimacion de las

variables desconocidas y de la sali@ay) son mostradas en (2.8) y (2.9).

=d(%,u,y) (2.8)
h(%,u) (2.9)

Cuando cadae converja asintéticamente a cero, se eliminan lasiables
desconocidas, lo que permite comparar la salidaaga con la verdadera. Asi que, para el

sistema del ejemplo se puede obtener un residuf)(2.
R=@uy-9) (2.10)

El problema en el contexto de un observador, ageteracion de un conjunto de

residuos que permitan detectar y diagnosticar ttadafallas.

La idea béasica es que, en un caso sin fallas, heereadores generen una buena
aproximacion de la sefal de interés y los resichgas pequefios o ceros. Si ocurre una
falla, todos los observadores que se disefien maransensibles a esta falla contindan
dando residuos casi nulos. Por otro lado, los obgeres que son sensibles a la falla se

deben desviar significativamente del proceso y iggmesiduos de mayor magnitud.

Ahora bien, el problema en el disefio de los obskemnes, consiste en definirlos, tales
gue sus errores de estimacion exhiban caractedstimidireccionales asociadas con

algunas de las fallas conocidas, para garantizietkctabilidad.
En general, el uso de la técnica de observadoredifiesilta debido a la alta

complejidad para definirlos, ain mas en sistemaBneales, 0 en sistemas con grandes

conjuntos de variables desconocidas, por lo quessien este trabajo no se considero.
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» Espacios de paridad

En las relaciones de paridad el sistema de ecuegism reorganiza, y por lo general
se transforman, variantes del modelo de entradgdidasde un sistema. El método se basa
en comprobar la paridad (coherencia) de las vasati¢l modelo del sistema, usando para

ello las entradas, salidas y otras variables drmlgso (sus mediciones).

Consideremos el sistema descrito en (2.11) y (2.12)

X = Ax + Bu (2.11)
y=Cx (2.12)

Como se muestra en [50], en el andlisis de ecuesidle paridad para sistemas
continuos, la estructura del modelo se reorgamnzgrtando ecuaciones de estados en el
sistema, de lo cual resultan derivadas de variat@sun orden suficiente que permita
eliminar los estados no medibbegver (2.13)) obteniendo ecuaciones de paridad que solo
contengan la relacion de entradas y salidas (2ta#ique sea una relacion de paridad

Gnicamente al desaparecer los estados descon@idds9].

Yy C 0 0 O u

y|_|CA CB 0 0 u

y‘—(mzx+ s ce o |l (2.13)
y=Tx+ Qu (2.14)

Bajo esta suposicion, para eliminar los estadosomhegidosx. se puede construir a
partir de la eleccion adecuada de una transformdd@.15), estructurando un residuo
como en (2.16);

WT =0 (2.15)
R=W(y—-Qu) (2.16)

Por lo general, este método no funciona en sistermdisieales, el vector de paridad
debe ser de alto orden, lo que hace su calculo legomexistiendo ademas la posibilidad

que se pierda la deteccion de las fallas [41].
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* Filtros Kalman

Los Filtros de Kalman son otro método analiticog qunsiste en monitorear los
cambios del proceso mediantes los datos que elorasroja. El filtro de Kalman utiliza un
algoritmo recursivo, lo que facilita su implememdacen sistemas de tiempo real, y es
disefiado en base al modelo que representa lascaomel normales de operacion. El filtro
produce una secuencia de estimaciones indepensligrde media nula (predicciones de

errores), con el objetivo de construir estimadargga estimacion del error es minima.

Usando el sistema descrito en (2.17) y (2.18), asocdel filtro Kalman en la
estimacion de estadases como en los observadores. El filtro Kalman@esicdera como
un estimador Optimo, ya que, toma en cuenta rupgps), la covarianz&, y las matrices

de dimensiones adecuadasBy C son;

X=Ax+Bu+w (2.17)
y=Cx+v (2.18)

Con la esperanz&{w} =0 y E{v} =0, y las matrices de las covarianz@s=

E{(w™w)}y H = E{(v"v)}, tales que se cumple la siguiente relacion:

WY ,T1— (¢ D

E{(()w" v} = (DT H) (2.19)
D es una matriz calculada con dimensiones adecugqdagyermite cumplir qué y

H sean independientes. En la estimaciorx dmsada en las observaciones geu), se

busca minimizar la funcién de coste= E{(e”e)}, dondeE es la esperanza matematica,

(eTe) es el error cuadratico,eyel error de estimacion (definida come= (x — %)) [51].

K es la ganancia del filtro de Kalman, que es selaada para conseguir las mejores
estimaciones posibles de los estados descritda.20)( en el sentido de la varianza minima
que esta dada por (2.21):

X =A% +Bu+K(y—CR) (2.20)
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K = (AZCT + D)(CZCT + H)! (2.21)

DondeX €™ es la matriz de covarianza de logstados desconocidos del sistema

segun [51].

Segun lo descrito antes el filtro Kalman permiténesr las variables desconocidos.
Entonces, un residuo se puede obtener por la caciparde la salida real con la estimada,
dondeR = (y — 9).

Diversos enfoques de diagnostico han sido desadasl utilizando filtros Kalman
para detectar y aislar fallas, desarrolldndose dsde filtros para generar residuos que
permiten identificar los comportamientos en elesist, con capacidad de detectar y aislar

las fallas consideradas [17, 51].

En el caso de grandes y complejos sistemas, losqee$ basados en modelos
analiticos nombrados anteriormente pueden garafméizieteccion de fallas. Sin embargo,
garantizar la aislabilidad se dificulta, en patacuen sistemas no lineales o con gran
cantidad de variables desconocidas. En el Ca@tgrealiza una descripcion del enfoque
de ARR, que consiste en la eliminacion de las btadesconocidas, a diferencia de los

enfoques anteriores, que tratan de estimarlosld]5,

En el Capitulo 4 se desarrolla una propuesta parmiaar el andlisis de diagnostico
con el método tradicional de ARR, cuando la cadtida residuos es compleja, lo cual
dificulta definir las relaciones de redundanciaaRello, se usa un enfoque hibrido basado
en el método ARR y en técnicas inteligentes, pa@e@r relaciones de redundancias
analiticas con informacion suficiente para obtemsiduos. Ademas, el enfoque hibrido
selecciona la cantidad de residuos exactos paranejor analisis de detectabilidad y

aislabilidad.
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2.3. TECNICAS INTELIGENTES.

En general, las técnicas inteligentes son herrdagestomputacionales de la rama de
la inteligencia artificial, centradas en el estude mecanismos adaptativos, normalmente
bioldgicos, para inspirarse en ellos y proponertesias computacionales con
comportamiento inteligente. En [44] se definen tésnicas inteligentes como una
metodologia de calculo que tiene habilidades pdeaptarse a nuevas situaciones, la cual
posee atributos de razonamiento, tales como: deramian descubrimiento, asociacion, y

abstraccion; ademas, sus respuestas son predis@ddoma de decisiones.

Los AG forman parte de las técnicas inteligentes,especifico de la sub-area
computacion evolutiva, siendo los mas utilizados pasolver problemas de optimizacion
combinatoria, lo cual es el caso bajo estudio, ldegae en la presente investigacion se

centralice en esta herramienta en la siguienta@ecc

Existen otras técnicas bio-inspiradas en el amfléola computacion inteligente,
como lo son: los sistemas artificiales de hormid¢as sistemas inmunoldgicos artificiales,
las redes neuronales artificiales, entre otroscuases también han tenido cierto impacto en

estos tipos de problemas.

2.3.1. ALGORITMO GENETICO

Los AG han sido empleados en dos éareas princip&mpgi8]: optimizacion y
aprendizaje de maquina. En el caso de la optindmadian sido usados en campos muy
diversos tales como optimizacion de funciones, lprohs de optimizacion combinatorias
(como el agente viajero), planificacion de processdre otros [44]. En aprendizaje de
maquina, los AG han sido usados para aprendersrdgl@adenas sintacticamente simples:
“Sl1” (condicion), “ENTONCES” (Conclusion).

Concisamente, un AG es una técnica de programagin imita la evolucidn
biolégica como estrategia para resolver problem® @4, 45]. Dado un problema

especifico a resolver, la entrada del AG es unurdojde soluciones potenciales a ese
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problema, codificadas de alguna manera, y una caélidamada funcion de aptitud, que
permite evaluar cuantitativamente a cada candi@stas candidatas pueden ser soluciones
gue ya se sabe que funcionan, con el objetivo @eefjltAG las mejore, pero se suelen

generar aleatoriamente.

Un AG evalla cada candidata de acuerdo con ladarag aptitud. En un acervo de
candidatas generadas aleatoriamente, algunas nmorfanrdn en absoluto, y seran
eliminadas. Sin embargo, otras pueden ser promeaedwluciones del problema. Estas
candidatas prometedoras se conservan y se lestpaeproducirse. Se realizan multiples
copias de ellas, pero las copias no son perfesgagitroducen cambios aleatorios durante
el proceso de copia. Luego, esta descendencialdigdsigue con la siguiente generacion,
formando un nuevo acervo de soluciones candid@sguales nuevamente son sometidas

a una ronda de evaluacion de aptitud.

Las candidatas que han empeorado o no han mejocadims cambios en su codigo,
son eliminadas, pero de nuevo, las variacionesaaias introducidas en la poblacion
pueden haber mejorado a algunos individuos, coéndblos en mejores soluciones del
problema. De nuevo, se seleccionan y copian estbgiduos vencedores en la siguiente

generacion, con cambios aleatorios, y el procesesee.

Algoritmo 2.1. -Algoritmo Genético Tipico

1 Inicio generacion de la poblacion inicial
> mientras no se cumpla la condicion de parddaer

s Inicio

4 Reproduccion

5 Evaluacion
6 Seleccion

7 Cruce

8 Mutacion

9 Fin

10 Fin

La expectativa es que la aptitud media de la pabiage incrementara en cada ronda
y, por tanto, repitiendo este proceso cientos cesnile rondas, puedan descubrirse

soluciones asertivas del problema.
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El problema que confrontan los AG consiste en ifleat dentro de un espacio de
hipotesis el mejor candidato, donde el mejor caatdiges aquel que optimiza una medida
numérica predefinida para el problema, llamada @adam (fitness) [44]. Aunque los
detalles de implementacion varian entre las ditesetécnicas de la computacion evolutiva,

todas comparten en general la siguiente estruptGia

* El algoritmo opera iterativamente, actualizando eonjunto de hipoétesis llamada
poblacion.

» En cada iteracion, todos los miembros de la poiason evaluados de acuerdo a una
funcion de adaptacion.

* Una nueva poblacion es generada, seleccionandalphsticamente los individuos de
mayor adaptacion en la poblacion presente.

* Algunos de estos individuos de mayor adaptacidonlad@oblacion presente pasan
intactos a la siguiente generacion, otros son rwadibs usando operadores genéticos

(se generan individuos nuevos).

A continuacion se estudian algunos aspectos admmasial usar los AG [43].

1. Individuos Durante los primeros afios el tipo de represedracitiizada era
siempre binario, debido a que se adapta perfectanaelos tipos de operadores genéticos
gue se utilizan en un AG. Sin embargo, las reptas@mes binarias no son siempre
efectivas, por lo que se empezaron a utilizarse o de representaciones. En general,
una representacion ha de ser capaz de identifisacdracteristicas constituyentes de un
conjunto de soluciones. En este orden de idegsesgen considerar tres tipos basicos de
representaciones binarias, enteras o reales.

2. Poblacién inicial la poblacion inicial de un AG puede ser creadandg diversas
formas: generar aleatoriamente el valor de cadapgea cada individuo, utilizar una
funcion deseada, o generar alguna parte de cadaduwml y luego aplicar una busqueda

local, entre otras.

3. Tamafio de la poblaciénel proceso evolutivo se basa en las sucesivas

modificaciones realizadas a través de un ciertoendrde generaciones de una poblaciéon
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de individuos. Asi, cuanto mayor sea la poblacidas variedad se obtendra durante la
evolucion. El tamafio de la poblacion se ve prifoigate afectado por el tiempo que se

tarda en calcular la aptitud de un individuo.

4. Numero de generacionel evolucion se lleva a cabo modificando los indlins
gue componen la poblacion actual. Cada ciclo deg®o evolutivo es una evolucion, y el

AG iterard un nimero de generaciones dada.

5. Funcién aptitud:es una expresion matematica que debe ser capavatlear la
calidad de cualquier individuo de la poblacion.

La regla general para construir una buena funcijetivo es que ésta debe reflejar el
valor del individuo de una manera “real”, pero enchos problemas de optimizacion
combinatoria, donde existe gran cantidad de restnes, buena parte del espacio de
busqueda representan individuos no validos. Pa@ @sso, se han propuesto varias
soluciones. La primera seria la que se podria deronabsolutista, en la que aquellos
individuos que no verifican las restricciones na sonsiderados como tales, y se siguen
efectuando cruces y mutaciones hasta obtener chaigi validos; o bien, a dichos

individuos se les asigna una funcion objetivo iguakro.

Un problema habitual en las ejecuciones de los é@esdebido a la velocidad con la
gue el algoritmo converge. En algunos casos, laargencia es muy rapida, lo que suele
denominarse convergencia prematura, en la cualgekitno converge hacia éptimos
locales; mientras que en otros casos, el problenjaséo el contrario, es decir, se produce
una convergencia lenta del algoritmo. Una posiblecson a estos problemas pasa por
efectuar transformaciones en la funcion objetiM@rBblema de la convergencia prematura
surge a menudo cuando la seleccion de individugsaiza de manera proporcional a su
funcion objetivo. En tal caso, pueden existir indiios con una adaptacion al problema
muy superior al resto, que a medida que avanzigalitano “dominan” a la poblacion. Por
medio de una transformacion de la funcion objetdroeste caso, una compresion del rango
de variaciéon de la funcion objetivo, se pretende djghos “super individuos” no lleguen a

dominar a la poblacion.
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6. Operadores genéticodos operadores toman individuos de la poblaciGuahoy

producen nuevos individuos para la generacion eigej aplicando las transformaciones

gue impongan los operadores. Los operadores ctasittos AG son: cruce, mutacion.

a)

Cruce: El operador de cruce permite realizar uroeacion de toda la informacion
almacenada hasta el momento en la poblacion, y icand para crear mejores
individuos [43]. Una vez seleccionados los individuos, con este aolper estos
individuos son combinados para producir la desagcideque se insertara en la
siguiente generacion. Su importancia para la tcgrsientre generaciones es elevada
puesto que las tasas de cruce con las que se tsabdgar rondan el 90%. Los
diferentes métodos de cruce podran operar de dosmodiferentes. Si se opta por una
estrategia destructiva, los descendientes se @anéeren la poblacion temporal aunque
sus padres tengan mejor ajuste. Por el contrafitizando una estrategia no
destructiva la descendencia pasara a la siguierergcion Unicamente si supera la
bondad del ajuste de los padres (o de los indigduoeemplazar). La idea principal
del cruce se basa en que, si se toman dos indwiclhoectamente adaptados al medio,
y se obtiene una descendencia que comparta gereesnlues, existe la posibilidad de

gue los genes heredados sean precisamente lositesuda la bondad de los padres.

Al compartir las caracteristicas buenas de dosvidgdos, la descendencia, o al
menos parte de ella, deberia tener una bondad ngagocada uno de los padres por
separado. Si el cruce no agrupa las mejores cesditt@s en uno de los hijos, y la
descendencia tiene un peor ajuste que los padresignifican que se esté dando un
paso atras. Optando por una estrategia de crudestnictiva se garantiza que pasen a
la siguiente generacién los mejores individuos.a8in con un ajuste peor se opta por
insertar a la descendencia, y puesto que los gdmdes padres continuaran en la
poblacion, aunque dispersos y posiblemente levemmodificados por la mutacion,
en posteriores cruces se podran volver a obteries gmdres, recuperando asi la

bondad previamente pérdida
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b) Mutacion: La mutacion se considera un operadorcbasjue proporciona un pequefo
elemento de aleatoriedad en el entorno de losithtig de la poblacion. Si bien se
admite que el operador de cruce es el responsaldéedtuar la busqueda a lo largo del
espacio de posibles soluciones, también pareceratebpse de los experimentos
efectuados por varios investigadores que el operddomutacion va ganando en
importancia a medida que la poblacidn de individeesonvergiendo [47]. El objetivo
del operador de mutacion es producir nuevas salasi@a partir de la modificacion de
un cierto numero de genes de una solucion existeatela intencion de fomentar la
variabilidad dentro de la poblacién. Existen muyedsas formas de realizar la
mutacién, desde la mas sencilla, donde cada gera nalgatoriamente con
independencia del resto de genes, hasta configmesimas complejas donde se tienen

en cuenta la estructura del problema y la relaeidre los distintos genes.

7. Reproduccionlos operadores toman individuos de la poblacicma para alterar
su composicién genética, este proceso genera nuenigduos para la siguiente
generacién. Las transformaciones que imponen lesadpres generan nuevos individuos

gue compiten por quedarse en la poblacion, segaimaares de aptitud (bajas o altas).

8. Métodos de selecciorel método de seleccion es el encargado de transyniti
conservar aquellas caracteristicas de las soluigne se consideran valiosas a lo largo de
las generaciones. El principal medio para que farnmacion util se transmita es que
aquellos individuos mejor adaptados (mejor valotadiincion de evaluacion) tengan mas
probabilidades de reproducirse. Sin embargo, egsagio también incluir un factor
aleatorio que permita reproducirse a individuos gueque no estén muy bien adaptados,
puedan contener alguna informacion Gtil para pmsts generaciones, con el objeto de
mantener asi también una cierta diversidad en palicion. Algunas de las técnicas de

las cuales se dispone son presentadas en [46].

9. Criterio para terminar la ejecucianen cuanto al criterio de parada, generalmente
viene determinado por criterios a priori sencillasgmo un ndamero maximo de

generaciones o un tiempo maximo de resolucion. rierio eficiente esta relacionado con
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indicadores del estado de evolucion de la poblagon ejemplo la pérdida de diversidad
dentro de la poblacién o no haber mejora en umoci@gmmero de iteraciones. Por lo general,
una condicién mixta es lo mas utilizado, es ddamjtar el tiempo de ejecucion a un

namero de iteraciones y tener en cuenta algunaddicdel estado de la poblacion.

En el Capitulo 4, se propone un enfoque en el gétedo de diagndstico basado en
ARR se optimiza mediante las técnicas inteligente permitan un mejor analisis de
diagnosticabilidad, sobre todo en grandes y comgplsistemas de produccion, como caso
de estudio. Se toma, un sistema de produccién ttaceion de petrdleo de mediante el

levantamiento artificial de gas a alta presion.
2.4, METODO DE EXTRACCION DE CRUDO

En Venezuela, el principal proceso de produccidiustrial es la extraccion de
petréleo, siendo este la base fundamental de lzoeta del pais. Este proceso esta sujeto a
continuos cambios en sus variables, debido a sstle suma importancia el estudio de su
comportamiento, de manera de realizar un buemsastie diagndstico del mismo [33].

|

El elemento principal en el proceso de producciémeétrdleo son los pozos, estos
pueden producir de forma natural o artificial. Cd@arel pozo pierde la capacidad de
levantar el crudo a la superficie deja de prodoaturalmente, y para esto se hace necesario
aplicar un método de levantamiento artificial. ks métodos de extraccion de crudo de un
pozo se dividen en [33]:

* Flujo Natural: Cuando existe una tasa de produccion donde laienesg la cual
el yacimiento ofrece los fluidos hacia el nodo gsal a la energia demandada por el

separador, se dice entonces que el pozo es capaadieir por flujo natural.
Existe una presién de partida de los fluidos ehalfiroceso que es la presion estatica

del yacimientoP,, y una presion final o de entrega que es la pned@ separador en la
estacion de flujoPs.
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» Flujo Artificial: Consiste en utilizar una fuente externa de eng@ia levantar los
fluidos del yacimiento desde el fondo del pozo &adtseparador, cuando la demanda de
energia de la instalacion en el nodo es mayor guddrta del yacimiento para cualquier
tasa de flujo.

Su objetivo, es el de minimizar la presion fluyeateel fondo del pozd?), para
aumentar la afluencia de fluidos del yacimiento gue se generen problemas de
produccion: arenamiento, conificacion de agua,eenios.

Entre los métodos de levantamiento artificial deyonaaplicacion en la industria
petrolera se encuentran [33]:

Bombeo Mecanico por varilla de succion (BM).
Bombeo Electro-sumergible (BES).

Bombeo de Cavidad Progresiva (BCP).
Bombeo Hidraulico (BH).

Levantamiento Artificial por Gas (LAG).

AN NN

Gas Baja Presion

Planta de l
"l

. Separador
’ — —
" Pozos S——

Compresion

iq
Multiple LAG { < - =

Almacenamiento

Figura 2.4 -Esquema de produccién

Todos los métodos de levantamiento artificial seadas en los diferentes campos
productores, en el caso del occidente de Venezeklayantamiento mas utilizado en los
pozos con automatizacién integral subsuelo-superdis el método por LAG. Un esquema
del proceso de produccion por Levantamiento Aréfipor Gas (LAG) se muestra a
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continuacion (ver Figura 2.4); una vez en superfadicrudo es enviado a una estacion de
flujo, para que ésta se encargue de separar elffiujtifasico (petréleo, agua, gas, arena),
llevandolo a una planta compresora para aumentpresion, luego es guiado a diferentes
multiples de gas, en el cual se distribuye en g donde se van a inyectar (pozos por
levantamiento artificial por gas [33]).

2.4.1. EXTRACCION DE PETROLEO POR INYECCION DE GAS

Segun [28], el Método de Extraccidén de petrdleolpgeccion de Gas es un método
que utiliza gas comprimido como fuente de energia [levar los fluidos del yacimiento
desde el fondo del pozo hasta la superficie; paptau principal consideracién al momento
de su seleccion en grupo de pozos petroleros,disganibilidad de una fuente rentable de
gas a alta presion.

El gas inyectado tiene la funcion de desplazalueld hacia la superficie por medio
de las siguientes acciones [33]:

» Reduccion de la presion que ejerce el fluidosetuberia de produccion frente a la
formacion mediante la disminucion de su densidad.
» Expansion del gas inyectado.

* Desplazamiento del fluido por alta presion ded.ga

Adicionalmente, el LAG se puede utilizar para logos siguientes objetivos:

* Arrancar los pozos que producen por flujo natural
* Incrementar la produccion de pozos que hayanirdetd naturalmente, pero que
aun producen sin necesidad de utilizar métodofecaati

Como lo muestra la Figura 2.5, el gas se inyeda eorriente de fluido por una
valvula de levantamiento artificial por gas (vabvale LAG) para levantar los liquidos a la
superficie. El peso de la columna de fluido se cedal ser desplazado los liquidos por el
gas mucho mas liviano. A medida que el gas se alesphpidamente hacia la superficie,
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encuentra menos presion en su camino, por lo taigiee expandiéndose y reduciendo adn
mas la densidad fluyente del fluido. A medida qugas sigue expandiéndose, se junta con
otras burbujas de gas creando grandes espaci@asdbagta que al llegar a la superficie el
gas y el petroleo fluye. Asimismo, es necesariedtgr el gas lo mas profundo posible para
reducir sustancialmente el peso de la columnayextar la tasa de gas adecuada para que
la friccion de la corriente multifasica no anuleéduccion de peso.

® ©

Lirvea de
Produccion

Linea de Gas Ravastidor

Iy eccian

1~ Tuberla de

Produccidn
walvula

Figura 2.5 -Modelo Levantamiento Artificial por Gas

La curva de produccion de un pozo que producevadrdel método de inyeccion de
gas se muestra en la Figura 2.6, la cual indicaajueedida que el Flujo de Gas de
Levantamiento aument&,, o FGL), expresado en “MPCDG” (miles de pie cubico de gas
por dia), la tasa de produccidp,f,q), expresado en “BNPD” (barriles neto de produccion
diaria) también aumenta hasta alcanzar su maxinar yRegién Estable o Escenario
Normal), tal que, incrementos adicionales en l@&@gjon ocasionarian un escenario sobre-
inyectado, o por debajo de la inyeccion necesawdyziria un escenario sub-inyectado,
causando en ambos casos una disminucion en laquiédyRegion Inestable) [47].
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Figura 2.6 -Modelo de comportamiento de un pozdyx@ndo con un método de
inyeccion de gas.

En trabajos como [29, 30,34, 48] muestran comouskepa estabilizar un pozo por
inyeccion de gas de levantamiento, asi como semas ciertas ecuaciones que describen
el comportamiento de algunos de sus componente$3@res propuesto un sistema de
control de inyeccién en funcion de la producciéreny[31] se desarrolla una ecuacion en
funcion de Q,.q4) Para modelar el comportamiento de un pozo en icamks de

inyeccion continua.

2.4.2. VENTAJA, DESVENTAJAS Y APLICACIONES DEL
SISTEMA LAG
Algunas ventajas que provee un sistema LAG soeqeipo de subsuelo requerido es
sencillo y relativamente de mas bajo costo queedlod otros sistemas de levantamiento
artificial; es el mas flexible entre todos los aisas de levantamiento artificial, y los
equipos instalados en un pozo son capaces de dewariimenes desde unos pocos barriles
diarios hasta varios miles de barriles diarios, reoesidad de hacer cambios grandes en

ellos.

Cabe destacar que, si se dispone de suficienteneoly presion de inyeccion, la
flexibilidad del LAG para producir a distintas tasao es igualada por otros métodos de
levantamiento artificial; el levantamiento artiiCipor gas, no es afectado de manera
adversa por la desviacion en el fondo del pozgasl utilizado en levantamiento es ideal
para suplementar el gas de formacion y levantarfllados en pozos, con relacion

gas/petroleo relativamente altas. Un sistema LAGeyg apropiado para la produccion de
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un grupo de pozos en una plataforma costa afuatamas, los equipos requieren poco
mantenimiento, permiten usar el mismo gas que sdupe de los pozos y cuando se
detecta mal funcionamiento de las vélvulas, éstzedgn ser reemplazadas mediante
econdmicos trabajos sin necesidad de sacar tuberias

Sin embargo, los sistemas LAG también tienen sagetitajas como la complejidad
de los procedimientos de calculo para el disefioontrol de las instalaciones, y la
necesidad de disponer de relativamente altas a radbake presiones en las lineas de

produccion asociadas.

Bajo este contexto, no es recomendable usarlogranes de indole econdmica en
pozos muy retirados del sistema de distribuciogakea alta presion, ya que el gas usado
para levantamiento, es altamente corrosivo, y pukd@&r todas las instalaciones. Este
método también tiene sus limitaciones en pozospyaducen crudos con poco gas de
formacién, en situaciones con poca disponibilidadegpacio para equipos de compresiéon
de gas en la plataforma, en pozos equipados carmiasbde revestimiento muy viejas, o

con lineas de flujo muy largas y de pequefio didametr

Dentro de sus aplicaciones, el levantamiento adifipor gas permite obtener altas
tasas de produccion con una relacion buena delgds/fdel yacimiento, y permite la

extraccion de petrdleo a poca profundidad con gemgidiametros de tuberia.

2.4.3. MODELO DE UN SISTEMA LAG

En [36] realizan un estudio para observar el cotapuiento de un pozo de inyeccién
de gas caracterizado por las ecuaciones fisicaggpreel proceso (ver la Figura 2.5), estas
estan basada en tres variables de estades el flujo de masa de gas en el anxags el
flujo de masa de gas en la tuberig @s el flujo masa de petréleo en el tubing. Coesesde

pueden definir las primeras ecuaciones.

Xy = Wge — Wiy (2.22)
Xy = Wiy — Wpg (2.23)
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X3 = Wr — Wpy (2.24)

Dondewy es la tasa de flujo masico de gas inyectado anwdar, que a diferencia de [36]
en este estudio equivale a una ecuacion fisicandiet@da por la ecuacién (2.2%), es la
tasa de flujo masico de gas desde el anular hatibiag, wyg es el flujo masico de gas a
través de la valvula de choke de produccuanes el flujo masico de petroleo proveniente
del reservorio por el tubingy,, es el flujo masico de petroleo a través de laulalde
choke ywy es el flujo masico mezclado en la tuberia de poidn. Si se modelan los

flujos se obtiene:

Wye = Civ.\/gldp(glp —14,07) (2.25)
Wiy = Ciy-r/Painj(Pa — Ptinj) (2.26)
Wye = Coer/pm(Pe — B5) (2.27)
Wog = 1 - We (2.28)

Wy, = ——.w (2.29)

po X2+X3 tpe

= Cr.(Pr - Pt,b) (230)

Donde G, G, y G son constantes de compresibilidad de flpjg,; es la densidad del
gas en el anular en el punto de inyecci@nes la densidad de la mezcla de petréleo/gas en
la parte superior de la tuberiglp es la presion del sistema proveniente de plantas
compresorasyldp es la presion diferencial medida a través de Umeaporificio, P, es la
presion en el anulaP,,; es la presion en la tuberia en el punto de ingecde gasP: es la
presion en la parte superior de la tubd?igs la presion en el separad@res la presion en
el reservorio, YP;, es la presion en la parte inferior de la tuberéas. ratas de flujo a través
de las valvulas son flujos positivos, y las derdeday las presiones son modeladas por las

ecuaciones siguientes:

M,
Painj = é-Pa (2.31)
__ Xxp+x3+polLrAr
= ol (2.32)
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_ (RTa |, gl
P, = (Mova + Va).x1 (2.33)
p =t etrat (2.34)
U™ My LyAr+LiAr+xsv, '
Pt,inj = Pt + Ait. (xZ + x3) (2.35)
Pt,b = Pt,inj + pogLy (2.36)

Ademés, M, es el peso molecular del ga&,es la constante del gas, es la
temperatura en el anuldr, es la temperatura en la tubeNa,es el volumen del anuldr,
es la longitud del anulak; es el longitud de la tuberid, es el area transversal de la tuberia
por encima del punto de inyeccidn,es la longitud desde el fondo del pozo hasta eigou
de inyeccion de gas) es el area transversal de la tuberia por debdjpui®o de
inyeccion,g es la constante de gravedagles la densidad del petrdleoyyes el volumen
especifico del petroleo. Finalmente, como el petrése considera incompresible, la

densidag, es constante.

2.5. INTERRELACION ENTRE LOS TEMAS TRATADOS EN LA
INVESTIGACION

En ocasiones, los métodos tipicos como observadiliess de Kalman y espacios
de paridad, fallan a momento de realizar un asalg@ diagnosticabilidad, dada la
complejidad de los sistemas, sobre todo en sisteaméiseados, por lo tanto no es posible

discernir qué la falla ocurrié con respecto a airgcluso que la misma sea detectable.

Por otra parte, durante el andlisis con ARR trad@i, pueden existir una gran
cantidad de residuos, que no permitan elegir residle calidad o los adecuados para el

analisis de diagnosticabilidad.
Por esto, es de suma importancia optimizar lasidgende ARR actuales, y asi,

brindar un mejor andlisis de evaluacion de losias y poder distinguir la propiedad de

diagnosticabilidad. Es por esto, que en este toalidjza las técnicas inteligentes como los
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AG, para evaluar y/o obtener relaciones de redwidamue permitan garantizar la
propiedad de diagnosticabilidad en el sistema.

El uso de los AG permite explorar una poblaciomdeade posibles soluciones, muy
comun en complejos sistemas de produccion indystalacomo el proceso de extraccion
de petrdleo mediante inyeccion de gas. Permitiegeloerar los residuos necesarios e
incluso seleccionando los adecuados para deteefalay las fallas consideradas
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CAPITULO 1lI
ANALISIS ESTRUCTURAL PARA DETERMINAR LAS
PROPIEDADES DE DIAGNOSTICABILIDAD

En este capitulo se presenta una metodologia pastuglio de la diagnosticabilidad
basada en el analisis estructural, la cual es enmgtécnicas de diagnéstico basada en
modelos. Adicionalmente, se estudian los probledeatcalizacién de sensores mediante
el uso de la técnica de relaciones de redundamchitiaas, basado en trabajos previos.
Finalmente, se realizan experimentos con estogjosbcon el fin de compararlos con el

modelo inteligente desarrollado en el Capitulo 4.

3.1. ANALISIS ESTRUCTURAL.

Un modelo estructural es una representacion destens en el que solo se utilizan
las conexiones entre las variables y ecuaciones, lgs ecuaciones analiticas reales [13].
Los modelos estructurales pueden utilizarse deetifes maneras. Una forma consiste en
hacer un modelo estructural de un sistema en etle@nocimiento sélo es sobre codmo las
variables y los estados estan conectados, y nasmduaciones analiticas reales. Otra
forma es hacer un modelo estructural a partir dsistema analitico conocido, y utilizar el
modelo estructural, ya que es menos complejo dealsmalizar el sistema. Este segundo
enfoque, es él que se utiliza en la presente imaesdbn. EI modelo estructural de un

sistema puede ser representado por una matriztestlio por un grafo bipartito [23].
3.1.1. MATRIZ ESTRUCTURAL

La matriz estructural, es una manera de represeotao lasE ecuaciones y las
variables del conjuntd estdn conectadas. Si se considera como ejempsig@iente

sistema:

48



CAPITULO llI

Considere eEjemplo 1

ey: Xy = by (xq,%,u, f1) (3.1)
€y: Xy = bz(xz,u.fz) (3.2)
en: Xn = by (x,) (3.3)
en+1: Y1 = hy(x1,x3) (3.4)
€n+m: Ym = h1(x2) (35)

Dondex € R™ son variables desconocidgse R™ y u € R¢ son variables conocidas todas
pertenecen al conjunt. La matriz estructural se muestra en la Tabla 8.thenudo, las
funciones que caracterizan el modelo son no liseaépresentada péry h, y el conjunto

de ecuaciones son representadasEper{e, ..., €,, €41, -+ r Ensm}-

Tabla 3.1-Matriz estructural
(“x" indica la relacion entre la variable y la ecuagio

E Variables Desconocidas Conocidas
X1 ) Xn X1 X2 Xn Y1 Ym u
eq X X X X
e, X X X
en X X
€n+1 X X X
€n4ml X X

Tabla 3.2-Matriz estructural con solo variablescdescidas.

E Variables Desconocidas
x'l x‘z . x'n xl xz vee xn
e X X X
e, X X
én X X
€n+1 X X
€n+m X

Motivado a esto, se puede mostrar de dos formasedifes la matriz estructural, una

como esta en la Tabla 3.1 y la otra como en laalralfl, segun el conjunto de ecuaciones
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que representen el modelo. Generalmente, solo teeesiante considerar las variables
desconocidas en la matriz estructural, ya que ncos®cen sus estados y deben ser

eliminadas en una secuencia de calculos para obtesmluos (el cual contiene solo
variables conocidas).

3.1.2. GRAFO BIPARTITO

Un grafo bipartido es un conjunto de vértices gtas, el cual, al igual que una matriz
estructural, se puede utilizar para representametielo de un sistema de manera
estructural. El conjunto de vértices consta de cmguntos,Z y E, y las aristasy’,
representan la conexién entre una variable y unacé@n. Una arista existe entre el vértice

z; € Z'y el vérticee; € E siy sOlo si la variable; es usada en la ecuacign23].

Variables Q @ Q ° @ Vértices
/

AN

’\ (\ Aristas

Restricciones Vértices
€ € €3

Figura 3.1 -Grafo Bipatrtito.

Conexiones

El grafo bipartido de la Figura 3.1 muestra unareegntacion de cémo seria el
modelo estructural de un sistema.

La idea principal de realizar una representacidruetsiral del sistema es conocer la
relacion entre las variables del sistema y las @onas que lo caracteriza, con el fin de
determinar conjuntos de ecuaciones con un gradedimmdancia mayor a uno, y poder asi
eliminar las variables de estados desconocidatststema, obteniendo una Unica ecuacion
analitica que incluya solo variables conocidas. Uedas técnicas para llevar a cabo este
analisis es mediante la descomposicién canonicsisteina.

3.2. DESCOMPOSICION CANONICA DE UN SISTEMA

Como se describi6 en secciones anteriores, la datheia es importante en el

diagnoéstico. Una manera de determinar si exist® sedundancia en un sistema, y de
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extraer la parte que contiene esta informacién rmedote, consiste en aplicar la
descomposicién canonica, la cual divide a cualquedelo en tres subsistemas con

propiedades especificas [23]:

* Una parte sub-determinadé™ = (E~,Z~), con menos ecuaciones que variables, no
existiendo un emparejamiento completaEenni enZ ™.

« Una parte Justamente-determinad#® = (E° Z°), con la misma cantidad de
ecuaciones como de variables, donde existe un efaps@ento completo tanto e’
como enz°.

e Una parte sobre-determinadd* = (E*,Z*), con mas ecuaciones que variables,

existiendo un emparejamiento completaZ€mero no erk™.

La descomposicion candnica de un sistema consistéa epermutacion de las
cantidades de ecuaciones por la cantidad de vesigdara posteriormente dividirlo en los
tres sistemas antes mencionados. Un sistarhee-determinades la parte del sistema que
contiene la redundancia, es decir, desde el cupbgible calcular de mas de una manera
las variables desconocidas [49], y es la partesideéma de interés para realizar el analisis
de diagnosticabilidad. Para estos sistemas es lpasiimstruir un generador residual, a
partir de un grafo bipartido o una matriz estruatyl3], el cual garantiza al menos la

deteccion de fallas en un sistema.

Supongamos, un sistem = (E;, Z,), dondeE, €S E,Z, € Z. Z=XUY, X son

las variables desconocidas&n

Definicion 8: Sistema Sobre-determinad@ea el modeldV, el ConjuntoM* es
llamado modelo estructuralmente sobre-determina@®, (por sus siglas en inglés
Structurally Overdetermined), diE;| > |X|. Ademas, M° es estructuralmente justo-

determinado SiE;| = |X|, y M~ estructuralmente sub-determinadossi| < |X]|.

Desde el punto de vista de generacion de resideasgcesita al menos una ecuacion

mas que variables desconocidas en la busqueda situog, lo cual permitiria la
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redundancia en el sistema. Con el conocimientougeun subconjunto propid,,* es un
subconjunto deV(M,, ¢ M), lo siguiente que se puede definir es un conjuntoimo

estructuralmente sobre-determinado.

Definicion 9: Minimo Sistema Sobre-determinadoUn Subconjunto propio
estructuralmente sobre-determinado Mees llamado conjunto minimo estructuralmente
sobre-determinad@MSO,por sus siglas en inglés Minimal Structurally Owtedmined), si
en el conjunto de ecuaciones existen mas ecuactreyariables desconocidas y es un

sub-conjunto propio de un SO [27, 49]. En particylg, | — |X| = 1, sin limitarse a ello.

Sin importar su complejidad, un sistema puede arnmja gran cantidad de MSO, es
decir redundancias analiticas en el sistema. Dadapldtesis de que los generadores de
residuos tienen la posibilidad de ser sensiblesaamisma falla, se maximiza la posibilidad
de detectabilidad de fallas en un sistema si seestia un residuo para cada posible
conjunto MSO (ver [27]).

De acuerdo a lo planteado, dado un conjunto de M80Osistema debe tener la
capacidad de distinguir una simple fafia de una simple fallg;, tal que las pruebas
sometidas a la fallg deben ser sensibles solo a él e insensibféspara poder decir que
un sistema cumple con la propiedad de aislabiliBada esto, en [21] introducen la nocion
de la ecuacién de soporte de prueba TES (Test isquaitipport, por sus siglas en inglés),
para determinar la capacidad de aislar las faleasod residuos, asociando la falla a la

ecuacion que la caracteriza [21].

Definicion 10: Ecuaciéon de Soporte de prueb@ado un modeld/ y un conjunto de
fallas consideradas en el modél¢M), un conjunto de ecuacion@$ son ecuaciones de
soporte de prueba (TES) Bim) # @, M es un SO ym corresponde a una parte del
modelo dadoXr € M) [21, 49].

1Msp; Sub-conjunto propio es una pequefia porcion del lodel sistema gue aun cumple con la propiedad we existen mas
ecuaciones que variables desconocidas
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Si se toma el modelo definido por las ecuacionela deccion 3.1.1, y se determina
gue en (3.6) es la (3.1) en EJemplg que es donde esta contenida la falla, segun la

Definicion 10, esta seria la ecuacién de soporte de ese modelo.
er: X1 = by (xq, %2, 1, 1) (3.6)

Es también de interés el uso de la minima ecuad&soporte de prueba MTES
(Minimal Test Equation Support, por sus siglas mglés), que de igual manera que un
MSO, es el minimo sub-conjunto de TES con tendealaminimo grado de redundancia y

gue caracteriza un modelo de falla consideradaada un SO.

Definicion 11: Minima Ecuacion de Soporte de prueb®ado un modelo, una
ecuacion de soport®f es una minima ecuacion de soporte (MTES), si eomunto de
ecuaciones existen mas ecuaciones que variablesresdas y es un sub-conjunto propio
de unM'’ c M, tal queM' 2 M verificaF(M") 2 F(M) [21, 49], tendiendo a ser la uno

la diferencia entre las cardinalidades del conja@@cuaciones y variables desconocidas.

La importancia de los términos que han sido dafisidegun [21], es que con MSO y
MTES se obtienen residuos eficientes, por los gtraves de un generador de residuos se
construiria el modelo de diagndstico FDI de un esoc Sin embargo, nos interesa obtener
un minimo sub-conjunto de ecuaciones estructuraknesobre-determinado con la
redundancia igual a 1, que contenga una ecuaciGoptEte de fallas, la cual definiremos
como MSOS (por sus siglas en inglés Minimal Sttty Overdetermined with Support),

siendo esta definicion la clave y el aporte de iestastigacion.

Definicion 12: Minimo Sistema Sobre-determinado c@oporte.Un Subconjunto
propio estructuralmente sobre-determinado #fe es llamado conjunto minimo
estructuralmente sobre-determinado con sopd8©S si en el conjunto de ecuaciones en
funcion a la ecuacion de soporte solo existe unaa@én mas que variables desconocidas
(M) =1, M es un SO W corresponde a una parte del modelo dadog M). Donde
(M) es la diferencia entre las cardinalidades delwuoj de ecuaciones y variables
desconocidasp(M) = |E;| — | X|.
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La descomposicion candnica del sistema, nos biimdgportunidad de realizar un
analisis de diagnosticabilidad, y con el obtendr-gnjuntos de ecuaciones del modelo
original, con suficiente informacion que permitagtedminar una relacion de redundancia

analitica.

3.3. EMPAREJAMIENTO

La herramienta basica para el analisis estrucagal emparejamiento de variables.
Un emparejamiento puede ser representado tant@ matkiz estructural como en el grafo
bipartido. En una matriz estructural, el emparegana selecciona un elemento y sélo uno
en cada fila y en cada columna. Cada elemento csahacio representa una arista del
emparejamiento, y ninguna otra arista debe confanmisma variable. Aquellas variables
gue no son emparejadas, no pueden ser calculagestia de las variables de valor
conocido, y las variables que estan emparejaddgatentes maneras, es decir, conectadas

a varias aristas, originan las relaciones reduresaiRR).

Definicion 13: Emparejamiento.Un emparejamient&p es una asignacion causal
que asocia algunas variables del sistema que swmidevadas desconocidag), con las
ecuacione€e, a partir de las cuales es posible calcularlas. [38] emparejamiento es un

subconjunto del model#d, en el entendido de que ninguna arista tiene e&rtomunes.

Definicion 14: Emparejamiento CompletoUn emparejamientdEc es llamado
completo con respectoBs si todae € E es el punto final de una arista del grafo bipartid
G, es decir|E;| = |Egy|. Un emparejamiento es llamado completo con respe, si

todax € X es el punto final de una arista@ges decilXg,| = |Egy| [39].
Definicion 15: Emparejamiento Maximo.Un emparejamientaEp es llamado

maximo, si no existe otro emparejamieB® tal que|Ep,| > |Ep|, 0 sea que no es posible

agregar una arista magp sin violar la propiedad de vértices comunes [39].
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Los emparejamientos determinan el sub-conjunto a&aones con informacion
suficiente para obtener las relaciones de redumaamalitica, con el fin de eliminar todos
los estados desconocidos del sub-conjunto empargjatEjemplo 1considerado al inicio

de la seccion una posible solucion se muestra €alda 2.4.

Tabla 2.3-Matriz estructural de un sub-conjuntdt&OS.

E Variables Desconocidas Conocidas
X X7 L Xp X)X Tt Xn )1 Ym u f
el X X X X X
€eni1 X X X
€nim X X

La Tabla 2.4 muestra un posible emparejamient@| @ual mediante una secuencia
de calculos finitos, se puede eliminar todas laglikes desconocidas y obtener una Unica
funcion analiticamente redundante que contengaveulables conocidas, todo mediante la

metodologia de un MSOS.

3.4. RELACIONES DE REDUNDANCIA ANALITICA.

A partir de las redundancias es posible constmasr écuaciones de diagnostico
llamadas ARR, aplicando un procedimiento haciasatcén la finalidad de eliminar las
variables desconocidas involucradas en las relasiode redundancia, hasta que

Unicamente cada ecuacion esté en funcion solardentariables conocidas [12].

Dado que en MBD es fundamental un modelo matematausideremos étjemplo
1 en la Seccion 3.1.1 como el mod#llode un sistema, que se utilizara a lo largo de esta

seccion.

En ese ejemplog son los vectores de las variables desconocidasobservadas €
R™, u,y son los vectores de control y de salidas, resmeognteu € R,y € R™, y
ambas pertenecen al conjunto de variables medidakwoladas = {u, ..., u., Y1, -, Y}
Por otra parte, el conjunto de ecuaciones estata@gm@or una cantidad de ecuaciones,
definidas en el conjunto de ecuaciones- {e,, ...,e,}, dondep = n +m, arrojando el
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modelo M(E,X,Y). La relacion entre las ecuaciones de un modelasyvariables esta
determinada pdo y h, las cuales generalmente son funciones polinomiale

Los componenteZ pueden ser derivados hasta un ordeh tteque denota = 97!
contenidos en alguna ecuacion Me Las variables observadas se pueden derivar en el
tiempo hasta un orden no especificallyy = {u, 1y, iy, ..., u'c, ¥, 3,3, .. y' }, tal que
permiten eliminar todos los estados desconocidobldg obtener el residu® q es la
funcion, generalmente polinomial, cuyo valor esongh un sistema libre de fallas, y
contiene Unicamente variables conocifiasy) [52]. Los residuos tienen las caracteristicas

como (3.7).

R=q@y) (3.7)

La detectabilidad de fallas es determinada al méongue el ARR en presencia de
una falla muestre un valor diferente a nulo. Ldahiidad es determinada si en la
evaluacion del comportamiento de un conjunto de ARRpuede distinguir que falla ha
ocurrido con respecto a un conjunto de fallas. &mregal:

* Un ARR es una funcién del sistema que solo conti@ni@bles conocidas del sistema.
* Un ARR se usa para determinar si contienen lanmégion suficiente para detectar una
falla considerada.

Hay que tener en cuenta que los ARR son descripsidel sistema basadas en la
relacién entrada-salida (aunque en algunos cassteexelaciones de salida-salida, por

ejemplo, cuando la redundancia esta presentelestsensores del sistema).

La auto-redundancia Para laj-ésimasalida,j € ] = {1, ...,m}, de (3.4) proviene

(3.8), lo cual permite la eliminacion de estadascdaocidos del sistema:

yj = hj(x,u) (3.8)
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En M, debe existir al menos una derivada con caratitassy; = (dh;/0x)b +

(0hj/ou)u, y puede ser probado que para togips) €] X N, existe una funcion

polinomialgg sobreR, tal que,yj(s) = gj(x,a(S))_

. . . . . T .
Seag,=h; y G! = ((gg)T(g;)T...(g;j)T) , entonces, un residug’ sera una

matriz Jacobiana de rango genégk;(ﬁj).

Para cualquier arreglo € N, existe un ARR exactamentess# 1 — rsj, originando

la ecuacion (3.9).

we(7°0.57) =0, k=1,.,s+1-1 (3.9)

Los cuales son independientes en el sentido deatazndacobiana representada con
la ecuacion (3.10).

(@w, /07 )T, 7))

Jy;(W) = (3.10)

@w,,,_ /97T )

Esderange + 1 — rsj para casi cualquier vect()y‘vj(s),ﬁ}s)), el cual satisface a (3.9).

Entoncesar’/ € N,r/ < n, tal que.

i s+1, s<rf
r) = {rj (3.11)

s>l

Por lo tanto, un ARR existe solo si,>r/ (obviamentes +1—1/ =0 cuando
s <rf). Unr/ tiene la dimension algebraica de la salida détisia segln las ecuaciones

del modelos, es decir, de dimensiton

Lainter-redundancialLos ARR que envuelven varias salidas son llamaglasiones

de inter-redundancia, que no pueden ser inferidosla auto-redundancia, es decir, con
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una redundancia directa, por lo tanto, podemosriinfies residuos mediante una

redundancia temporal de la siguiente manera.

Sea §;, 5, ...5,) € N™ cons; < rivje],y S€A(s, s,,..5,,) dUE pertenezca al rango
genérico de[/7(GL)..JT(G)] . Entonces, existe exactamente= Y. s +m —
T(sy.50.5,) Cantidades de ARR independientes, incluidogz‘lgﬂ, ...,y,gfm),ﬁ en la forma
de;

Wy ()—]1(51)’ ’y‘rgfm)’ﬁ) — 0’ k = 1’ e, n (312)

Con la propiedad de la matriz (3.13):

(Ow,/0y)(¥, ) ]
: =n (3.13)

rango [ :
(0w,,/0y)(y, 1))

Para casi cualquier vectoy = (371(51), ...,37,(,15”’)),17 el cual satisface a (3.12).
Entoncesy(sy, ..., 5,) € N™ cons; < r/ Vj € ] existe:

m
T(s1,50,5m) = Min (Z s;j +m, Tl) (3.14)

J=1

Cuando se cumple la igualdaff.;s; + m = n + 1, la eleccion minimiza el orden
mas alto de la derivada para cada salida, ya gbe éeistir una sola derivada en cada
ARR.

Para la obtencion final del ARR, se realiza el @él@ara la eliminacion de estados
en el sistema a partir dj(?(sj) = gl(x,u®),j €] = {1,...,m}, con el fin de que el residuo

sea insensible a los estados desconocidos.

El enfoque ARR es usado en este trabajo para @irtas variables desconocidas. Se

diferencia de esta manera de los otros métodosy tmsrobservadores o filtros Kalman, los
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cuales buscan estimar las variables desconoculagid dificulta el analisis en grandes y
complejos sistemas. Ademas, se diferencia del mméledespacios de paridad, ya que este
ultimo es muy complicado utilizar para el analides diagnosticabilidad en sistemas no

lineales.

En trabajos como [52], han obtenido la expresiGliaca de un ARR para sistemas
lineales, que garantiza la eliminacion de estadesca@hocidos. En [12] muestran una
técnica para obtener ARR en sistemas no lineales, §l Capitulo 4 se utilizan técnicas
inteligentes para obtener ARR en sistemas no Bseaon la informacion suficiente para

detectar y aislar las fallas consideradas.

A patrtir de las definiciones hasta ahora menciosiada importante constatar que
existe una relacion exacta entre un ARR (residuainyMSOS, con el cual se puede
detectar una falla, tal que todos los estados desains son eliminados mediante una

secuencia de calculos.

Ejemplo 2 Considerar el siguiente sistema continuo.

e1:x% = —x1—=5x, +u+fi (3.15)
e Xy, = —x,+u+f, (3.16)
€31y, = x4 +Xx, (3.17)
€4 Y2 = Xy (3.18)

Es posible encontrar 2 conjuntos de MSOS en @ty asi encontrar 2 relaciones
de redundancia analitica, lo que permite detedar fhllas consideradas. La matriz

estructural de los conjuntos de MSOS se puedemabsen la Tabla 3.4 y la Tabla 3.5.

Tabla 3.4-Matriz estructural del MSOS1.

X1 X1 X2

e X X X

e; X X

ey X
Rit=y1—Y,—y1+4y,—u—fi (3.19)
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Tabla 2.5-Matriz estructural del MSOS2.

X2 X2

ey X X

€, X
RZ .= _yz + yz +u+ fz (3.20)

En total 2 MSOS fueron encontrados, mostradossiidhlas 2.3 y 2.4, donde existe
una ecuacion mas que variables desconocidas. Edrejamiento de variables conocidas
permite alcanzar 2 relaciones de redundancia maalibgrando alcanzar la detectabilidad

de los fallos.

En especifico, a partir de las relaciones de realurid es posible aplicar un
procedimiento recursivo, mediante el cual las Wdem desconocidas de las relaciones de
redundancia se pueden calcular con base a ladlsriaonocidas, obteniéndose de esta
forma las ARR como en (3.19) y (3.20).

3.5. MATRIZ DE FIRMA DE FALLAS

Iniciamos con la definicion de varios conceptosculados a la matriz de firma de
fallas, los cuales son necesarios tener clarogdatasarrollo del modelo propuesto en esta

investigacion.

Definicion 16: Sistema en Modo de Fallags la representacion del sistema con un

comportamiento andmalo al disefiado, es decir,lbgjoesencia de una falla [17].

Definicion 17: Firma de Fallas.Dado un conjunto de residuos de un sistema, cada
falla es sensible a uno o varios residuos, generasd firmas [13]. En especifico, el
conjunto de ARR que son sensiblearamodo de fallase le llamdirma de falla Esto es
asi si la falla es detectable.

Definicion 18: Matriz de Firma de FallasPara determinar la firma de falla de cada

modo de falla se construye la matriz de firma dedgMFF). Ella es una matriz obtenida
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por la concatenacion de todas las posibles firneafaldhs (una para cada falla). Cada fila
corresponde a una ARR y cada columna a un modalide f/n “1” en la posicionk s)
indica que la falld es detectable por el ARRKR Por tal motivo, es posible aislar todas las
fallas en un sistema cuando cada sensibilidadn@afies linealmente independiente a otra
[13], cumpliendo asi con la propiedad de diagnabtilad. Siguiendo con el ejemplo

anterior, una matriz de falla es construida endbld 3.6.

Analizando la Tabla 3.6, las columnas represenganféllas consideraday la
aislabilidad viene dada por la independencia limdallas columnas, lo cual permite

identificar cual falla ha ocurrido entre todasfiltas detectables.

Tabla 3.6 -Matriz de firma de fallas.

i L - £
R, | 1 1
R, 1
R, 1

Teorema 1:Detectabilidad basado en MBCsea una MFF con un conjunto de fallas,
si existe la presencia dfg la misma es detectable si en el analisis de lsiédad de los

residuos existe UR; # 0, como consecuenck # 0.

Prueba del Teorema: Bea una MFF, si al analizar la misma, existeetaos un “1”
l6gico en la columna que representafilase puede concluir que al menos un residuo es

sensible &;, lo que hace posible la deteccidén de la misma.
Teorema 2 Aislabilidad basado en MBDSea un conjunto de falla donfle R?
representadas en una MFF, la aislabilidad se detersnen el andlisis todas las columnas

son linealmente independiente entre todas ellas.

Prueba del Teorema: Zn coherencia con el andlisis de la MFF, se puedeluir

gue el sistema posee una aislabilidad complet@ssidlumnas en la MFF son linealmente
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independiente, permitiendo separaf; adle entre todas, donde= {1, ..., ¥}, e incluso la

interseccion de todas las posibles combinacionéallds debe ser igual a vacio.

En coherencia con @jemplo 2 la Tabla 3.7 muestra una MFF con los resultados
obtenidos en las ecuaciones (3.19) y (3.20).

Tabla 3.7-Matriz de Firma de Fallas.

Arr I f1 f>
R, | 1
R, 1

Por lo antes mostrado, podemos decir que la firmacausa una falla en un dado
residuo permite la deteccion de la misma al sarelite de cero, y las diferencias entre
todas las firmas de fallas consideradas hacenlpag#terminar qué falla & ocurrido.

Existen algoritmos computacionales para encon&racliacion de residuo final (ver
[20]). Sin embargo, el proposito de este trabajoldsner un sub-conjunto de ecuaciones
con informacion suficiente para determinar la d@hdad de los residuos frente a un

conjunto de fallas, no es propdsito el obteneuteibn analitica que caracteriza el residuo.

En complejos sistemas, con grandes cantidades diendancia, se necesitan
algoritmos que permitan obtener residuos de magfari@nte. En este trabajo en particular
se usa el algoritmo propuesto en [21] para todasa de andlisis de MTES (algoritmo 3.1).
El algoritmo 3.1 se encuentra basado en la definidil, dondeM es un sub-modelo
parcial deM, siendo una ecuacion de soporte que pertenec@atk sobre-determinada
M* (ver linea 2 del algoritmo 3.1). Ya que existeifaaasociadas &€, en la linea 4 se

invoca al algoritmo principal descrito en el algoo 3.2.
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Algoritmo 3.1. -Algoritmo para encontrar MTES des#dado en [21].

function S= MTES (M)
S$=0;
M = {{e}le € M*};
if F(OM) =0
S= FIndMTES(M, M);
end

o M W NP

Algoritmo 3.2. -Algoritmo principal para encontfdiTES desarrollado en [21]

function S = FINndMTES(M, R)
1 Select art € M such thafF (E) # 0;
2 |f efE UE’E[E] E’ fora”fEF(M)
% Mis a MTES
3 S ={UgemE};
4 else
5 R'=0;, M' =M;
% lump the structur®C’ and creat®’
6 while F(R) # 0

7 Select ark € Rsuch tha# (R) # 0;
s M= (M\[ED U {Uprez) E'} ;
9 if [E] € R
10 R'=R'U {UE'E[E] E'};
11 end
12 R = R\[E];
13 end
14 S =0;
% make the recursive call
15 while
16 Select anE € R’;

17 R' = R'\[E];

18 S =S UFindMTES(M'\{E},R’ U R);
19 end

20 end

En la linea 1 del algoritmo 3.2 se selecciona failfa de ecuaciones sensibles a una
falla E'. Si es un MTES (definido por el argumeiRoel minimo sub-conjunto de ecuacién
que pertenece B agrupa los resultados &nhde lo contrario el algoritmo crea en la linea 5
M', el cual es un modelo parcial &€, para entrar en un bucle (ver lineas 6 al 13)egn
bucle remueve ecuacion@&s= R\[E] (ver linea 12), y crea modelos parciales hasta que

R # 0. Finalmente, hace una llamada recursiva en la i@ evaluando cada una de las
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ecuaciones de soportes en el sistema, para postente construir modelos parciales de
manera de encontrar los MTES necesarios para aucgplila detectabilidad y aislabilidad

del sistema, almacenando los resultadoS @er linea 18).

En oportunidades, la informacion que proviene denfiediciones del sistema no es
suficiente para generar residuos que permitanndisti entre un conjunto de fallas, o
incluso poder detectarlas, lo que hace impresdedé@ner una técnica para la localizacion
de nuevos sensores que ayuden a resolver estos@mientes, incrementando las variables
observadas y asi la redundancia del mismo. En estdg, cualquier enfoque para el
analisis de diagnosticabilidad en un sistema, dielberminar si en el analisis del mismo se
pueden detectar y aislar todas las fallas, y detionde se deberian incorporar nuevos

sensores en el caso que no pueda.

Ahora bien, las técnicas clasicas de localizaciérsensores no siempre permiten
obtener los mejores resultados, ya que no expldesn posibles alternativas de
configuracion de sensores. Eso es particularmemtporiante en los procesos de
produccién, donde existen grandes cantidades dededcias analiticas, lo que dificulta la
identificacion de los residuos que son afectadaslam fallas, y la construccion de las

firmas de fallas.

3.6. LOCALIZACION DE SENSORES

La eficiencia de un conjunto de sensores de uamssise puede medir por el grado
de diagnosticabilidad que proporciona. En particidamismo nivel de diagnosticabilidad
se puede obtener para diferentes configuracioneemkores. Continuando con el método
de analisis estructural, el problema de localizacdé sensores se puede resolver usando
una representacion estructural del modelo tal cematiliza en [6]: La representacion
estructural de un conjunté de ecuaciones coX incognitas es un grafico bipartito, tal

como se ha descrito a lo largo de la investigacion.
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SeaE y F un conjunto de ecuaciones y un conjunto de faitafividuales,
respectivamente. Sin pérdida de generalidad, eblpasuponer que un fallo sélo puede
violar una ecuacion. Si una sefial de falgparece en mas de una ecuacién, simplemente se
reemplaza en las ecuaciones con una variable rfugvae afiade la ecuacidr fy, que

sera entonces la Unica ecuacion violada por la.f&kae, € Ela ecuacion que podria ser

violada por una fall§ € F.

Ejemplo 2 Del ejemplo 2f; = e,

Una fallaf es detectable si existe una observacion que sestante con el sistema
en modo de falld, e inconsistente con el sistema en modo normab &ghifica que una
falla es detectable si puede violar una ecuacid@sty ecuacion esta contenida en la parte

estructuralmente sobre-determinaddwl87].

En un modelo estructural del sistema donde hagsajle no pueden ser detectados,
se pueden afadir sensores para aumentar la obsdadel sistema. Si se supone que un

sensory,,; se ha afadido para la medicion dg se incluyen en el modelo como

€m+1' Vp+1 = Xn-

De esta manera, se aspira que las fallas no désscgaiedan ser detectables, a través
de un residuo que sea capaz de detectarla porgaeduadancia del sistema se incrementa.
Una suposicion general del enfoque es que el modelocontiene ninguna parte
indeterminada. Sin perder la generalidad, se sufmbién que una falla afecta a no mas

de una ecuacion, y que cada sensor mide una \@dabtonocida.

Un objetivo del algoritmo propuesto en [7] es em@nun minimo conjunto de
sensores que alcanzan estructuralmente la deletadby la aislabilidad de fallas en un
conjunto determinado con exactitud de ecuacionesste orden, se puede determinar qué
parte exactamente del modelo se convierte en sldteeminado cuando se afiade un

sensor. El siguiente algoritmo formaliza la disbnsanterior.
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Sea E un conjunto determinado con exactitud de ecuasiofe el conjunto
correspondiente a las falld8 < X el conjunto de localizacién de sensores posipl&s, el
conjunto de ecuaciones que describe los sensoreigredes establecidos. El siguiente
algoritmo garantiza la detectabilidad y aislabitidancrementando la parte sobre-
determinada del modelo. En este algoritnyo,es el minimo conjunto de sensores
adicionales, de tal manera que las fallas se voaletectables y aislabilidad 8fy = M’ U

Mg, dondeMces la parte extendida del modelo que incluye los@es [7].

Donde en la linea 2, el Algoritmo 3.3 comprueba la pgustamente-determinada del
sistemaM, y en la linea 3 determina todas las fallasMh A continuacion, se comprueba la
detectabilidad d&1°y el conjunto actual de sensores es establecidoliheas 6 y 12 describen el
procedimiento para afiadir nuevos sensores, creiydoomo el nuevo modelo con los nuevos
sensores y fallag, incluidas en este modelo. Ademas, el algoritmafigarla propiedad de
aislabilidad y el nuevo conjunto de sensores. Esorepite hasta alcanzar la propiedad de
aislabilidad deM,. La idea es obtener un nimero minimo de sensaenesgb diagndstico de las
fallasF,.

Algoritmo 3.3. -Algoritmo de localizacion de sensepropuesto en [7].

function Y= Sensorplacemen¥( F, P)
Y =0;
M° =just-determined part off;
F° =the set of fault§ included inM?;
D = Detectability(M°, F°, P);
Y, = minimalsensorséD);
forY; €Y,
create the extended modé) = M U Mg;
F, =the faults included iM,;
D =lsolability (M,, F,, P);
Y, = minimalsensorseiD);
Y=YU{Y;UY'|Y' €Y;};
end
Delete nonmininal sensor setsYin

© © N o O b~ w N P

P =
w N P O

Esta técnica permite obtener un minimo conjuntsefesores, y con ello de ARR,
basada en la idea de MTES. Sin embargo, el algo®structura los resultados en funcion
al orden en el que se introducen los datos, longusiempre permite obtener los mejores

resultados (no explora las posibles alternativastdeduccion de nuevos sensores).
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3.7. ANALISIS DE DIAGNOTICABILIDAD CON METODOS FDI
PARA PROCESOS CONTINUOS.

Un aspecto importante en este dominio es deterrtanamopiedad diagnosticabilidad
del proceso. El analisis de diagnosticabilidad ideeas continuos, permite estudiar los
aspectos de la detectabilidad y aislabilidad déadalEn esta seccidn, se utilizan los

métodos FDI expuestos en [21, 27] en un procestntany para el caso de estudio.

3.7.1. ANALISIS DE DIAGNOSTICABILIDAD EN UN PROCESO
CONTINUO

En esta seccion se realiza el andlisis de diagraddidad en un ejemplo comudn en la
literatura, utilizando el algoritmo propuesto ed][2Considere el siguiente sistema como
Ejemplo 3 La Figura 3.2 muestra el modelo estructural em&de grafo bipartito.

Ejemplo 3;Considere el siguiente sistema continuo.

e:xX;=—x;+u+fi (3.21)
€ Xy =X, —2x,+x3+ f, (3.22)
e3: X3 = Xy — 3x3 (3.23)
ey:y1 =%+ f3 (3.24)
es: Y, =X+ f4 (3.25)
e Y3 = X3+ fs (3.26)

Figura 3.2 - Grafo bipartito del ejemplo anterior.

La técnica utilizada es explicada en la Seccidn @l presente trabajo. A
continuacién, se muestran los resultados que senebtal ejecutar el algoritmo propuesto
en [21]. Se puede observar en la Tabla 3.8 quaageatran 6 MTES, para detectar todas
las fallas del ejemplo, y en la Tabla 3.9 se madatmatriz de firma de fallas que se puede
construir a partir de los resultados de este dlgor[21].
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Tabla 3.8- Conjunto de MTES propuesto por el atguwidesarrollado en [21].
MTES PARA TODAS LAS FALLAS
MTES | [35 6]

[34 6]
[4 9]
[1236]
[1235]
[1234]

El algoritmo encuentra todos los MTES necesarias pketectar todas las fallas
consideradas, demostrando que funciona. Ahora brefg Tabla 3.9 se puede observar que

f1 Y f> no son aislable una de la otra, dado que sonlhiezde dependiente.

Tabla 3.9- Matriz de firma de fallas resultado algbritmo desarrollado en [21].

N f1 f, fa f4 fs
Arry 0 1 1 0 0 1
Arry 0 1 1 0 1 0
Arrs 0 0 0 0 1 1
Arry 0 1 1 1 0 0
Arrsg 0 0 0 1 1 0
Arrg 0 0 0 1 0 1

3.7.2. ANALISIS DE DIAGNOSTICABILIDAD EN UN POZO LA G
CON DOS FALLAS

La mayoria de los procesos de produccién de petrdlgas requieren supervision y
control constante. En particular, es necesarioianbstico y la deteccion temprana de
fallas, con el fin de tener tiempo suficiente pawatrarrestar las consecuencias que podrian
ocasionar estas fallas; es por esto, que en esosese realiza un analisis de
diagnosticabilidad en un pozo de levantamientdiceti.

Para esto, se identifica el modelo matematico a&b ce estudio, y posteriormente su
modelo estructural. El analisis de diagnosticabdidse basa en aproximaciones de
relaciones de redundancia analiticas y en generad® residuos comparando el
comportamiento del proceso con el modelo a traedaglvariables observadas. Asi, con el

analisis matematico descrito en la seccion 2.4dsatifican las ecuaciones que rigen el

68



CAPITULO llI

proceso las ecuaciones que van desde (2.21) 12a38,(y se extiende con las ecuaciones
(3.27) hasta la (3.35) [30, 51] definidas méas ab&a particular, se determina la
detectabilidad y aislabilidad de dos fallgs(falla en el flujo de gas inyectado en el anular)
y f (falla en el flujo mixto en la linea de producdiduatilizando las técnicas desarrolladas
en [21, 27].

En la préactica, las mediciones de las variablefoddo de pozo no estan disponibles
0 no son fiables por naturaleza. De esta maneragstm trabajo se asume que las
mediciones se realizan solo en la parte superigoai®, en el anular y el cabezal de salida
del tubing, con el fin de determinar las dos fallsflujo de una sola fase en el anular se
mide con precision basado en la presion y la teatpexr medida. Ademas, se calcyja
También se obtiene la presion en la tuberia deuysdn a nivel del separador, debido a
gue un sistema de control mantiene la presion entlada del separador en la estacion de
flujo. Para definir las dos variables restantesngien la presion en la parte superior de la

tuberia y el flujo de produccion a través de lavwia reguladora.

El conjunto de ecuaciones mostradas a continuae®nla relacion entre las
ecuaciones y las variables medidas en el modelpidefen la Seccion 2.4 de este trabajo,

y su comportamiento sera utilizado también comaorirs por el generador de residuos.

yl - xl (327)
V2 = Py (3.28)
y: =P (3.29)
Ya = Fy (3.30)
ys = P, Ip (3.31)
Vo = Pgldp (3.32)
v, =5 (3.33)
Vo = W, (3.35)

Con el fin de evaluar los resultados, se utilizalas ecuaciones anteriores y las
definidas en la Seccion 2.4, las cuales rigenseébsia [24, 53] para desarrollar un modelo
del pozo en Simulink, la Tabla 3.10 muestra lo®nes de la coeficientes involucrados en
el proceso. En este modelo, también se construygemnentos para simular las fallas que
se desean detectar con las variables observaddsglua 3.3 muestra el comportamiento

69



CAPITULO llI

normal del pozo. La linea roja es la cantidad dedfs® en el tubing, la linea azul es la
cantidad de gas en el espacio del anular, finaknéatiinea verde es la cantidad de gas en

el tubing.
Tabla 3.10- Coeficientes constantes.
Parametro Valor Unidad
Mo 0.028 Kg/mol
R 8.31 J/Kmol
G 9.81 m/s
Ta 293 K
La 0.907 M
Va 22.3x10° m®
Do 1,000 Kg/m®
Pr 2.9x10 Pa
L, 14 M
A 0.314x10° m?
Cy 1.60x10° m?
Coc 0.156x10° m°
C 12x10° m?

Durante la busqueda de los residuos, es bueno salikss son las cualidades que
hacen a un generador de residuos bueno. Hay ueadsefactores que se pueden tomar en
consideracion, en particular, en el caso presentwtda presente investigacion, es la

capacidad de deteccidn y aislamiento de fallas.

La deteccion se consigue si hay residuos sensiblles fallas consideradas en el
sistema. Si se alcanza la detectabilidad de falagynces, se examina el aislamiento de
fallas. En esta seccion, continuando con la técdascrita al inicio de este capitulo, se
calculan los MTES utilizando el algoritmo propuesto[21], sobre la base de las variables

observables actualmente en el caso de estudio.
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Cantidad de Masa

Tiempo

Figura 3.3- Comportamiento del pozo en estado norma

La Figura 3.4 muestra la matriz de incidencia oagidel analisis estructural para un
pozo de levantamiento artificial por gas [24]. Latriz indica la relacion entre las variables
(eje horizontal) y ecuaciones (eje vertical), esirdal sistema de ecuaciones del problema
bajo estudio, por ejempl@; en dicha figura es representada por la ecuaci@1i)3El
algoritmo propuesto en [21] retorna como resultads MTES, uno para cada falla
mostrado después de la ecuaciéon (3.32). Dichos Mduesplen con ladefinicion 11 ya
gue son los sub-conjuntos minimos de ecuacionededianrelacion analitica es sensible a
cada caso de falla considerada: Ademas, cumpletaatefinicion3 tal que cada falla es
sensible al menos a un residuo, como se muestes eguaciones (3.32) y (3.33).

Xy = Wge — Wiy (3.36)

0, 11, 12, 13, 14, 16, 17, 18, 20,231,24]

MTES, =[1, 4, 5,
7,10, 11, 12,13, 14, 16, 17, 18,23,24]

1
MTES,=[1, 2, 5, 6,
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Modelo de Gas Lift
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Figura 3.4- Matriz Incidencia con 2 fallas.

Las variables desconocidas en cada subconjuntondeéélo pueden ser calculadas
mediante la resolucién del subconjunto de ecuasialedinidas en los MTES arrojados

como resultados del algoritmo [21]. Para el casladregura 3.4, se obtienen los residuos:

M
ARR; = x; + Civ\/R_Ta-Pa(Pa + gLtPp) — Wy (3.37)

d
—(x2)— c~ (PmLtAt+LrArpo
ARR, = — Do | Cnbetetinttd) _ o o5 (3.38)

X2

Donde
_ ((1_pmVo)LtAt+(1—VoPo)LrAr) (3.39)
RT—MV,P;

X3

Para cumplir con la diagnosticabilidad, dafiniciébn 4 sobre aislabilidad debe ser
alcanzada. Cada firma da falla y los residuos debediferentes entre si. Es la importancia
de la presente propuesta para alcanzar la diagabsiilad en este caso de estudio, en que
so6lo se utilizaron las variables de superficieteo, sin la necesidad de colocar sensores

en la parte inferior, que son muy costosos y altdengensibles a los dafios.
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En resumen, se ha utilizado una generacion resgk@lencial para obtener ARR
desde los MTES propuestos en [53], tal que lasabbes desconocidas en el MTES se
calculan de una en una, en secuencia, hasta oden&RR. Ademas, cada MTES es

sensible a una falla, como se muestra en la Tabla 3

Tabla 3.11- Matriz de firma de fallas con 2 fallas.
N f]_ fg
Arryq 0 1 0
Arr, 0 0 1

Por otra parte, se ha probado el comportamientsisielma cuando se produce
las fallas y en estado normal (ver de la Figuraa3lé Figura 3.6). La Figura 3.5
muestra el analisis de residuos en el estado naieiasistema; en tal sentido, se
puede observar que el comportamiento de los ARRasscero. En la Figura 3.6
muestra el comportamiento de ARIRente ARR cuando se produde La fallaf; se
introduce en el espacio de tiempo entre 19.000.9023segundos, la linea azul es la
falla simulada presente en el sistema, mientradaglieea roja es el comportamiento
de los residuos generados por dicha falla. Se pabdervar, que ARRse activa
durante este intervalo de tiempo, y su comportatmies similar a la falla. En cuanto
a ARR, este es casi cero durante todo el periodo, salha eromento que inicia la
f;, debido a que se inicia un cambio en el sistema.

100

50 -

0

ARR1

50| 4

-100 1 ( 1 1 1

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
x 10*
100
50+ =
&
r 0 Lfiqw—ﬂ/r\f/_’{/—/_i'—‘/\ff’__
<
50 4
-100 L [ L 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Tiempo en Seg

Figura 3.5 -Analisis de residuos en estado normal.
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ARR1
s 3
—
R —
| |

300 . . . T

200

100

ARR2
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Figura 3.6- Analisis de residuos cénactiva.

Bajo este esquema, se simula ahora un mal funcientonen la salida del flujo
mixto del sistemaff), para ver como se ven afectados los ARR en ehialb de tiempo
comprendido entre 5.000 a 10.000 segundos. La &iguf muestra ARRfrente ARR

cuando ocurre esta falla; ARRe ve afectada, mientras que AB&cero.

Por ultimo, se simuld, y f; juntas, esta vez activandolas en diferentes itesage
tiempo.f; se produce entre 7.000 y 12.000 segundiessg produce entre 22.000 y 27.000
segundos. En este caso, tanto ARRRRR; se ven afectados, en la Figura 3.8 se muestra el
resultado. Los residuos se activaron en el instamtque ocurrieron las fallas a las cuales

ellos son sensibles. De esta forma se distingpelaiedad de diagnosticabilidad.

Las definiciones que se abordan a lo largo del tGlapi2 y Capitulo 3 sobre
diagnosticabilidad, consideran que si hay una tllal sistema debe estar asociado a uno o
mas ARR, y si se quiere discernir entre todasdHlasf consideradas la firma de cada falla

debe ser distinta. Particularmente, en el analsaizado a un pozo LAG, los ARR
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calculados logran la deteccién y el aislamienttaddallas consideradas.

100 . T T T .

50 -

ARR1
o

ARR2

. x 10
Tiempo en Seg
Figura 3.7- Analisis de residuos cépactiva.
200 | .
g o I R ¥
<
-200 .
1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
x 10*
200 | .
Y o
<
-200 - .
1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5
x 10°

Tiempo en Seg

Figura 3.8- Andlisis de residuos chry f, activas.
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En resumen, en el presente caso de estudio setemoondos MTES, uno para cada
falla considerada, ademas, el vector de esas talldés matriz de firma de fallas prueba que

sus firmas son diferentes.

3.7.3. ANALISIS DE DIAGNOSTICABILIDAD EN UN POZO LA G
CON CINCO FALLAS

A continuacién, se procede a ampliar la solucidnaglelos donde se incrementa el
namero de fallas, para determinar si pueden serotistalmente detectables en el modelo
original. En particular, se adicionan tres fallagsdos consideradas en el estudio previo:
f5 (falla en el fluido mezclado en el tubing),(insuficiencia de presion en la parte inferior
del tubing) yfs (falla en el tubing, en el punto de inyeccion de)gEl algoritmo propuesto

en [21] genera la matriz de incidencia con cindlagamostrada en la Figura 3.9.

Ademas, el algoritmo propuesto en [21] tambiénrretda matriz de firma de fallas
de la Tabla 3.12. Dicha tabla muestra que los 8nidos MTES generados no son
satisfactorios para lograr una detectabilidad cemap(no se detectalg y fs), y mucho

menos la aislabilidad del proceso.

Sensor placement of the GL Well
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Figura 3.9- Matriz de incidencia para el analigiscohco fallas.
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Tabla 3.12- Matriz de firma de fallas para el aiglde cinco fallas.
N fi f, fa f4 f5
Arry 0 1 0 0 0 0
Arr; 0 0 1 1 0 0

3.8. LOCALIZACION DE SENSORES EN UN SISTEMA NO
LINEAL

En esta seccion se realiza un analisis de locadizade sensores en un sistema no
lineal, de manera de que se pueda distinguir lpiedad de diagnosticabilidad al
incrementar su observabilidad. Se utiliza la téxme localizacion de sensores propuesto
en [7], enfoque basado en el analisis FDI y en@onas de soporte de prueba. Se utilizara
el ejemplo del sistema no lineal de la Secciénl3dado a que en el estudio anterior no fue
posible aislar las fallag vy f.

3.8.1. LOCALIZACION DE SENSORES BASADA EN TRABAJOS
PREVIOS

La solucion que se describe para el ejemplo deseritla Seccion 3.7.1, para las
fallas en este modelo que no son aislables, censistencontrar el conjunto de sensores
necesarios para obtener la aislabilidad de laasfalll correr el algoritmo propuesto en [7],
se propone un sensor en para aislarf; de f,. La Figura 3.10 muestra la matriz de
incidencia y la Tabla 3.13 la matriz de firmas dbak. Ademas, el algoritmo propone la
adicion de una sexta falla, que es la falla erragbip sensor debido a que el sensor afiadido
puede fallar.

Siguiendo [7], la adicién del sensor aumenta laimeddncia para detectar las fallas
consideradas. En la Tabla 3.13 se puede ver cornarsple detectabilidad, porque todos
los ARR son sensibles al menos a una falla. Tambaéias las firmas son diferentes entre
si, lo que garantiza la aislabilidad de ellas. Asiha obtenido una nueva serie de MTES
(ARR), capaz de alcanzar la propiedad diagnostidalbi Es decir, la localizacion de
nuevos sensores aumenta la observabilidad en@nsiscon el fin de detectar y aislar mas
fallas.
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Tabla 3.13- Matriz de firma de fallas para el aiglde las cinco fallas.

N f1 f2 f3 f4 f5 fG
Arrq 0 0 0 0 1 1 0
Arr, 0 0 0 1 0 1 0
Arrs 0 0 0 1 1 0 0
Arry4 0 0 1 0 1 0 1
Arrs 0 0 1 0 0 1 1
Arrg 0 0 1 1 0 0 1
Arrs; 0 1 0 0 0 0 1
Arrg 0 1 1 0 0 1 0
Arrg 0 1 1 0 1 0 0
Arrig 0 1 1 1 0 0 0
Ejemplo de Sistema no lineal
T T
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Variables
Figura 3.10 - Matriz de incidencia para el analiigdas cinco fallas

La dificultad para el analisis de diagnosticabilidaimenta significativamente con el
grado de complejidad de los sistemas, para la geider de residuos de calidad. Sobre
todo, la seleccién satisfactoria de residuos @atilpara la construccion de la MFF, que
provea la informacion suficiente que permita deteamla detectabilidad y la aislabilidad

de las fallas consideradas, esta situacién puatide como un problema combinatorio.
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MODELO INTELIGENTE PARA EL ANALISIS DE
DIAGNOSTICABILIDAD

En este capitulo se presenta el modelo inteliggnte resuelve el problema de
optimizacion combinatoria de andlisis estructural, cual consiste en obtener el
emparejamiento 6ptimo que describe la relacidoneelats ecuaciones y las variables del
sistema. Ademas, resuelve el problema combinatieiseleccion de residuos al momento
de construir una MFF, garantizando que los sistertexsga la propiedad de
diagnosticabilidad. Finalmente, el modelo tiene clpacidad de analizar la posible
localizacién de sensores si la propiedad de didgabdidad no se cumple, incrementando
la observabilidad, y con ello su redundancia. Etleto inteligente esta basado en mdltiples
AG.

Por otro lado, en este capitulo se presentan Igerementos de andlisis de
diagnosticabilidad en procesos continuos utilizartleenfoque del modelo inteligente
basado en AG expuesto a lo largo del presenteubaptEso nos permite comparar el
enfoque inteligente con los trabajos [21, 27], es ¢brocesos continuos diferentes.
Seguidamente se analiza el problema de localizat@&@ensores con el modelo inteligente,
por causa de la pérdida de la propiedad de diagabgidad en el sistema, debido a la
introduccion de nuevas fallas o la eliminacion deables observadas en los procesos (se
analiza el problema planteado en la Seccion 3afy lpego realizar la comparacion con los
resultados expuestos en el Capitulo 3.
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4.1. ALGORITMOS PRINCIPALES DEL MODELO

Varios investigadores han implementado con éxitops@ el andlisis de relaciones
de redundancia de un sistema [4, 8, 9], ademasteexienfoques donde se incluye el
analisis en funcion a ecuaciones de soporte déarde manera de optimizar los resultados
[21]. En esta investigacion se trata de incorptaarcaracteristicas de optimizacion de los
AG, para construir un modelo inteligente y cuboidds los criterios de diagnosticabilidad
fundamentados en el concepto de MSOS, con el finbener un grado de redundancia

igual a uno.

Definicion 19: Modelo Inteligente de diagnosticds el método utilizado para el
analisis de diagnosticabilidad en un sistema, usaéchicas computacionales de la rama

de la inteligencia artificial.

Para cumplir con lo anterior, se han desarrollade &lgoritmos, que durante sus
ejecuciones invocan varios AG. El primer algorititeomado Principal, (ver Algoritmo
4.1), simplemente llama a los otros dos algorit(@etecciony Localizacior).

El objetivo del algoritmo de deteccion es compradiase detectan y se aislan todas
las fallas consideradas en el estudio (ver las$iie2, del algoritm®rincipal). En la linea
2, si la propiedad de detectabilidad no se saBsS0S(f) =@V f = 1,#fallas), o la
propiedad de aislabilidad no es satisfeama (opt+®, dondeind_opt=d es una variable
de control del segundo algoritmo), el tercer algawi (Localizacior) es invocado (ver linea
3), con el fin de asignar nuevos sensores a laagbkas desconocidas (incrementando asi la

redundancia del sistema).

Algoritmo 4.1. - Algoritmo Principal
Algoritmo 1 Principal(G)

1 MTES=Detecciéon(G);
% Determina la detectabilidad y la aislabilidad sistema

2 SIMSOS(f) =0V f = 1,#fallas 6 ind_opt+0

3 Localizacién (G);
% Incremente la redundancia en el sisteana cumplir con la propiedad de
% diagnosticabilidad, localizando senseresariables desconocidas

4 fin

5 fin
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El segundo algoritmo llamaddeteccion, (ver Algoritmo 4.2), busca los
emparejamientos en el modelo estructural (un erjgrarento representa una relacién de
redundancia), basado en la teoria de MSOS. Elislgmencuentra las posibles conexiones
entre las variables y las ecuaciones, con el fialdener un subconjunto de ecuaciones que
en un paso posterior permita eliminar las variable®bservadas, y a su vez cumplir con
los requisitos especificos de un ARR. En parti¢cidarencuentran poblaciones de MSOS
invocando el primer AG, llamado AG1. Este algorittambién determina la detectabilidad
y la aislabilidad (para el ultimo caso utiliza wegsndo AG, llamado AG2, que utiliza los

mejores MSOS generados por AG1 para construir tazrde firma de falla).

Algoritmo 4.2. - Algoritmo para Deteccion

Algoritmo 2 Deteccién G)
1 repitaparak =1,k = #fallas|f €F
% Determina los MSOS para cada falla
MSOS(fi) = AG1(f;,G);
fin
sial menod MSOS(f) # @ |Vf €F
repita parai = 1,i = #fallas| f € F
% Determina el conjunto de fallas culsiggor los MSOS de cada falla
S(i) = det(i, MSOS (f));

a o~ W N

7 fin
% Determina la detectabilidad en el modelo

8 siverificacion(S) = verdad

% Construye la matriz de firma de fallas
9 Sm = 1s0(f;,S);

% Determina la aislabilidad de las fallagi(opt = @)
10 ind_opt = AG2(S,,)
11 fin
12 fin

En la linea 2 del segundo algoritmo se hace lacasidn al AG1, para determinar
todos los MSOS posibles para cada falla. La lingardntiza que al menos un MSOS se ha
definido para cada falla. La llamadiet en la linea 6, determina el conjunto de fallas
cubierta por cada MSOS, vy los incluye 8n(la matriz de firma de falla). Con esta
informacion, el algoritmo verifica en la linea 8ailas las fallas estan cubiertas, utilizando
el procedimiento deerificacions), y se determina la detectabilidad del modeladdas
las fallas pueden ser detectadas). Luego, enda ifnse construye la matriz de firma de
falla (para eso, se llama al procedimieist). Finalmente, en la linea 10 se determina la
aislabilidad de las fallas usando la matriz de dimhe fallas.
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Con el fin de verificar la aislabilidad del sistensa hace un llamado a un segundo
AG en la linea 10 del Algoritmo 4.2, para constdairmatriz de firma de fallas como
parametro. Si el sistema es aislable, el mejoviddo de AG2 cumple con el criterio de la
propiedad de aislabilidad (en el analisis del sistese puede distinguir la propiedad
diagnosticabilidad), siendo la MFF del sistemae8a propiedad no se puede distinguir,
entoncesnd_opt=@, para invocar en el algoritmo principal al teraggoritmo (algoritmo
Localizacion) que se utiliza cuando hay fallas no detectadas aisladas (ver Algoritmo
4.3).

Algoritmo 4.3. - Algoritmo para la Localizacién 8ensores

Algoritmo 3 Localizacion (G)
% Propone sensores en variables desconocidas
1 cost = AG3(G,G', cost)
Deteccion(G')
si AG3 converge debido a Nb_generacioratonces
imprimir “ El Sistema no cumple con la Diagnosticabilidad”
sino
imprimir “El costo del sensor es” cost, “y la nueva confegdn es’G’
fin

N o o0 A~ W N

El algoritmo delocalizacionutiliza otro AG, llamado AG3, para generar un cop
de posibles localizaciones de sensores (cada thaives una posible combinacién de
localizacién de un sensor 0 sensores en varial@ssodocidas) con respecto a las fallas
consideradas a detectar o aislar, ademas, se areogb costo de la implantacion de los
sensores, con el fin de elegir el valor mas bagoa gconomizarlos costos en el momento

de la implantacioén (ver linea 6).

El nuevo grafo bipartito propuesto por AG3 que espnta el modelo estructural del
sistema e%’, posteriormente, es evaluado en el algoriDeteccion como se muestra en
la linea 2. Segun las lineas 3 y 5, si AG3 convelggido a la cantidad de generacion,
entonces significa que no hay individuo€’)( que cumplan con la propiedad de
diagnosticabilidad (véase la siguiente seccion,ddose explica AG3), es decir, es una
propiedad que no puede alcanzar el sistema reakdvia linea 4). De lo contrario, el
individuo G’ es el nuevo grafo bipartito del sistema, y laliaeaién de los nuevos sensores

tiene un costo de acuerdo a la funcion de apti@lidihdividuo (linea 6).

82



CAPITULO IV

4.2. ALGORITMOS GENETICOS USADOS PARA EL ANALISIS
DE DIAGNOSTICABILIDAD

En las secciones siguientes se procede a dedoghires AGs usados en el enfoque
propuesto en la presente investigacion. Un AG1 woa funcion de evaluacion multi-
objetivo, en donde determinan los MSOS segun l& fah estudio, y con ella su
detectabilidad; un AG2 que construye una MFF es decomparar el efecto que tiene
cada MSOS en el conjunto de fallas, y con elloaeaidlabilidad del sistema; y por ultimo,
en caso de no obtenerse la propiedad de diagnu$tded se propone un tercer AG3 que
realiza modificaciones en el sistema, en particlaldocalizacion de nuevos sensores, para

incrementar la observabilidad del sistema.

4.2.1. AG1 PARA ENCONTRAR POBLACION DE MSOS

Dado un modeloM, su propiedad de diagnosticabilidad puede ser &tz
utilizando un modelo estructural del sistema comadogbipartitoG (por ejemplo, la Figura
4.1 muestra un grafo bipartito del sistema de @onas detallado en la seccion 3.7.1). Para
este caso, en la Figura 4.2. se muestra la estaugémeral del individuo que lo representa
en AGL, el cual es representado por los posiblessagntre la union del conjunto de las
fallas y el conjunto de las variables desconocfdas Gx U Gr, donde deGr se extrae la
falla a estudiafy y el conjunto de ecuacionds AG1 genera una poblacion inicial de
cincuenta individuos con combinaciones aleatormsmos activos en el modelo con esa
falla (un arco activo es cuando se seleccionaldeite entre una ecuacion y una variable
para componer los posibles MSOS definidos por iesligiduo de la fallafy, ver adelante
para mas detalles). Es decir, cada individuo vafaid un posible MSOS. La funcion
objetivo permite determinar la propiedad de deteltiad de los posibles MSOS, y los
mejores individuos seran la entrada del AG2, corfirelde estudiar la propiedad de

aislabilidad.

Un individuo ‘C” en AGL1 es representado por una cadena de bitdedsrtamanio
del individuo es el producto de la multiplicacioe th cantidad de ecuaciones por la
cantidad de variables desconocidag)(y de fallas consideradaGd), y cada bit representa

los posibles arcos que conectan los vértices gra# bipartito, tal que para cadgo ayj, a
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es el arco entre el vérticgrepresenta la variable desconocigé@ll=1 namero de variables
desconocidas) & (representa la fall, [Jg=1, numero de fallas), en la parte superior del
grafo bipartito, corn (representa la ecuaci@g, [Jp=1, nimero de ecuaciones), en la parte
inferior del grafo bipartito (ver Figuras 4.1 y %#.&i se selecciona un arco, entonces el
valor deg; 0 a; = 1 (arco activo), de lo contraria; 0 ag = O (representa que este arco no
existe en el grafo bipartito, o es un arco questa activo) ver Figura 4.2. Para el caso del
grafo bipartito de la Figura 4.1, un posible ejeonid un individuo C1’ es mostrado en la
Figura 4.3, donde las lineas de color rojo repteselos arcos activos &l y la cadena de
bit que representa al individuo es mostrada eratdar4.1.

Figura 4.1 - Ejemplo de un Grafo bipartito.

10000011110011001100000010000000100000010000001

a,3 es la representacion de la relacion entre del vertice superior de G (x; o
fx) y el vertice inferior e; no seleccionada o no existente en el individuo

aq1 es la representacion de la relacion entre del vertice superior de G (x; o
fi) y el vertice inferior e; seleccionada en el individuo

Figura 4.2- Estructura del modelo en AG1 para tpfE 4.1.

e e, e3 €4 €s €

Figura 4.3 - Posible individuo C1 para AGL1.

Tabla 4.1 - Representacion del individuo de la Fgu3.

G
Gx [0,1,0,0,0,0;0,0,0,0,1,0;0,0,1,0,0
Ge [1,0,0,0,0;0,0,0,0,0;0,0,0,0,0;0,0,0,0,0;0,0,0mMN,0,0]
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Por lo tanto, para cada individuo que es un podt8$©S para la falld, existe una
secuencia Unica de cadena de bits. El MSOS (ingdwide evalla utilizando la funcion
multi-objetivo que incluye todos los criterios dseadio importantes de un MSOS ver (4.1),
garantizando la detectabilidad de la falla consider de un grado de redundancia igual a 1.

El algoritmo general AG1 es mostrado en el Algooi#.

Algoritmo 4.4. - Algoritmo Genético 1.

Algoritmo Genético {f; )
1 Inicio AG1
% Genera la poblacion inicial
2 Pop(C)=genera_pop(G);
% Calcula el valor de la funcion objetivo exla individuo

3 EvaluaciénfF, ,pop);
4 repita mientras noFF; = @ o Nb_generaciondsacer
5 inicio

% Inicia ciclo reproductivo
Reproduccion (pop)
Evaluacion (FF1, pop)
Seleccién (pop)

fin

© © N o

10 fin
1 fin

La linea 2 genera la poblacion inicial de cincuentividuos de manera aleatoria,
basados en el modelo original del sistema de maneraea consistente con el mismo, y la
linea 3 evalla esta poblacion utilizando la funaitenaptitudFF; que se describe mas
adelante. Luego, entre las lineas 4 y 11 hay ucegmevolutivo clasico, donde luego de la
evaluaciorFF; los dos mejores individuos son seleccionados ccadogs para aplicarles el
operador de cruce, posteriormente se aplica ebdpeide mutacion como mecanismos de
reproduccion, continuando con el ciclo de evaluagidle seleccidn de los individuos. Este
proceso evolutivo se detiene cuando se alcanzaluoreno de veinte generaciones sin
ningun tipo de evolucion alguna, o cuando un irdiivi llega a un valor deF; = 0 (este

MSOS representa un residuo de la f&lla
FF1es una funcién multi-objetivo representada en (4d¢ permite encontrar MSOS

para la fallafy. EI enfoque es de una suma ponderada, utilizad®a @gregar todos los

criterios de optimizacion seleccionados. El miniwador numérico de~F; determina la
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calidad de cada solucién posible (MSOS), el cuamje minimizar las ecuaciones

involucradas en la redundancia seleccionada yrllegantualmente @(M) = 1.

3
FF, = Min {Z WnPn} (4.1)

n=1

Donde,w, es el peso correspondiente de cada criteRgas el criterio de evaluacion
a ser optimizado. Los diferentes criterios de disafser optimizados se muestran en la

Tabla 4.2, yFF; en general es de la forma mostrada en (4.2).

Tabla 4.2 - Criterio de la Optimizacion.

Objetivo Criterio de Optimizacién
P, Numero de falle
P, Falla en estud
P, Cardinalidad del sisternr
FFl == W1P1 + W2P2 + W3P3 (42)

En esta funcion objetivo la importancia de cadtedd se define por el pesg, (n =

1, 2, 3). Los valores se determinan de acuerdo losnrequisitos de disefio y
experimentacion (véase la Tabla 4.3). El peso cagomvalor esv;, que determina la
redundancia del sistema, que es el criterio maitapte a optimizar ya que sin la
redundancia no seria posible la deteccion de fatlamas, es este criterio el que posibilita
establecer que (M) = 1. El pesow, determina que la falla analizada sea la que sEFaui
estudiarf,, ya que se debe tener en cuenta para determimaddadancia en funcion de
ella, eliminando cualquier individuo que no contm arco activo entre las ecuaciones y
la falla en estudio. Por dltimo una relacion deurethncia o el MSOS puede ser sensible a
varias fallas al mismo tiempo, por tal motiwg es el de menor peso, ya que el criterio de

aislabilidad sera evaluado en el AG2.

Tabla 4.3 - Coeficiente de los pesos.

Objetivo Criterio Valor de Optimizacién
W Numero de Falle 10C
Wy Falla en estud 100(
W3 Redun@ancia desistem: 1000(
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Particularmente, en AG1 los individuos élite (Individuos con los mejores valores
de aptitud) de cada generacion se eligen, com @ldiasegurar que los mejores individuos
actuales siempre sobreviven en la proxima genaraBidjo esta consideracion, los valores
de optimizacion fueron seleccionados de maneranquee puedan permitir resultados de
individuos con valores mas alto de 10000, ya quexigtiria redundancia en el sistema, ni
mayor a 1000, ya que no estaria seleccionada l&a dal estudio en el individuo. Sin
embargo, los individuos con valores en multiplos1@@ no mayores a 1000 pueden ser
seleccionados, porque pueden ser seleccionados eunaolas del AG2, donde se evaluara
la propiedad de aislabilidad, y de no obtenersedssltados deseados invocar al Algoritmo

delLocalizacién

El primer criterio que se describe esRal el cual evalia la cantidad de fallas
sensibles al MSOS evaluado, donde lo ideal es gaesélo la falla en estudfgen un
momento especifico (o la menor cantidad de fall@s)describe por la suma de los arcos
activos desde las fallas que se encuentran enrta @adel individuo diferentes &, (la

falla en estudio). Si esta cantidad es diferenteetle, entonces se penaliza la ecuacion con

un peson;.
m
p, = Z @ (4.3)
fi€F j=1
fi#fk
Donde

ax;  son los arcos activos en el individuo entre lasic&s de las fallas y de las
ecuaciones

fr falla en estudio

m namero de ecuaciones

La evaluacion dé; en el individuo representado en la Figura 4.3 (€3)mostrado
en (4.4), donde el valor que arroja es cero, pwgrtan solo arco activo en el conjunto que

pertenece &e.
P,=0 (4.4)

El criterio P, denotada en (4.5) asegura que la falla en esfudiste considerada por

el individuo: se hard una suma de los arcos actio$a falla estudiada presentes en el

87



CAPITULO IV

individuo. Normalmente debe existir s6lo un arcdivac de la falla estudiada para
garantizar un MSOS, de lo contrario este valorissntb de cero, y el individuo debe ser

penalizado con un peso.

P= (Y a—1 (4.5)

Donde

asr,j  sonlos arcos activos en el individuo entre l@ggn estudio y las
ecuaciones.

La evaluacion dé; en el individuo representado en la Figura 4.3 (€é&)mostrada
en (4.6), y verifica que solo se encuentre actincarco desde la falla considerada en el
estudio fy).

P,=|1-1=0 (4.6)

El criterio P; denotada en (4.7) verifica que el grado de reduridadel modelo sea
igual a unop(M) = 1, es decir, hay una ecuacién mas que variableodesidas. Para
ello, comprueba que la diferencia de la cardindlidke las ecuaciones menos la
cardinalidad de las variableglel individuo ‘C” que estan enlazadas por los arcos activos
en el individuo sea uno, para garantizar la pragdegue caracteriza a un MSOS. El valor
absoluto de esta funcion debe arrojar como resuléghdvalor de cero, de lo contrario el

individuo debe ser penalizado con un peso

Py = |(Card(J*) - Card(I")) - 1

(4.7)

r'={i]3a;j=1V j=1,m}
J*={j|3a;j=1vi=1,n}

donde
I son los arcos activos de las variables descor®gida pertenecen/a
J son los arcos activos en el conjunto de las ecoasi

La ecuacion (4.8) muestra la evaluacionRdeen el individuoC1, ella verifica si la
redundancia en el individuo es igual a uno. Pacagb concreto dél, existen 3 variables
y 4 ecuaciones seleccionadas.

P;=1(4-3)—-1|=0 (4.8)
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Finalmente, en (4.9) evaluamo€aconFF;, dando;

FF, = 100(0) + 1000(0) + 10000(0) = 0 (4.9)

A continuacién definimos un Lema que sustenta lfnid&n del criterio de la
ecuacionFF;.

Lemal. Sea un sistemi, si en el andlisis se obtiene un individuo cuyal@acion
FF,=0, existe un sub modelos del sistenfaque representa un MSOS sensible a una falla
consideraddy, tal que su grado de redundanciapgdr) = 1. AG1 debe obtener tantos

individuos hasta cubrir todas las fallas considasad

Prueba del Lemal: el conjuntoM es una familia de ecuaciones que describen el
comportamiento del sistema en SO. A partir de esgunto, se pueden obtener los MSOS
necesarios para detectar y aislar las fallas ceraii@ds, con los cuales se construye la MFF.
FF1 = 0 asegura un MSOS para una falla en estfidideterminado poP; y Py), y el
conjunto de individuos coRF; = 0 sera el conjunto de MSOS de la fallas consideradas
(cubren todas las fallas en estudio), doRglasegura que cada uno g8aV) = 1. De esta

manera, cadkF; asegura la sensibilidad a una falla considerada

Posterior a la evaluacion &, el mecanismo de reproduccion es el clasico usado e
los AG. En primera instancia se seleccionan conawgsalos dos mejores individuos de la
poblacion evaluada, posteriormente se realiza wamemo de cruce con un coeficiente de
probabilidad de 0.7 para luego utilizar un mecanigta mutacion con un coeficiente de
probabilidad de 0.9.

42.2. AG2 PARA EL ANALISIS DE DETECTABILIDAD Y
AISLABILIDAD

La poblacion resultante de AG1 implica tal vez wangnumero de MSOS. Dado a
gue existe una relacibn uno a uno entre los ARRESOSSs, y si la propiedad de

detectabilidad se alcanza en el sistema, la lifedel algoritmo déeteccidonconstruye la
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matriz de firmas de fallas y llama Algoritmo 4.&Mado AG2, con el fin de determinar un
conjunto de ARRs que garantice la propiedades dect@bilidad y de aislabilidad del
sistema.

Algoritmo 4.5. - Algoritmo Genético 2.

Algoritmo Genético 25,,)
1 Inicio GA2
2 pop=genera_poff);
% Genera la poblacion inicial con los ArrSje
3 Evaluacionk'F,, pop);
% Calcula la funcién objetivo de cada individuo
4 mientrasFF, = @ or Nb_generaciondsacer
inicio
% comienza el ciclo de reproduccion
Nueva Reproduccion(pop)
EvaluaciorF{,, pop)
seleccion (pop)
fin

© o N o

10 fin
1 fin

El individuo en AG2 también esta representado par cadena de bits. En este caso,
cada bit representa cada MSOS (ARR) encontrad@@dr para todas las fallas (Tabla 4.4
muestra un ejemplo de los MSOS obtenidos por A@IG2 define aleatoriamente
individuos para ser posteriormente evaluadas péureion objetivo, donde un bit con el
valor de uno "1" significa que ese MSOS se eliga manformar la matriz de firmas de
fallas, de otro modo su valor es cero "0" (Figudarépresenta un posible individuo, para el
ejemplo de la Tabla 4.4). AG2 estudia la sensiddidde las fallas en cada MSOS
seleccionado en un individuo, y observa si en md®iduo se cumplen las propiedades de
detectabilidad y de aislabilidad o no.

Tabla 4.4 -Poblacion de posibles MSOS para la Bigar

POBLACION DE LOS POSIBLES MSOS
OBTENIDOS POR EL AG1

MSOS | [35 6]
[34 6]
[4 5]
[1236]
[1235]
[1234]
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@01

a3 MS0S; no esta seleccionado

a; MSOS, estaseleccionado

Figura 4.4- Estructura de un individuo del AG2,gpef ejemplo de la Figura 3.1.

La funcion objetivo de AG2 asegura que su valaregs cuando el individuo tiene la
propiedad de diagnosticabilidad. De lo contrargtgendividuo no puede aislar las fallas
(no cumple la propiedad de aislabilidad). Se elgjiériterio de tener como poblacion una
cantidad de veinte individuos, ya que en esta Onasi objetivo principal es hallar una

seleccion de las posibles combinaciones de losresejesultados generados en el AG1.

Hay dos condiciones en la funcién objetivo mostrad@4.10). La primera condicion
O' (ver la ecuacién (4.11)) asegura que el vectornsplude firma de la fallg, donde
i={1,...,%) y £ es el numero de fallas estudiadas (construida paradividuo en
evaluacion), es linealmente independiente al reltovectores columna§ o a las
combinaciones lineales que se derivan de esosresttade lo contrario se penaliza con un
valor bajo.O? (ver ecuacion (4.12)) es la condicién que garantgae la suma de cada
vector columna en la matriz de firmas de fallaglissnto de cero, de lo contrario no puede
distinguirse el comportamiento de un sistema cdla & un comportamiento normal,

penalizando el individuo con un valor alto.

{ 2n-1

(1
FF, = z z 0}, + Z 0} (4.10)
i=1 k=1 i=1

Donde0}, y 07 son;

O, siC # Co(ML(D)
1 _ i kK
Oik {10, de lo contrario (4.11)

+ \"# ARRs .
0p={ 0 = o dsi Cu*0 (4.12)
10000 de lo contrario

DondeM, (i) es la matriz de las posibles combinaciones dedo®res columnas del

resto de fallasC;, de la MFF diferentes A, que se comparan con el vector colunthale
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la falla (C; es equivalente &;, definido en (2.6)), cor2™ — 1 columnas, que son las
posibles combinaciones de las columnas de la Mirkadallaf;. Cada columnaV,, (i) se

calcula de la siguiente manera:

-1
ML() = Umsj(i) xcond Vk=12"—1  (413)
j=1

DondeMS (i) es la MFF sin la fallg;, y condes igual a:

[0] si Mcomby;(i) =0

4.14
[1] de lo contrario ( )

cond = {

Mcomby; (i) contiene todas las posibles combinaciones dellanc@s de la MFF sin
incluir la fallaf;, de dimensionX* — 1) x (£ — 1), y condsignifica un vector de solo 1s o
0s. Un ejemplo de la matriZS(1) para analizar la fall; es mostrado en la Tabla 4.5, y
de Mcomb(1),se muestra en la Tabla 4.6, para el casoEjenplo 3 el cual se ha

estudiado a lo largo de este trabajo:

Tabla 4.5 MS(1), MFF sin la fallaf |

f, fs f,  fs
Ar, 1 O 0 1
Ar, 1 0 1 O
Arrs 0 O 1 1
Arr, 1 1 0O O
Arrs 0 1 1 O
Arrg 0 1 0 1

Tabla 4.6 — Posibles combinacior{@tcomb(1)), para la comparacion con la fafia
f, fs

RPORPROROROROROROR
PRPOORRPROORROORKROl,
PRPPPOOOORRRLRRPOOO,
RPRPRRPRRPRPRPOOOOOOO

(o)
N
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Y el calculo de la matriaf; (1), resultado de la ecuacion (4.13), es mostrad@en |
Tabla 4.7. Esa matriz presenta las uniones dalas frestantes {2,..5}, es decir qué,;
es la union de la fallg U f3, y asi sucesivamente, hasta obtener todas lasitaciines

posibles, en concordancia corEgtmplo 3

Tabla 4.7 M (1) combinaciones de Ig§ fallas deMFF sin laf

fZ f3 f4 f5 f23 f24 f25 f34 f35 f45 f234 f235 f245 f34E f2345
Arry 1 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1
Arro 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1
Arrs O 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Arry 1 1 0 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1
Arrs O 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1
Arrg O 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1

La matriz M, (1) garantiza poder determinar la no linealidad eraefillas en el

sistema.

La Tabla 4.8 muestra tres posibles individuos deTdbla 4.4, los cuales son

evaluados en la Tabla 4.9 para la condi€ny en la Tabla 4.10 para la condicién@fe

Tabla 4.8- Poblacion de posibles individuos parmgerhplo de la Tabla 4.4.
INDIVIDUOS DEL AG2 |

A, | [011100]
A, | [111111]
As | [001011]

Tabla 4.9- Evaluacion d@' para los individuos de la Tabla 4.8.

01 fufa | fufs | fafs | fufaVfs | fuffUfsVUfUSfs | fufs
2 AZ 10 0 0 0 0 0
3| 4, 10 0 0 0 0 0

Tabla 4.10- Evaluacién d&°para los individuos de la Tabla 4.8.

0? fi f> fs fu fs
114 0 0 0 0 0
A, 0 0 0 0 0

A; | 10000 | 10000 0 0 0
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Esos valores son calculados a partir de las firdeafalla que se generan con cada

individuo. Por ejemplo, pam, la Tabla 4.11 muestra su MFF.

Tabla 4.11 -Matriz de firma de falla paka
N fl f2 f3 f f5

N

Arr, 0 1 1 0 0 1
Arr, 0 1 1 0 1 0
Arr; 0 0 0 0 1 1
Arr, 0 1 1 1 0 0
Arrs 0 0 0 1 1 0
Arrg 0 0 0 1 0 1

Este AG genera los individuos iniciales usado(la matriz de firmas de fallas), y el
resto del procedimiento es una AG clasico.Un vdifarente de cero en la condiciér,
de un individuo significa que al menos una fallaasoaislable entre el conjunto de fallas,
para lo cual se eligid un valor de peso bajo (D@),manera que se pueda invocar al
Algoritmo delLocalizacion Ahora bien, si no logra detectar alguna de |Hasf&n estudio
(es decir, la suma del vector de la firma es igual ver condicioro?), el individuo es

penalizado con un alto valor (10000), para indéigse no es una posible solucion.

La linea 2 del algoritmo 4.5 genera la poblacideiah con la matriz de firma de
fallas Gy), después es un AG clasico que utiliza durantevelucioén la funcion de aptitud
FF..

Por ejemplo, para el individu&, de la Tabla 4.9, su valor para la condiciérCdees
10 debido a qué y f, no pueden ser aisladas una de la otra en el sifien Tabla 4.9).
Por otro lado, su valor en la condici@ es 0, ya que todas las fallas consideradas son
diferentes al modo normal (ver Tabla 4.10). Asi,qelevalor del individuo e$F,=10,
ubicando al individuo en el rango OFF,< 10000, es decir detecta pero no aisla todas las

fallas.
Lema2: Sea un conjunto de individuos provenientes dd Agbexiste en el analisis

de AG2 un individuo con valoFF, = 0, se concluye que él mismo es una MFF que

cumple con las propiedades de aislabilidad y dethdatad.
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Prueba del Lema 2Los individuos en el AG2 con valdfF, = 0 cumplen la
propiedad de diagnosticabilidad, ya dre= 0 asegura que todas las fallas se pueden aislar
(tienen ARR’s diferentes) @° = 0 asegura que todas las fallas se pueden detggiaE
F,f,(M) # f, (M) dondef, (M) es el modo normal). Un individuo con OF€,< 10000
representa que al menos una falla no es aislabletrdeen las condiciones actuales
(Elfl.,fjE rfilM) = f;(M)) (ver todos los individuos en la Tabla 3.6 y laaman (4.11); y

un individuo corFF,> 10000 (ver la ecuacién (4.12)) no es una positllecgn, ya que el
individuo no detecta alguna fal@, ¢ r fi (M) = 0) en la MFF (veA; en la Tabla 4.10).

De esta manera se cumple con los Teoremas 1y 2.

4.3. AG3 PARA LOCALIZACION DE SENSORES

En el caso de que en el andlisis de diagnostidabilidel sistema no se pueda
determinar las propiedades de detectabilidad akiiglad, en el algoritmo 3.6calizacion
se realiza la invocacion a un nuevo AG, llamado A&3cual propone un nuevo grafo
bipartito G' [54, 55]. Para ello, se seleccionan aleatoriameateables desconocidas, y
AG3 las asume como variables conocidas del sistentaial involucra incorporar sensores

en el sistema para que puedan ser conocidas (darpoeedir).

En AG3, los grafoss' se generan aleatoriamente de€d&adaG' es un individuo,

ver la linea 3 del algoritmo 4.6), al incluirse nog arcos como activos.

El Algoritmo 4.6 revisa si con esa nueva configiflacde sensores propuesta por
cada individuo, se cumple con las propiedades tlectddbilidad y aislabilidad (para eso,
AG3 invoca el algoritmdeteccidonconG' como parametro, ver la linea 6). Mientras no se
consigan individuos que cumplan con esas propiedsel@eneran nuev@ (individuos),
durante un determinado nimero de generacionedifeas 6 al 9). Si AG3 logra varios
individuos con esta propiedad, a continuacion etibéndividuo con el menor costo de
implementacién de la nueva configuracion de sess(er la linea 16), que se determina
en funcidn del costo de implantacion delos sensguesse definen en cada individuo (ver

la linea 14).
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AG3 resuelve el problema de localizacion de sessoyesu resultado sera el
individuo con el menor costo para llegar a la pedpd diagnosticabilidad. Los individuos
de AG3 son estructuralmente similares a los indivgdde AG1, es decir, una cadena de
bits. El algoritmo que genera aleatoriamente ldgmén de individuos G' (lleva a cabo una

variacion de G), se muestra a continuacion.

Algoritmo 4.6.- Algoritmo Genético 3.
Algoritmo Gentico 3 (G, G, cost)

1 Inicio AG3
2 repita hastatamafio de la poblacién
3 G' = generacion_aleatorea(G)
% propone nuevos sensores en variableswlesidas
4 pob =pob+ G’
5 fin
s repita mientras no (Detect (G';) # truellG'; € pob) o Nb_generaciondsacer
7 inicio

% inicia el cicloreproductivo
Reproduccion (pob)

s fin

10 SidDetect (G';) = truedG'; € pob entonces

1 inicio

12 repita para JG'; € pob dondeDeteccion(G';) = verdad
13 inicio

14 cost; = Z?”d(ind. Cost)  (ind.valor)

% Para cada sensor (ind.valor) existe urodastl.costo). Cada valor de 1 de ind.valor
% en el gen del individuasignifica un sensgrescogido, donded es el nimero de
% variables desconocidas

15 fin
16 FFs=min;(cost;)
% selecciona la configuracion con menor costo
17 G' = G'; dondemin;(cost;)
18 fin
18 S ino
20 cost=0
2 fin

Algoritmo 4.7. - Generacién de poblacién aleatéi@s.

Algoritmo generacior_aleatoreg(G)
1 repita para k,#VD
% ajusta G afladiendo aleatoriamente sensores iablesrdesconocidas
2 G’ = Modifica (G)
% G’ con la nueva configuracién de sensores
s fin
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Lema 3 SeaG un modelo del sistema, existe @hque sera el mejor individuo de
AG3, con una modificacion de que incrementa la observabilidad del sistema,aiqrer
un nuevo modelo estructural del mismo con la inélusle nuevos sensores, cuyo costo de

implantacion es el minimo evaluado [bds.

Prueba del Lemg3Las modificacione®’ en el sistem& incluyen nuevos sensores
en él, lo que permite incrementar su observabilalaatliicionar ecuaciones que representan
los nuevos sensores, tal ql&;| < |X;|, como lo muestran las Figuras 4.3 y 4.5. Esta
adicion de ecuaciones en el grafo bipartito, ingpliue se debe rehacer el proceso de
verificacion de la propiedad de diagnosticabiligadla nueva poblacion d&, usando el
Algoritmo 4.2. Ese algoritmo permite determinar, dmate AG1l y AG2, la nueva
poblacion de MSOS por cadd, y ademas, determinar si cumplen con la propietad
diagnosticabilidad (cada’ que lo cumpla, representa una solucion al problelea
localizacion de sensores para el sistema). Findéngrara cada&’ que cumpla con la
propiedad de diagnosticabilidad, el costo de inplgidn de sus sensores es evaluado con
FF3 ver ecuacion (4.15), tal que AG3 escogeGelde menor costo (ver linea 16 de
algoritmo AG3).

Sea la Figura 4.5 y la Tabla 4.12 una posible nwatifon ') del modelo presentado
en la Figura 4.1, la cual adiciona una ecuacion alasiodelo, implantando un nuevo

Sensor ex;.

Figura 4.5 -Posible modificacién de modelo de @uFa 3.2.

Tabla 4.12 - Representacion de un individuo eroldgzion del AG3 a partir d8.
REPRESENTACION DEL INDIVIDUO
G [110000;011110;011001;100000;010000;000010;00000000

G’ |[1100001;0111100;0110010;100000(00000;0000100;0000010;C
00010];
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La funcion de evaluacion de AG3 considera el minicogto, al momento de la
evaluacion de los individuos propuestos, deternanaat laFF; en (4.13) (ver linea 16 del
Algoritmo 4.6), solo si el resultado de etecciones verdad (ver lineas 10 y 12 del
Algoritmo 4.6). Asi, dentro de la poblacion de iptes soluciones se elige el menor costo
global de implantacion de cualquier combinaciorseissores propuesta, caracterizada por

la ecuacion:

FF; = min;(cost;) (4.15)

En general, el enfoque analitico aqui desarrollddtermina si todas las fallas
consideradas en un sistema pueden ser detectailsladas unas de las otras. Para ello, en
primera instancia obtiene un modelo estructurallite® donde se identifican las
ecuaciones de soporte de prueba, y en funciéon anismas se ejecuta los algoritmos
propuestos, AG1 propone las redundancias analitmasin grado igual a 1 (MSOS), AG2
selecciona una poblacién de MSOS 6ptimos constdo/ema MFF, y en el caso que el
sistema original tenga alguna de las dos propieddeeliagnosticabilidad, AG3 propone la
inclusion de nuevos sensores para el incrementa telundancia. Esta técnica puede ser
utilizada para cualquier caso real, en el que sagwconstruir un modelo analitico del

mismo.

4.4. METODOLOGIA PARA USAR LOS AG EN CASOS REALES

A continuacion se indica para cada AG, los paramejue deben ser especificados, y

las consideraciones a hacer en cada caso. Paasoetle AG1, se debe especificar:

- Estructura del individuoQ): Como se explica en la Seccion 4.Z1es una cadena
de bits que modela un grafo bipart®o que a su vez representa un analisis estructural de
sistema bajo estudio. Esta definido por los posibleos entre las variables que resultan de
la unién del conjunto de las fallas y el conjunéolas variables desconocidas= GxUGk,

y su relacién con las ecuacion®& Que describen el sistema. La poblacion consistia e

generacion aleatoria de cincuenta (50) individuos.
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- Operadores Genéticos: En este caso se determinsoale operadores genéticos
clasicos, el de cruce con una probabilidad deyOel de mutacion con una probabilidad de
0.9, siendo esto suficiente para observar modifbc@s considerables en los individuos de

las futuras generaciones.

- Numero de generaciones: Como minimo se realizanev€20) iteraciones por cada
falla considerad; sin embargo, si no se obtiensultados favorables en esta cantidad de

iteraciones, el AG continua las generaciones ltastase alcance el criterio de parada.

- Criterio de parada: el AG se detendra al momenol@gidos mejores individuos no
sufran modificaciones en 20 generaciones consesupara la falla considerada en ese
momento. Luego se vuelve a invocar el algoritmsfdhaber estudiado cada una las fallas

en estudio.

Para el AG2, se debe especificar:

- Estructura del individuoA): Esta representado por una cadena de bit, cdada bi
representa a un MSOS resultante del AG1, como sstnauen la Figura 4.4 y en la Tabla

4.4. Ademas, en este caso se decidio crear unagidblde veinte (20) individuos.

- Operadores Genéticos: En este caso, al igual qet &61 se determina el uso de
operadores genéticos clasicos como el de cruceiamrobabilidad de 0.7 y de mutacion
con una probabilidad de 0.9, siendo estos sufiegergara observar modificaciones

considerables en los individuos de las futuras genmes.

- NUmero de generaciones: Al igual que el AG1, conmumo se realizan veinte (20)
iteraciones. Sin embargo, si no se obtienen raekdtdavorables en esta cantidad de

iteraciones, el AG continlia las generaciones lpstase alcance el criterio de parada.

- Criterio de parada: el AG se detendra al momentguenos dos mejores individuos
(conjunto de MSOS seleccionados) no sufran modificees en 20 generaciones

consecutivas.
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Los parametros del AG3 son:

- Estructura del individuo@): El objetivo del AG3 es realizar modificacionas &
modelo estructural original, por lo que se tomém&gma premisa del AG1l para la

representacion del individuo.

- NUmero de generaciones: como minimo se realizaio ¢i) iteraciones, por ser un
algoritmo mas pesado computacionalmente (invoas atros dos). Sin embargo, si no se
obtienen resultados favorables en esta cantidadtedaciones, el AG continda las

generaciones hasta que se alcance el criteriorddaa

- Criterio de parada: el AG se detendra al momentguenios dos mejores individuos

(G¢’) no sufran modificaciones en 5 generaciones caoitises.

Ademas, para el AG3 se usaron los mismos valorgmdanetros que los de los AG
anteriores, en cuanto a los operadores genétidtsias basicos que logran cumplir con

los requisitos exigidos.

4.5. ANALISIS DE DIAGNOTICABILIDAD BASADO EN EL
MODELO INTELIGENTE PARA SISTEMAS CONTINUOS.

A lo largo del Capitulo 4 se propone un enfoqueapealcular relaciones de
redundancia analiticas (ARR) y un modelo estruthaea el andlisis de diagnosticabilidad
en procesos continuos, utilizando AG [54, 55]. Btaeseccion se muestra el uso de la
técnica inteligente aqui descrita, tanto en el rlwde lineal utilizado en la Seccién 3.7.1,

como en el caso de estudio petrolero.

4.5.1.ANALISIS DE DIAGNOSTICABILIDAD CON AG EN UN
SISTEMA CONTINUO.

El modelo planteado en la Seccién 3.7.1, de uemsstcontinuo, es la entrada al

algoritmo desarrollado en este capitulo, parazaakl andlisis de diagnosticabilidad. El
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analisis estructural del modelo es a través débdpigartito mostrado en la Figura 3.2, y su
representacion como un individuo de AG1 es unareade bits, tal como se explica en la
Seccion 4.2.1. La Tabla 4.13 muestra el indivi@y@ue estd conformado por la unién de
Gx, con una longitud de 18 bits (son 3 variables @i@scidas y 6 ecuaciones, con un arco
entre cada uno de los subconjuntofagcon una longitud de 30 bits (en este caso son 5

fallas y las mismas 6 ecuaciones), es déck, GxUGk.

El algoritmo llamadoPrincipal (Algoritmo 4.1) invoca al algoritmdeteccion
(Algoritmo 4.2), para la determinacion de una poidla de MSOS sensible a cada falla en
estudio en el modelo, y cumplir con la detectabdidlel sistema. Ademas, construye la
matriz de firmas de fallas con el minimo conjunéoMiSOS necesarios para cumplir con la
propiedad de aislabilidad del sistema. El algoritDeteccionrealiza el llamado a AG1

(Algoritmo 4.4) y a AG2 (Algoritmo 4.5), respectimante, para realizar esta tarea.

Tabla 4.13- Representacion del individuo del modielda Figura 3.2.

G
Gx [11,00,0,G0,1,1,1,,0;,0,11,0,0,1];
Ge [1,0,0,0,0;0,1,0,0,0;0,0,0,0,0;0,0,1,0,0;0,0,0A,@0,0,1]

La poblacion inicial de AG1 es de 50 individuostossindividuos son sub-modelos
estructurales del modelo principal, lo cual escsefite para cumplir con los requerimientos
iniciales para ser MSOS. Estos individuos son edids usando la funcion objeti¥d-,, y
cada generacion AG1 selecciona los mejores inddgdiomo padres, para ejecutar sobre
ellos los operadores genéticos de cruce, con wizapilidad de 0.7, y de mutacion, con
una probabilidad de 0.9. El criterio de paradases! individuo con mejor valor de aptitud

no mejora en 50 iteraciones el AG1 se detiene.

En primera instancia, AG1 estudia individualmeradacfalla, y posteriormente, si no
consigue MSOS sensibles a cada falla individualeydas combina hasta encontrar MSOS
sensibles a las fallas consideradas, debido a gugosible que se encuentren MSOS
sensible a dos 0 mas fallas. El resultado de AGinagoblacion de MSOS sensibles a las
fallas consideradas. La Tabla 4.14 muestra qudgetitmo encuentra nueve MSOS, a

diferencia de los seis encontrados en la Seccibi.3.os MSOS adicionales encontrados
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no mejoran el resultado obtenido por el algoritmmoppesto en [21] (en cuanto a la
propiedad de diagnosticabilidad del sistema), sple existe una mayor poblacién de
MSOS en el modelo.

Ahora bien, la diferencia se puede observar alnabtel resultado del AG2 mostrado
en la Tabla 4.15, donde con cinco MSOS es sufigipata tener el mismo resultado que la

Tabla 3.7 (usan 6 MSOS).

Tabla 4.14- Conjuntos de MSOS generados por los AG.
MSOS PARA TODAS LAS FALLAS
MSOS | [356]

[34 6]
[4 9]

[4 6]

[12 4 6]
[125 6]
[1236]
[1235]
[1234]

AG2 comienza con una poblacion de 20 individuosuagos por la funcion objetivo
FF,, luego, al igual que AG1, los mejores individuos £scogidos como padres en cada
generacion, y se ejecuta sobre ellos los operadyeaéticos de cruce y mutacion. El
proceso de generacion de nuevos individuos sezaedirigido, al compararse con el
individuo del modelo original, ya que los individuoo pueden generar arcos activos que
no estén contenidos entre los posibles arcos dé gipartito original. En ese sentido, los
operadores proponen cambios aleatorios para gemeeaos individuos, pero se corrigen
los individuos para garantizar que los nuevos aactisos correspondan a arcos existentes
en el grafo bipartito original. Por otra parteceterio de parada en esta ocasion hace que

se detenga cuando el mejor individuo no mejoraduwg20 iteraciones.

Tabla 4.15- MFF generado por AG2.

N f1 f, f3 f4 fs
Arry 0 1 1 0 0 1
Arr; 0 1 1 0 1 0
Arrs 0 0 0 0 1 1
Arry 0 1 1 1 0 0
Arrs 0 0 0 1 0 1
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Finalmente, el algoritmo principal (Algoritmo 4.itJentifica cuando las fallas no son
detectables unas de otras (como en este casoyaldge en la Seccién 3.7.1). Por tal
motivo, el algoritmo invoca al algoritmo de localizén de sensores (mas adelante se

presenta su ejecucion).

4.5.2.ANALISIS DE DIAGNOSTICABILIDAD CON AG EN UN
POZO LAG CON DOS FALLAS

En esta seccion, se muestra el analisis de diagabitidad en el caso de estudio, con
el modelo inteligente aqui propuesto. La Tabla #l@stra la representacion del individuo
del caso de estudio, tanto para las variables desmas como para las dos fallas
consideradas. La poblacion inicial estd conformaatacincuenta individuo&, dondeGy
tiene una longitud de 456 bits (19 variables desciolas y 24 ecuaciones)Gt de 48 bits

(2 fallas y 24 ecuaciones).

Tabla 4.16- Representacion del individuo de un pd¥@ con dos fallas.

G

Gy [1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0;0,1,0,1010,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0;0,0,1,0,0,0,0,1,1,(

,0,0,0,0,0,0,0;0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,100019,0,0,0,1,0,0,0,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0;0,0,0,0,0
,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,1;0,1,1,1,0,0,1,0,000000,0,0,0,0,0;0,1,1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0;0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0;0,000000,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0;0,1,1,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,1;1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,000009;0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0;0,1,1
,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0;0,0,0,0,0,0,000001,0,1,0,0,0,0,0;1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0;0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,000000,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0;0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0;0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,00M09,0,0;0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0;0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0;0,0,0,0,000009,0,0,0,0,0,0,0,0,1;0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0

,0,0,0,0,0,0];
Gr [0,0;0,0;0,0;1,0;0,0;0,1;0,0;0,0;0,0;0,0,0,0;0,0;0,0,0,0;0,0;0,0;0,0;0,0;0,0;0,0,0,0;;,0,0];

AG1 es encargado de encontrar la poblacion de MS@Sibles a cada falla en
estudio, en este caso se estuylig f,, como en la Seccion 3.7.2. A continuacion, en la

Tabla 4.17 se muestra la evaluacion de la poblanioial paraf;.

Tabla 4.17- Evaluacién de la poblacién inicial parastudio def; .

Individuo P1 P2 P3 FF1
C1 0 0 30000 30000
Cc2 100 1000 40000 41100
C3 0 0 40000 40000
C4 0 1000 40000 41000
C5 0 1000 40000 41000
C6 0 1000 30000 31000
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Cc7 0 1000 40000 41000
Cc8 100 0 40000 40100
C9 0 1000 40000 41000
C10 0 0 40000 40000
Ci11 0 1000 40000 41000
C12 100 1000 40000 41100
C13 100 1000 40000 41100
Ci4 100 1000 40000 41100
C15 0 1000 40000 41000
C16 0 0 40000 40000
C17 100 1000 40000 41100
C18 0 1000 40000 41000
C19 0 1000 40000 41000
C20 0 1000 40000 41000
c21 0 1000 40000 41000
C22 0 0 40000 40000
C23 0 1000 40000 41000
C24 0 1000 40000 41000
C25 0 1000 40000 41000
C26 0 1000 40000 41000
Cc27 0 1000 40000 41000
C28 0 1000 40000 41000
C29 0 1000 40000 41000
C30 0 1000 40000 41000
C31 0 1000 40000 41000
C32 0 1000 40000 41000
C33 100 1000 40000 41100
C34 100 1000 40000 41100
C35 100 0 40000 40100
C36 100 1000 40000 41100
C37 0 1000 40000 41000
C38 0 1000 40000 41000
C39 0 1000 40000 41000
C40 0 1000 40000 41000
C41 0 1000 40000 41000
C42 0 1000 40000 41000
C43 0 1000 40000 41000
C44 0 1000 40000 41000
C45 0 1000 40000 41000
C46 0 1000 40000 41000
C47 0 1000 40000 41000
C48 0 1000 40000 41000
C49 0 1000 40000 41000
C50 0 0 40000 40000

Como el proposito es obtener el minimo valorHife, luego de la evaluacion de la
poblacion inicial se toman los mejores individues,decir, aquellos con el menor valor, y
se pasan por los procesos de generacion de nuegiddduos usando los operadores
genéticos (cruce y mutacion). Luego se seleccidoanmejores, para generar una nueva
poblacion de cincuenta individuos. La Tabla 4.18stka la poblacion final del proceso

evolutivo del AG1 pard; .
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Tabla 4.18- Evaluacién de la poblacion final pdraséudio def;.

Individuo P1 P2 P3 FF1
C1 0 0 0 0
Cc2 0 0 0 0
C3 0 0 10000 10000
C4 0 0 10000 10000
C5 0 0 0 0
C6 0 0 10000 10000
Cc7 0 0 0 0
Cc8 0 0 10000 10000
C9 0 0 0 0
C10 0 0 10000 10000
Ci11 0 0 10000 10000
C12 0 0 10000 10000
C13 0 0 0 0
Ci4 0 0 10000 10000
C15 0 0 10000 10000
C16 0 0 10000 10000
C17 0 0 10000 10000
C18 0 0 0 0
C19 0 0 10000 10000
Cc20 0 0 10000 10000
c21 0 0 0 0
Cc22 0 0 10000 10000
C23 0 0 10000 10000
C24 0 0 0 0
C25 0 0 10000 10000
C26 0 0 0 0
c27 0 0 10000 10000
C28 0 0 10000 10000
C29 0 0 10000 10000
C30 0 0 10000 10000
C31 0 0 10000 10000
C32 0 0 10000 10000
C33 0 0 10000 10000
C34 0 0 10000 10000
C35 0 0 10000 10000
C36 0 0 10000 10000
C37 0 0 10000 10000
C38 0 0 10000 10000
C39 0 0 10000 10000
C40 0 0 10000 10000
C41 0 0 10000 10000
C42 0 0 10000 10000
C43 0 0 0 0
C44 0 0 10000 10000
C45 0 0 10000 10000
C46 0 0 10000 10000
C47 0 0 10000 10000
C48 0 0 10000 10000
C49 0 0 10000 10000
C50 0 0 10000 10000

En la Tabla 4.18, los individud3 con valor igual a cero pafd; son MSOS pard;
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(en este caso 11 MSOS).

Por otra parte, dado que los AG son heuristicasindividuos de la poblacion final
pueden ser repetidos, o incluso diferentes, en cad&a realizada; es por esto que se
realiza un analisis estadistico de los resultals® es valido, tanto cuando se evalla cada
falla individualmente, o cuando se evalian combares de ellas (en el caso que no se
obtengan MSOS individualmente para cada falla)g ptener MSOS. En el presente caso
de estudio, se analizan los resultados (pobladital) fluego de treinta corridas de AG1,
tanto paraf; como pargf,. En la Tabla 4.19 se muestran los 5 MSOS que apaneds

frecuentes en las 30 corridas del AG1, tanto pac@mo pard,.

Tabla 4.19- Poblacion de MSOS p#ay f-.
MSOS | [1,2,3,4,5,7,9,12,13,14,20,21,23,

Parafy | 11 534579,12,13,14,20,21,23,24]
[1,2,3,4,5,7,8,9,10,11,12,13,14,15,20,21,24]
[1,2,3,4,5,7,8,9,10,11,12,13,14,15,19,20,21,2243,2
[1,3,4,57,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,22]
MSOS | [1,3,5,6,7,8,,10,11,12,13,14,15,18,19,20,22,23
Parafz | 112 5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,18,19,21,22,23,24]
[1,2,3,5,6,7,8,9,10,12,13,14,15,18,19,20,22,23,24]
[1,2,3,6,7,8,9,10,11,13,14,15,18,19,21,22,23]
[1,3,5,6,7,8,9,10,11,13,14,15,18,19,22,23,24]

A diferencia del algoritmo utilizado en la Secci@7.2, AG1 encuentra una
poblacion de MSOS sensible a cada falla (0 a coacimnes de ellas) en cada corrida (ver
Tabla 4.19). Se genera una poblacion de MSOS dasd#iferentes corridas realizadas, la
cual es usada para generar una primera matrizrdadide fallas. Esa es la entrada de AG2,
gue la use como semilla para generar su poblaci@ml, y después se encarga de
encontrar los minimos MSOS necesarios para obtanaislabilidad del sistema. Para el
presente caso de estudio, la Tabla 4.20 muestil&§3S necesarios para cumplir con la
propiedad de aislabilidad determinados por AG2n yaeTabla 4.21 la matriz de firma de

falla resultante.
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Tabla 4.20- MSOS seleccionado por AG2 para catta fal

Msofs [1;2131415!719112113714’20’21’23’
paraf
MSOS | [1,3,5,6,7,8,9,10,11,13,14,15,18,19,20,22, 2.

paraf,

Tabla 4.21- MFF resultante de AG2 ciny f>.
N f, f
Arryq 0 1 O
Arr, O 0 1

En general, AG2 puede obtener una poblacién diferde matrices de firmas de
fallas que cumplan con la condicion de aislabilidadpués de cada corrida, nosotros aqui
mostramos una, la mas frecuente después de 3@amrrAhora bien, para AG2 lo

importante es obtener al menos una.

4.5.3.ANALISIS DE DIAGNOSTICABILIDAD CON AG EN UN
POZO LAG CON CINCO FALLAS

De igual manera que en la Seccién 3.7.3, se realizstudio para un pozo por
levantamiento artificial de petréleo con gas, paes fallas adicionales, para un total de
cinco fallas. La Tabla 4.22 muestra el nuevo irdlivi que esta conformado p8gcon una

longitud de 456 bits, & con una longitud de 120 bits (5 fallas 24 ecuaghne

Tabla 4.22 - Representacion del individuo de urodg®G con cinco fallas.

G

Gx |[1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0;0,1,0,100M0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0;0,0,1,0,0,0,0,1,1,(
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,100019,0,0,0,1,0,0,0,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0;0,0,0,0,0
,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,1;0,1,1,1,0,0,1,0,000000,0,0,0,0,0;0,1,1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0;0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0;0,000000,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0;0,1,1,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,1;1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,000000;0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0;0,1,1
,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0;0,0,0,0,0,0,000001,0,1,0,0,0,0,0;1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0:;0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,000000,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0;0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0;0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,000160,0,0;0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0;0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0;0,0,0,0,000009,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0};
Ge [0,0,0,0,0;0,0,0,0,0;0,0,0,0,0;1,0,0,0,0;0,0,04,1,0,0,0;0,0,0,0,0;0,0,0,0,0;0,0,0,0,0;0,0
0;0,0,0,0,0;0,0,0,0,1;0,0,0,1,0;0,0,0,0,0;0,0,10000,0,0,0,0,0,0,0;0,0,0,0,0;0,0,0,0,0;0,0,0,0
,0;0,0,0,0,0;0,0,0,0,0;0,0,0,0,0;0,0,0,0,0];

El resultado del AG1 es mostrado en la Tabla 428 un grupo de 30 corridas. A
diferencia de la Seccion 3.7.3, AG1 consigue urdgoodon de MSOS sensibles a cada falla
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CAPITULO IV

considerada. Este es un resultado muy importantdadpresente propuesta, ya que
posibilita un andlisis mas amplio de la propieda&ddiagnosticabilidad en un sistema.
Posteriormente, el AG2 arroja una matriz de firneafallas que muestra la aislabilidad
completa del sistema, la cual se muestra en laaTa¥ [54], eligiendo un MSOS para

cada falla (algo que no es posible obtener enfefjae propuesto en [21]).

Tabla 4.23- Poblacion de MSOS conseguidas por A las 5 fallas.

MSOS [ [1,2,3,4,5,7,8,9,11,14,18,19,20,
Parafs | 11 2 34,57,8,10,11,14,19,20,21,23]
[3,4,5,7,8,9,11,14,16,17,18,19,20,21,22,24]
[1,2,3,4,5,7,8,9,11,14,16,17,19,20,21,22,23,24]
MSOS | [1,2,3,5,6,7,8,10,11,14,16,17,18,19,23

Parafz | 11,2 .35,6,7,8,9,10,11,14,16,17,18,19,20,23,24]
[5,6,10,11,14,23,24]

MSOS | [1,2,3,5,7,8,9,10,11,14,15,16,17,18,19,20,21,224
Parafs | 135 9.10,11,15,22,23]

MSOS | [1,2,5,7,8,9,10,11,13,14,16,17,18,19,21, 2
Parafs | 112 357,9,10,11,13,14,16,17,18,19,20,21,23]
MSOS | [1,2,5,7,8,9,11,12,14,16,17..

Parafs | 11 > 357,10,12,14,16,17,19,22,23]

En las pruebas realizadas en esta seccion, se puedwarbsemo el enfoque propuesto en
este trabajo es capaz de generar pollacionamplia de MSOS sensibles a una falla o a
combinaciones de ellas (AG1), posibilitando un mejodalisis de la propiedad de detectabilidad.
Posteriormente, basado en esa poblacion, es capaalizar un andlisis exhaustivo de la propiedad
de aislabilidad del sistema, lo que hace que eberf desarrollado en este trabajo mejore el
analisis de diagnosticabilidad. En especifico, miaitea el grupo 6ptimo de MSOS que verifiquen
esa propiedad (AG2) en el sistema (cuando exisés)técnicas en la literatura no posibilitan eso,
como en [21], que es donde introducen la técnicBEf® ademas que no construyen una matriz de
firma de fallos, problema que resuelve también esfeque. Particularmente, obtener los MSOS
optimos de las fallas del sistema es un problemabgwtorio que los AG resuelven muy bien (ver
AG1). Esa nueva poblacion de MSOS da un espacidi@ame posibilidades para construir la

matriz de firmas de fallas que posibilite la aididhd del sistema (ver AG2), algo que no ocurre en
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CAPITULO IV

los otros enfoques propuestos en la literatura gponimero restringido de MSOS que ellos
obtienen.

Tabla 4.24- MFF para el andlisis de cinco fallasngo
el algoritmo propuesto.

N fi f, fa f4 fs
Arry 0 1 0 0 0 0
Arr; 0 0 1 0 0 0
Arrs 0 0 0 1 0 0
Arry 0 0 0 0 1 0
Arrg 0 0 0 0 0 1

4.6. LOCALIZACION DE SENSORES BASADA EN EL MODELO
INTELIGENTE

4.6.1. LOCALIZACION DE SENSORES CON AG

Para el ejemplo mencionado en la Seccion 3.8.1gjseuta el algoritmo de
Localizacionpropuesto en este trabajo, tal y como es desarifa &eccion 4.3 [55]. Este
algoritmo propone una poblacion de sensores, quewauados en el algoritnizeteccion
para ver si cumplen con la propiedad de diagndstidad. El algoritmo modifica el
modelo original agregando ecuaciones que represdotanuevos posibles sensores a
instalar, como se observa en la Figura 4.6, pacas de un nuevo sensor (ecua@gn
parax;. Otra particularidad del algoritmo es que se aamalilos costos asociados a la
implantacion de los nuevos sensores (AG3 eligeotdiguracion de sensores de menor

costo que garantiza la propiedad de diagnosticizioi)i

Figura 4.6- Grafo bipartito del ejemplo anterior
en el que se agrega un sensoxgn
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Tabla 4.25 - MFF resultado del algoritmo de Lo@ign propuesto.

N f1 f, fa f4 fs
Arry 0 1 0 0 0 0
Arr, 0 1 1 1 0 0
Arrs 0 0 1 0 1 1
Arry 0 0 0 1 1 0
Arrs 0 0 0 1 0 1
Arrg 0 0 0 0 1 1

El resultado de AG3 indica que se debe instalssemsor en; para quef; y f, sean
aislables una de la otra. La Tabla 4.25 muestnaiéwa matriz de firma de fallas (se ve que
todas las fallas son aislables unas de las oyras),la Figura 4.6 el modelo estructural que
representa la inclusion del sensorxgnNuevamente, a diferencia del algoritmo propuesto
en [7] (que propone 10 MSOS), se demuestra quésddsOS es suficiente para obtener
una aislabilidad completa del sistema, a pesamfierse encontrado una poblacion grande
de residuos.

AG3 explora las posibles combinaciones de los pidérs sensores relacionados con
las fallas en estudio. Para ello, AG3 propone wiadgeion de individuos que representan
posibles sensores a afiadir para observar las lexiagdacionadas con las fallas en estudio,
e invoca al algoritmo déeteccionpara verificar si alguno de ellos cumple con la
propiedad de diagnosticabilidad. AG3 ejecuta eateajo hasta que algun individuo cumpla
con la propiedad de diagnosticabilidad, o un nirder@0 iteraciones sin una mejora en los
individuos. Por otra parte, si AG3 obtiene variodividuos que cumplan con la dicha
propiedad, los evalla usandeF; (para escoger el que tenga el minimo costo de
implantacion).

4.6.2. LOCALIZACION DE SENSORES CON AG EN UN POZzO
LAG

En funcion de validar el funcionamiento del algootde localizacion de sensores en
el caso de estudio petrolero, se modificaron lambkes que estdn siendo medidas segun la
Seccién 3.7.2 [55]. Para el andlisis de diagndsilidad en el nuevo modelo, solo se

mantienen las mediciones de las variabley,, ys y y,, se dejan de medir el resto de
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variables; es decir, se eliminan los sensoresalmgnte propuestos, con el cual el nuevo
modelo estructural es el mostrado en la Figuraal.@gregar al modelo analitico mostrado
en la Seccidn 2.4.3 las ecuaciones desde (4.564all9).

(4.16)

P, (4.17)

P

(4.18)
P, (4.19)

<
=
I

=
=

<
w
i

ell x X X I
et X x X |
e3 X X X |
e4 x x X |
e5t X X X X |
eb - X % X x|
e7 X X X X |
e8 r X X X X |
e+ X X X |
e10 + x % |
ell1t X X x|
912— X x |
e13 |
e14 |
e15 |
e16 |
e17 |
el18 |
e19+ |

Ecuaciones
X

4 X

X X

x x

T
X

Figura 4.7 -Matriz de incidencia del Sistema LA® co

cuatro variables sensadas.

El resultado del andlisis de diagnosticabilidachgdmuevo modelo del sistema LAG
con cinco fallas, arroja que el mismo no cumple esta propiedad al no poder aislar las
fallas f3, f4 Y fs, esto es debido a que la redundancia del sistecraak debido a que son
menos las variables medidas. La Tabla 4.26 mukstratriz de firma de fallas resultante
de la evaluacion de los algoritmos genéticos inaseen el algoritmo de deteccién. Por lo
antes descrito, el analisis invoca al algoritmadogalizacion de sensores para determinar la
posible ubicacion de sensores que permitan increemnéa redundancia del sistema, y asi

poder cumplir con la propiedad de diagnosticabdida
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Tabla 4.26- MFF resultado del analisis con soldrouaariables medidas.
N f1 fo fa. f4 fs
Arry 0 1 1 1 1 1
Arr, 0 1 0 1 1 1
Arrs 0 0 0 1 1 1

Como se ha explica en la Seccion 4.3, el algoritted_ocalizacion realiza un
llamado a AG3, el cual propone una poblacion debpes sensoresG(), adicionando
ecuaciones que corresponden a la inclusion de lpsssensores y modificando el modelo
original G. Los nuevos sensores propuestos incrementan Uadadcia del sistema LAG.
La poblacién de7’ es evaluada por el algoritnideteccién,de manera de verificar que se

cumpla con la propiedad de diagnosticabilidad esis¢éma.

En general, el algoritmo deocalizacionadiciona aleatoriamente una ecuacién mas
en el modelo (propuesta de un nuevo sensor), yalaandoG’ segun el sensor propuesto.
En las Tablas 4.27, 4.28 y 4.29 se muestran lasaesitde firmas de fallas resultante del
analisis proveniente de la propuesta de un seraar rpedir u observary, 0 un sensor
paraglp, o uno paraldp, respectivamente?osteriormente, AG3 evalla estos resultados
con la funcion de aptitud descrita en la ecuacibf)( que no es mas que el minimo costo

de implantacion de los sensores propuestos.

En particular, en los sistemas LAG las variableswgerficie tienen menor costo que
las variables de fondo, y a su vez en las variatdesuperficie los sensores de presion son
de menor costo que los sensores de flujo masiaataPmotivo, segun los datos incluidos
en la funcién de costo del AG3, la variablg,Xa cual equivale gldp, es la seleccionada,
como se describe en la Seccién 2.4, la cual esedm diferencial medida a través de una
placa orificio. Por otra parte, se puede corrob@acumplimiento de la propiedad de
diagnosticabilidad analizando la MFF mostrada efidbla 4.27, donde se aprecia que
todas las fallas son sensibles a al menos un estdlemas, se pueden identificar todas las
fallas consideradas, ya que sus firmas en la matnie distintas unas de las otras una,
garantizada por la independencia linea de la m@&ipropiedad de diagnosticabilidad se
cumple en el sistema, al afiadir cualquiera de res $ensores propuesto por AG3, ver
Tablas 4.27 a 4.29).
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Tabla 4.27 -MFF resultado del AG3 proponiendo ursseengldp.

N f1 f, fa f4 fs
Arry 0 1 0 1 0 1
Arr, 0 1 0 1 1 0
Arrs 0 0 1 1 0 0
Arry 0 0 1 0 0 1
Arrs 0 0 0 1 0 0
Arrg 0 1 1 0 1 1

Tabla 4.28-MFF resultado del AG3 proponiendo ursseenglp.

N f1 f, fa f4 fs
Arry 0 1 1 0 0 0
Arr; 0 0 1 1 1 1
Arrs 0 1 1 1 1 0
Arrg 0 0 0 1 0 0
Arrs 0 0 0 1 0 0
Arrg 0 1 1 0 1 1

Tabla 4.29-MFF resultado del AG3 proponiendo ursSERMc.

N f1 f, fa f4 fs
Arry 0 1 1 0 1 0
Arr; 0 0 1 1 1 1
Arrs 0 1 1 1 0 1
Arry 0 0 0 1 0 0
Arrsg 0 0 0 1 0 0
Arrg 0 1 1 0 1 1

De las Tablas 4.27, 4.28 y 4.29, se puede corrol@raumplimiento deLema 3
dado que el AG3 escoge al sensor de menor costb,distinguir la diagnostibabilidad

analizando los resultados de la MFF en coheremciaatiema 2.

La Figura 4.8, como se ha explicado en seccionesgiares, muestra la matriz de
incidencia del modelo del sistema, como quedaria leoinclusion del nuevo sensor
propuesto por AG3, y no es mas que la inclusiétadeeuacion resultante de la ejecucion

de AG3, que él selecciona por ser su individuoroenor costo de implantacion.

y; = Gldp (4.19)
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el x X X% l
e2t X X X |
e3t+ X X X |
ed L X X X |
95— % X X X I
eb X X % x|
e’ | X % X |
e8 x X X % I
e9 X X X |
el10| X X

el1 X X x|
e12} x x |
e13 L X X % |
el4 X X x X |
el15| x X |
e16 | x |
el7 X |
e18}| |
e19 X I
e20 |

Ecuaciones

X

Wpg
wgc
Wiv
wpc
Wpo
Wr [
pai
Pai
Ptinj
Pt [
Ptb
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ap [
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gldp [ *
p

x1 [
X2 [
x3 1

— e W W e

Variables

Figura 4.8 -Matriz de incidencia del Sistema LAGuleado de la ejecucion del AG3

El analisis de la Figura 4.8 igual que la Figurd, 4epresenta la relacion entre las
variables y ecuaciones. En particular con la inéluslel nuevo sensor vemos que aparece
la expresion representada por la ecuacion (4.10hds esta la presion diferencial de
inyeccion de gas al pozo para el levantamientoel®leo agregado en la ecuacid
[55].

4.7. COMPARACION DE LOS RESULTADOS

Todos los experimentos que se mostraron en el @apdt y en esta seccién, se
realizaron con técnicas FDI basadas en relaciredlendancia analitica, determinadas por
una ecuacion de soporte. La razon de ello es geefetjue inteligente tiene las mismas
bases tedricas.

Por tal motivo, en primera instancia se realize@®ludio de diagnosticabilidad en
sistemas continuos con el algoritmo propuesto €, [donde se practica el analisis
estructural de los sistemas realizando modelosigi@scdel mismo. Particularmente, el

algoritmo entra en un proceso recursivo donde obtien MTES a la vez para una falla
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considerada, para posteriormente pasar a buscar MTES para otra falla, y asi
sucesivamente. Ese algoritmo depende del ordeh @rakese colocan las ecuaciones y el
orden con el cual se buscan las fallas, por lorque@ecesariamente obtiene los mejores
MTES para un modelo. El uso de AG para la busqued®SOS resulta ser mas eficaz,
dado a que no importa el orden como se organiceadaaciones del modelo. AG1 explora
una poblacién de MSOS y las evalia mediante laidanabjetivoFF,; por otro lado, AG1
consigue una poblacion de MSOS por fallas, y noseio como el algoritmo con que se
esta comparando [21]. Esto se puede observar gbaramlas Tablas 3.7 y 4.11. Otra
diferencia es que se obtiene MSOS y no MTES, siemd®lSOS un MTES de importante
caracteristicas, dado que es el minimo subconjdetecuaciones del modelo en una
ecuacion de soporte garantizando que esta reduadssecigual a 1. Eso no lo garantiza el

algoritmo propuesto en [21].

Por otra parte, AG2 construye una matriz de firneafallas que cumple con la
propiedad de diagnosticabilidad en funcion de éssiitados de AG1, a diferencia de otros
algoritmos que terminan los resultados con losdues encontrados, para su posterior
analisis. AG2 construye la matriz de firma de f&latima, tal que selecciona la menor
cantidad de MSOS que aseguren la detectabilidaslabdidad del sistema, como se puede
observar al comparar la Tabla 3.8 con la Tabla &a&o sistema no lineal), y la Tabla 3.12
con la Tabla 4.22 (caso no lineal con localizaaiénsensores). Asi, el resultado final de
AG2 es una MFF 6ptima. Los resultados de las Tahtbk, 4.16 y 4.20 se construyeron a
partir de treinta corridas de AG2, eligiéndoseitmividuos con mayor frecuencia (minimo

de 30% de apariciones).

En otro orden de ideas, al comparar el comportamidal algoritmo propuesto en
[7], que propone una localizacion de sensores lbasacel analisis de diagnosticabilidad
con andlisis de redundancias de fallas considerandaciones de soportes (MTES) [21],
con el propuesto en este trabajo [55], se obsemeaet) enfoque propone una poblacion
aleatoria de posibles sensores modificando el roagkttuctural original, lo que brinda una
gran ventaja por el abanico de posibles soluciapes analiza. Bajo este esquema, el

algoritmo Localizacionpropuesto en este trabajo llama a AG1l y AG2, pasduar la
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propiedad de diagnosticabilidad en la poblacién pdsibles soluciones previamente
generada. De esta manera, se garantiza que lo®ssensores propuestos aseguren la
propiedad de diagnosticabilidad en el sistema. ressltados de las Tablas 4.24 a la 4.26
permiten verificar ese comportamiento del AG3 (baks algoritmo Localizacion
propuesto) [55]. Adicionalmente, este algoritmo légala funcion objetivo en los
individuos resultantes, seleccionando aquellosviddos cuyos costos de implantaciéon del
sensor sean minimos, para de esta manera redgostelen el sistema de produccion. Esto
ultimo es una diferencia (ventaja) importante dgbatmo propuesto en este trabajo con
respecto a [7], el cual no considera dichos costos.

Por otro lado, al comparar el enfoque propuestesta trabajo con otros enfoques
que han utilizado AG para la localizacion de segsotenemos que en [8] proponen un
esquema para optimizar una red de sensores, Itsscestdn a larga distancia entre si; lo
gue es un problema distinto al estudiado en esbajw, que es en funcion al andlisis de
diagnosticabilidad. También, en [9] usan un AG pamalizar la minima cantidad de
sensores que optimizan criterios vinculados a sogéimplantacion, pero no realizan un
andlisis sobre si incrementan la observabilidadsa#éma. Por ultimo, en [4] realizan una
propuesta de localizacion de sensores basada eryA&R€&ardinalidad de los sub-conjuntos
que conforman los mismos, como en el caso propussteste trabajo. Ahora bien, el
resultado solo analiza la redundancia de los sagtem no considera la calidad de los
resultados obtenidos en funcién al costo de imptadh o a las fallas consideradas, lo que
arroja una gran cantidad de informacioén innecesaggegando mucha complejidad al

posterior andlisis de diagnosticabilidad.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1. CONCLUSIONES

La capacidad de detectar un fallo en el tiemporesistema proporciona seguridad,
disponibilidad y fiabilidad. Los mecanismos pararalar el problema de detectabilidad y
de aislabilidad de fallas abordados en este dociames basan en los principios de
diagnostico con modelos analiticos, con hincapiélenétodo ARR, extendiéndolo con el
uso de AG, con el fin de proponer un enfoque hébpidra el analisis de diagnosticabilidad

y localizacion de sensores.

Los AG fueron usados porque posibilitan definir lpoblemas de analisis de
diagnosticabilidad y de localizacion de sensoreprenesos de produccion continda, como

problemas de optimizacion combinatoria.

En el capitulo 4 se utilizan varios AG para solneiolos problemas de analisis de
diagnosticabilidad y de localizacion de sensoresparticular, extendiendo los modelos
estructurales de diagnosticabilidad. Eso ha petmiesarrollar un enfoque hibrido basado
en técnicas ARR y técnicas inteligentes. De estaenaase crea un modelo inteligente para

el analisis de diagnosticabilidad en procesos ddymcion.
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El primer AG tiene una poblacion de grafos bipastity el resultado es el conjunto de
MSOS que permite detectar todas las fallas coreider en el sistema con un grado de
redundancia igual a “1”, optimizando el analisis lds resultados al minimizar la
complejidad de un ARR. El segundo AG permite aleana propiedad de aislabilidad, al
realizar la seleccion de la poblacién minima reiglaede MSOS; de manera que el AG2
construye la matriz de firma de fallas con los tesles obtenidos del AG1, seleccionando
los MSOS necesarios para una completa diagnodidzhi ElI tercer AG realiza
modificaciones en el modelo estructural de losesisis evaluados, proponiendo una
poblacion de posibles sensores que permitan alcénpaopiedad de diagnosticabilidad en
aquellos sistemas que no contengan suficiente detheia. Adicionalmente, evalta los
costos de implantacion de los sensores, de tal imaeeseleccionar aquellos que tengan el

costo minimo de implantacion.

El enfoque propuesto en este trabajo es una hemgmieficaz para resolver la
probleméatica combinatoria detras de la determimagi@ MSOS, dado un modelo
estructural como grafo bipartito. Ademas, proporandg deben implantarse nuevos
sensores al momento de no obtener el diagndstseade, con el fin de incrementar las
relaciones de redundancia del sistema y cumplirlagoropiedad de diagnosticabilidad.
Eso significa que el enfoque propuesto lleva a cams estudios en forma automatica: la
determinacion de la detectabilidad (logrado coA@l), la determinacion de la aislabilidad
de las fallas consideradas en un sistema (a tda/@$52), y con ello, la determinacién de
la propiedad de diagnosticabilidad, y la posibtidie definir nuevos sensores en el sistema
estudiado, incorporando el analisis de los cosesmglantacion a la toma de decisiones
(con el AG3). El tiempo de ejecucion de los AGsdauser controlado a través de sus

parametros, a fin de obtener buenas soluciones enrto tiempo de céalculo.

En particular, el AG1 estudia la propiedad de datslidad basado en el analisis
estructural del sistema estudiado. Se trata deraisigma de optimizacion en la busqueda
efectiva de MSOS, porque hay una gran cantidadadenos alternativos en un sistema,
gue aumentan segun su numero de variables y eoesci&Estos caminos deben ser

analizados, para determinarla propiedad de deiédtabusando el enfoque de analisis
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estructural; es por esto que el AG1 soluciona eblpma de optimizacion combinatoria,
evaluando los resultados mediante la funcion olgepropuesta en este trabajo. AG2
estudia la propiedad de aislabilidad al analizam&driz de firmas de falla, con el fin de
determinar entre la poblaciéon de MSOS resultanéé\G1, los minimos necesarios para
determinar si existe; este proceso de selecciOM$@®S es el problema de optimizacion
gue resuelve AG2. AG3 resuelve el problema de apgicion combinatoria de evaluar las
posibles ubicaciones de sensores en un sistema al@anzar la propiedad de

diagnosticabilidad en el mismo, al incrementarrsleciones de redundancia.

En este trabajo se probo la técnica de andlisisatstal en un caso del mundo real,
un sistema continuo de extraccion de petroleo méglia inyeccién de gas. Para ese caso
no existe en la literatura ningun ejemplo de aisatle diagnosticabilidad, por lo que podria
considerarse como el primer paso para el estudohaggosticabilidad en este proceso de
produccion de la industria petrolera. En este ocaofese ha hecho su analisis de
diagnosticabilidad segun el algoritmo propuesto[Zt], y el enfoque propuesto en el
Capitulo 4 de este trabajo. Se escogio6 [21] dedidae los MTES que genera es el punto
de partida para generar los MSOS, propuesto ertresigo. Asi, se ha llevado a cabo un
analisis considerando varios conjuntos de falla& gomparan los resultados entre los dos

algoritmos.

Se observa que el enfoque propuesto en este trabagacelente buscando MSOS,
resultando mas eficaz al realizar el andlisis detlefo en forma aleatoria, sin importar el
orden como se organicen las ecuaciones del modelagual afecta los resultados
propuestos en [21]. AG1 consigue una poblacion &OM por fallas, incluso en casos
donde hay pocas ecuaciones en el modelo, reduclardificultad para construir residuos.
Ademés, el enfoque propuesto encuentra mejorescisoRs que Su contraparte,
considerando que un MSOS es mejor que un MTEStebria de realizar el analisis de

diagnosticabilidad, al contener un grado de redacidagual a unge (M) = 1).

Con respecto a la localizacion de sensores, igudébrse hicieron pruebas en los dos

casos de estudio, comparando el algoritmo propuesteste trabajo con el algoritmo
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propuesto en [7], determinandose que en ambos adsakjoritmo propuesto en este
trabajo encontré soluciones potenciales, selecoitmaaquellas con menor costo de
implantacion (algo que no hace [7]). Todas las pespas de localizacion de sensores del
algoritmo presentado, llevan al sistema a que campbn la propiedad de

diagnosticabilidad.

Asi, se logra cumplir con el objetivo general; akalrollar un modelo basado en
técnicas inteligentes para analizar la propiedadiagnosticabilidad en procesos continuos
de produccion. También, se observa como los objetiespecificos se cumplieron, al
estudiar los diferentes métodos de analisis dend&igabilidad y de localizacién de
sensores en procesos continuos existentes emeratuita, ademas, se aplicaron en el caso
de estudio (sistema de produccion continuo), daliguanera, se extendieron estos métodos

con técnicas inteligentes para resolver los proateptanteados.

Por dltimo, se realizé el analisis en un procesopdmluccion de extraccion de
petroleo mediante el levantamiento artificial poasg logrando estudiar tanto las
propiedades de detectabilidad y de aislabilidad, casno la localizacion de nuevos
sensores, en el caso de que alguna de las angemimisee cumpla. Es bueno resaltar que ese
analisis se basa en la instrumentacion existefaetyple en un pozo de produccién. De esta

manera, se cumplieron todos los objetivos espesifitanteados en este trabajo.

5.2. TRABAJOS FUTURO

Un primer trabajo futuro es implantar los algorisvagui realizados en un sistema de
produccién en tiempo real, considerando extendefdlas a analizar segun lo determine
un equipo de ingenieros de produccion en el and@ttevantamiento artificial de petrdleo.
Esto ayudard considerablemente a los sistemasagedditico actuales, porque permitira
afinar sus disefios garantizando detectar las iistensias en el comportamiento del

sistema, discernir cual falla ha ocurrido entrecgljunto de fallas consideradas, entre otros.

Como segundo paso se debe extender el analisisiag@odticabilidad a otros

procesos de produccién involucrados en la extracginanejo del petroleo, tales como
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estaciones de flujo, levantamientos artificialea otros métodos, etc. Para ello, se deben
realizar modelos estructurales de estos procesoslizar las técnicas propuestas en esta
investigacion. Esto permitira tener sistemas raigjsjue tomen decisiones certeras sobre

posibles fallas, reduciendo las consecuencias sfas puedan ocasionar en los mismos.

Por otra parte, se deben realizar extensioneg@ilimho deLocalizaciénde sensores,
para realizar analisis de diagnosticabilidad y tiacion de sensores en un sistema de
produccién sin variables medidas (instrumentar detapente un sistema). El resultado
del mismo no solo indicard la cantidad minima dessees necesarios para obtener la
propiedad de diagnosticabilidad en un sistema dduacion, sino que ademas sera el de

minimo costo de implantacion.
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