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Resumen En este trabajo se realiza una comparaciéon de tres técnicas basadas en analisis de
componentes principales para la deteccién de fugas en redes de distribucién de agua potable
con un patréon de demanda. Se muestran los resultados para la simulacién de patrones de
demanda iguales y diferentes para cada nodo de demanda y se tiene en cuenta la incertidumbre
variable en el tiempo. Se utilizan un minimo de mediciones de presiéon de carga en algunos
nodos para realizar la deteccién. Las simulaciones para probar el desempeno de las diferentes
técnicas se desarrollaron en una red de distribucién académica. Los resultados muestran que
el método basado en andlisis de componentes principales multidireccional ofrece los resultados

mas prometedores.
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1. INTRODUCCION

Las redes de distribucién de agua (RDA) son sistemas no
lineales dindmicos que se encargan de proveer continua-
mente agua potable a diferentes tipos de consumidores a
una presién de carga admisible en cada nodo. En estos
sistemas es de vital importancia garantizar la presién de
carga nominal en todos los nodos a un costo minimo.

Las fugas pueden causar pérdidas significativas en siste-
mas de transportacion de fluidos con efectos perjudiciales
para los consumidores. Inclusive, las fugas pueden ocasio-
nar danos a la infraestructura con efectos nocivos para la
salud y el medioambiente (Pérez et al., 2014). Se estima
que las pérdidas por fugas llegan a representar hasta el
30% de la cantidad total de agua extraida en algunas
RDA (Farley y Trow, 2003).

La monitorizacién de fugas puede llevarse a cabo a través
de rutinas de mantenimiento o cuando se sospechen
condiciones de fuga (Lambert, 1994). Por otra parte, las
técnicas automdticas basadas en las mediciones de flujo
o presién de carga en ciertos nodos de la red son cada
vez mas comunes, dado que los sensores que se utilizan
generalmente se encuentran instalados en el sistema desde
su puesta en marcha.

Se han propuesto muchas técnicas para la deteccion y
localizacion de fugas donde los principales requerimientos
son una rapida respuesta y un bajo numero de falsas
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alarmas. Algunas de estas técnicas se basan en modelos
matematicos basados en las leyes fisicas que describen el
comportamiento de las RDA. La cantidad de variables
y restricciones involucradas en la descripcién de las RDA
hacen muy dificil la utilizaciéon de modelos analiticos para
la deteccién de fugas.

Dadas las limitaciones en el uso de los modelos analiticos,
v que los sistemas de medicién generan una gran cantidad
de informacién, los métodos basados en datos histéricos
han sido ampliamente utilizados para la deteccién y
aislamiento de fallas (Chiang et al., 2001). En los dltimos
anos se han adaptado técnicas de reconocimiento de
patrones y de estadistica multivariada para los problemas
de deteccion de fallas.

En Gabrys y Bargiela (1999) y Arsene et al. (2012),
se propone la utilizacion de redes neuronales artificia-
les (RNA) y andlisis de limite de confiabilidad para la
deteccién y localizacion de fugas en RDA considerando
incertidumbres en las mediciones y que se disponen de
mediciones de flujo en multiples nodos.

Herramientas basadas en la técnica de estadistica multi-
variada andlisis de componentes principales (PCA) (Du-
zinkiewicz et al., 2008; Gertler et al., 2010; Nowicki et al.,
2012) también han sido aplicadas para la deteccién y
localizacién de fugas en RDA asumiendo que: 1) las
variables de la red siguen una distribucién normal, 2)
no se encuentran autocorrelacionadas y 3) la media y
desviacion estandar de cada una son constantes en el
tiempo. En Duzinkiewicz et al. (2008) la medicién de
flujo se considera para un conjunto de nodos. En Gertler
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et al. (2010) se asume que se mide la presién de carga
en todos los nodos. Este supuesto no se cumple en la
mayoria de las RDA. Ademas estos trabajos no consideran
la incertidumbre en las mediciones o en la demanda.

Ferrandez-gamot et al. (2015) y (Cuguerd-Escofet et al.,
2015) analizan el efecto de la incertidumbre en la demanda
de cada nodo en la deteccion y localizacion de fugas. Este
andlisis ignora que la incertidumbre varia a lo largo del
dia alrededor de una demanda media estimada, por ello, se
plantea la deteccion solamente en la madrugada, cuando
la demanda media permanece casi constante. En Misiunas
et al. (2005) se tiene en cuenta una demanda variante
en el tiempo con incertidumbre, pero la incertidumbre
en la demanda se considera como un ruido blanco de
pequena magnitud constante a través del dia, lo que no
se corresponde con el comportamiento real de las RDA.

Asi, las principales limitaciones de las propuestas men-
cionadas son: se consideran multiples mediciones de flujo
y presién, la incertidumbre solo se considera en las medi-
ciones o no se simula de manera realista y la demanda es
invariante en el tiempo.

Los inconvenientes explicados previamente destacan la
necesidad de desarrollar técnicas considerando el compor-
tamiento de la red en condiciones mas realistas: a) utilizar
solamente un nimero limitado de mediciones de presién
y b) asumir una demanda incierta variante en el tiempo.
Bajo estas condiciones son mas adecuados los métodos
basados en datos para la deteccién de fallas.

Este trabajo se enfoca solo en la tarea de deteccidn.
En particular, se utiliza la técnica PCA y sus variantes
que solo emplean los datos de funcionamiento normal
para establecer un modelo estadistico. La contribucion
principal de este trabajo, por lo tanto, consiste en evaluar
la efectividad de tres variantes de la técnica PCA para
realizar la deteccién de fugas en RDA bajo las condiciones

a) y b).

La estructura de este trabajo es la siguiente. En la seccion
2, se introduce el modelado de las RDA y se propone
definir un conjunto ciclico de segmentos estacionarios para
manejar la incertidumbre variable en el tiempo de la
demanda. En la seccién 3, se describen las tres variantes
de la técnica PCA para la deteccién de fugas. El caso de
estudio con los resultados correspondientes se presenta en
la seccién 4, y en la seccién 5 se muestran las conclusiones
y direcciones para trabajos futuros.

2. REDES DE DISTRIBUCION DE AGUA
2.1 Modelado de redes de distribucion de agua

El propdsito de un sistema de distribucién de agua es ga-
rantizar permanentemente el flujo a una presién adecuada
para diferentes condiciones de carga. Una condicién de
carga es un patrén espacial de demandas que define los
requerimientos de flujo de los usuarios a lo largo de una
ventana de tiempo T, (Mays, 2000) para todos los nodos
N. El comportamiento de las RDA estd determinado por
las leyes fisicas que describen las relaciones entre el flujo y
la presion en tuberias y elementos de control hidraulicos,

la demanda de los consumidores, asi como la topologia
del sistema.

Las leyes que determinan el flujo en sistemas de tuberias
bajo condiciones estacionarias son la ley de conservacién
de masa y la de conservacién de energia. Por lo tanto,
la cantidad total de agua entregada a los nodos de una
tuberia siempre debe ser igual a aquella que que se extrae
de los mismos, ya sea para consumo o distribuida hacia
otras tuberias. Para un nodo o unién n donde ¢; denota
el flujo de entrada y g; el flujo de salida, la relacién entre
flujos esta dada por

Jn

I,
> ai—> ¢ =dy n=12...,N (1)
i=1 j=1

donde I, y J, denotan la cardinalidad del conjunto
de tuberias de entrada y salida conectadas al nodo n
respectivamente, y d,, es la demanda de agua.

La diferencia de carga de presién AH entre dos puntos de
una red de distribucién de agua es equivalente a la caidas
de presion de carga (h;) producidas por L elementos, més
las elevaciones de presién de carga (h,) generadas por P
elementos. Esto es equivalente matematicamente a que
en cualquier lazo cerrado, la presién de carga alrededor
de todo el lazo debe ser cero (Mays, 2000; Houghtalen y
Hwang, 2010) y puede expresarse como

P L
> hp+ > h=AH, (2)
p=1 =1

La relacién entre el flujo ¢ y la caida de presién de
carga hy en una tuberfa sin ramales puede describirse
a través de diferentes ecuaciones, las cuales incluyen las
proposiciones de Darcy-Weisbach o de Hazen-Williams.
La relacién general toma la siguiente forma

hy = 04", 3)

donde 6 es un parametro de la tuberia que depende del
didmetro, longitud, y material; y el exponente o tiene un
valor alrededor de dos (Douglas et al., 1995).

Para simplificar, en este trabajo se considera solamente
la posibilidad de una fuga con un flujo de extraccién
de magnitud fy en cualquiera de los nodos de la red.
Este escenario a sido considerado en (Cuguerd-Escofet
et al., 2015). Esto implica que una fuga desconocida
afecta unicamente la ec. (1) asociada con el nodo n = I,

obteniendo
Il Jl
ZQi_ZQj:dl+f0 (4)
i=1 j=1

donde I; y J; denotan la cardinalidad del conjunto de
tuberias de entrada y salida conectadas al nodo n = [
respectivamente. Puede apreciarse de la ecuacién anterior
que el flujo de extraccién producido por una fuga afecta
la relacion de la ley de conservacion de masa de la misma
manera en que lo harfa una variaciéon en la demanda de
los consumidores. Por ello, si la demanda no se modela
apropiadamente, no es posible distinguir entre el efecto
de una fuga y el de una variacién en la demanda.
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El sistema de adquisicién de datos para las RDA ignora
la dindmica de la misma; como consecuencia los flujos
y presiones de carga de la red en cualquier intervalo
especifico de tiempo pueden obtenerse resolviendo un
sistema de ecuaciones no lineales dado por las ecuaciones
(1, 2, 3, 4) concatenadas en un perfodo extendido. En este
trabajo se empleé el paquete EPANET (Rossman, 2000)
junto con MATLAB para simular la red de distribucién
dada en la Seccién 4.

2.2 Modelo de la demanda

Dado que la demanda fluctia de acuerdo a diversas
perturbaciones a causa de los consumidores, la condicién
de estacionariedad durante una ventana de tiempo larga
no se satisface en las RDA, como se sefiala en Hutton
et al. (2014). Este hecho junto con la incertidumbre en
las variables dificulta la identificacién precisa del efecto
de una fuga. En la Fig. 1 se muestra la presién de carga
en el mismo nodo de una red con y sin fuga durante
24 horas simulando la fuga como un flujo constante. La
incertidumbre provoca la presion de carga no sea la misma
aun cuando no se presenta la fuga. Ademas, la diferencia
visual de la presién una vez presente la fuga no es notable.
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Figura 1. Valores de la presion de carga por un dia sin y
con fuga a las 11 de la manana

Como consecuencia del efecto mostrado, se propone un
modelo para la demanda d,, en (1) basado en una senal
segmentada estocdstica la cual puede describirse a partir
de varias funciones de distribucién normal con media u,
y desviacién estdndar o, para cada segmento, es decir, la
funcién de densidad de probabilidad (fdp) para cada d,
en el segmento z esta dada por
—(dn—pz
——— 2 Vz=1,2,... 5
o,V 2T ’ ’

donde Z es la cardinalidad del conjunto de segmentos.
Por lo tanto, de acuerdo a los patrones de demanda
reales obtenidos experimentalmente y su incertidumbre,
se podrian tomar una serie de modos tales que se cumplan
las condiciones de estacionariedad para el segmento de
tiempo respectivo, obteniéndose p, y 0., respectivamente.

f(dn|ﬂz’0_z) ==

En este trabajo se realizaron experimentos tanto con
patrones de demanda iguales como diferentes en los nodos
para simular condiciones més realistas.

3. TECNICAS PARA LA DETECCION DE FALLAS
BASADAS EN PCA

3.1 Andlisis de componentes principales (PCA)

La técnica analisis de componentes principales se utili-
za para reducir la dimensién de un conjunto de datos
X € R con | muestras y m variables previamente nor-
malizado restando la media de cada columna y dividiendo
entre la desviacion estandar correspondiente, a partir de
eliminar la redundancia entre variables producto de las
correlaciones en X. A partir de la descomposicién en
valores singulares de X tal que UT XV = ¥ = Diag(oy >
09 > ... > 0p,) se tiene que los vectores singulares vy
correspondientes a los b menores valores singulares de
la matriz ¥ € R™>*™ expresan las correlaciones lineales
entre variables.

Dada una nueva muestra z,, € R'*™, previamente nor-
malizada con la media y desviaciéon estdndar de X, esta
se puede expresar como

T, =z +e, z =x,PPT (6)
donde z representa la muestra decorrelacionada lineal-
mente respecto a X, P € R™*® se construye a partir de
las primeros a vectores singulares de V' de forma que la
dimensién m = a + by e € R™*! es el error cuadrético
medio involucrado en la reduccion.

Para caracterizar el comportamiento normal en el drea
de deteccién y aislamiento de fallos (FDI) se utilizan dos
estadisticos, T? y el error de prediccién cuadrético (SPE)
que se definen para cada instante de muestreo ¢ como

T? = 2 PA7 P (7)
e; = (I - PPT)J?z' (8)

donde A = 2,2 y %, contiene las primeras a columnas
de ¥ (Chiang et al., 2001).

Los estadisticos T? y SPE con sus respectivos umbrales
detectan cambios en el espacio de las componentes t,, =
P y los residuos e, respectivamente. Ambos deben
utilizarse ya que cada uno detecta diferentes tipos de
comportamiento (Chiang et al., 2001).

Sin embargo, las condiciones de aplicabilidad de PCA
descritas en la introduccién no se cumplen en el caso de
una RDA esencialmente porque la demanda media no es
constante en el tiempo y las variables poseen cierto grado
de autocorrelacién. En el mejor de los casos las fugas
podrian detectarse solamente en intervalos de tiempo
especificos, como en la madrugada. Este trabajo busca
evaluar el desempeno de esta técnica aun cuando se violan
los supuestos mencionados.

3.2 Andlisis dindmico de componentes principales (DPCA)

Dado que la variacion de la demanda a lo largo del dia es
uno de los factores que determina el comportamiento de
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x1(ng) x1(ng—1) -+ x1(np —w) Tm(ng)  Xm(no—1) -+ zpm(ng—w)
z1(no+1)  x1(no) cx1(ng—w4+1) zpmlng +1)  xm(no) < Tm(no —w+ 1) (10)
z1(n)  xi1(n—1) z1(n —w) Tm(n)  xm(n—1) T (N — w)
las RDA, las variables que la caracterizan van a mantener
cierta autocorrelacion. El método convencional para la de- s

teccién de fallas basado en PCA asume que esto no sucede
pero para eliminar este supuesto se propone modificar
la matriz de datos original considerada anteriormente
X, anadiendo w retardos de tiempo a cada muestra, de
manera que la matriz toma la forma de la ec (10) con
X, € Ry m* =m(w + 1) (Ku et al., 1995).

Al aplicar el método PCA descrito anteriormente a X, se
tienen en cuenta no solo las relaciones entre las variables
en el instante ng sino las posibles relaciones temporales
que podrian existir respecto a w instantes anteriores.
Para realizar la deteccién de fallas se emplean los mismos
estadisticos T? y SPE (Con sus respectivos umbrales)
calculados a partir de la representacién de cada nueva
muestra previamente normalizada x,, € R*™*% como se
observa en la ec. (6).

Como la media y varianza de la demanda de agua en los
nodos de consumo varia a lo largo del dia el supuesto
de estacionariedad que se asume aun para DPCA no
se cumple. Aun asi, se consideré su utilizacién para
establecer que desempeno podria alcanzarse.

3.8 Andalisis de componentes principales multidireccional

(MPCA)

Las RDA pueden considerarse como sistemas periédicos
para ciertos horizontes de tiempo dados por las carac-
teristicas de la demanda en los nodos de acuerdo a patro-
nes de comportamiento preestablecidos. Por ejemplo, el
comportamiento podria considerarse periddico para cada
dia de lunes a viernes en un mes especifico. Sea un periodo
p definido como un intervalo de tiempo que comprende n
muestras de m variables que se repite con una frecuencia
conocida, se define la matriz de datos como X(p x m x n).

Para sistemas periédicos que no cumplen el supuesto de
la estacionariedad en el tiempo se deriva esta variante
de PCA. Al igual que en DPCA la diferencia estriba en
realizar un tratamiento previo a la matriz de datos X que
en este caso se convierte en la matriz de tres dimensiones
X dado que se agregan los datos de diferentes periodos p.

Asumiendo la misma cantidad de muestras para todos los
periodos se propone entonces una transformacién de X de
forma que se reorganizan secuencialmente las mediciones
capturadas en un instante de tiempo a lo largo de todos
los perfodos quedando una matriz X(p x mn) como se
muestra graficamente en la Fig. 2 y luego se realiza una
normalizacion de forma similar a PCA.

Esta reorganizacién resalta la variabilidad entre los
periodos como menciona Nomikos y Macgregor (1995) y
al normalizar se tienen en cuenta las desviaciones respecto
a la trayectoria media de cada variable.

_\A Pxm Pxm
l i=1 i=2

Figura 2. Despliegue de la matriz X(p x m x n)

La dimensién de la matriz X desplegada determina gene-
ralmente que m x n >> p. Por esta razéon resulta muy
complicado computacionalmente realizar la descomposi-
cién en valores singulares que se utiliza usualmente para
buscar la matriz de transformacién P. En su lugar se ha
desarrollado el algoritmo NIPALS para calcular secuen-
cialmente los vectores de la matriz de carga P,(mn x a)
y derivar posteriormente la de componentes principales
T(mn x a)y la de los residuos E(p x mn), donde a es la
cantidad de componentes retenidas en el modelo.

Para realizar la deteccién se emplean, en cada instante de
tiempo k, dos estadisticos D y SPE definidos de forma
andloga al método tradicional PCA de la siguiente forma

Dy, = tg .S an(p(p — a))/(a(p® — 1))  (11)

D

c=(k—1)m+1

SPE, = e(c)?

donde S(axa) es la matriz de covarianza de las componen-
tes principales, y ¢, », es la proyeccién de la muestra actual
Znew(1 X mn) en el espacio de las componentes principa-
les. Como ambos estadisticos son formas cuadréticas no
negativas se seleccionan sus umbrales de manera analoga
a los definidos para PCA (Nomikos y Macgregor, 1995).

Como puede apreciarse, para el calculo de los estadisticos
en cada instante k se necesita poseer todos los instantes
de muestreo restantes n — k para completar un periodo.
Para no tener que esperar que termine un periodo com-
pleto para realizar la deteccién se han propuesto diversas
estrategias para completar el vector T,e,. Una de ellas
que ha probado buen desempeno se basa en completar el
vector de muestras con las desviaciones de la trayectoria
media en el instante actual y es la adoptada para este
trabajo (Macgregor y Kourti, 1995).

4. CASO DE ESTUDIO
4.1 Pardmetros de la red de distribucion y simulacion

La red de distribucién académica empleada que se mues-
tra en la Fig. 3 con demanda en los nodos 3, 4 y 8 fue
tomada de (Houghtalen y Hwang, 2010) como caso de
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estudio para probar el desempeno de las tres técnicas
descritas. Las tuberias tienen diversos diametros y lon-
gitudes que se especifican en la figura. El tanque de agua
se encuentra 100 m mas alto que el resto de los nodos, los
cuales se encuentran a la misma altura.

\I\Q(i\ril 300m 300 mm 2 ﬂr& ﬁ) Oﬂn/'-"
400 mm [1 '\125m 125m
150 mm
250 m +150 mm 35011’1 200 mm s
250 mm 125m
Lo 150 mm

¢ 300m 200mm k150mm 350m 200mm
e 8

Figura 3. Red de distribucién de agua académica

De forma empirica se asumieron como variables de me-
dicién las presiones en los nodos 5, 6 y 8. Para evaluar
el desempeno de las tres técnicas basadas en PCA se di-
seniaron dos escenarios diferentes. En el primero se asume
que en cada nodo la demanda sigue el mismo patrén a lo
largo del dia y en el segundo se toma un patrén diferente
para cada nodo.

En la Fig. 4 se muestran los patrones de demanda dife-
rentes para cada nodo con una incertidumbre del 3 %. El
efecto del aumento de la incertidumbre en los horarios de
mayor demanda provoca que la senal posea una mayor
variabilidad alrededor del valor medio en estos intervalos.

120 T T T T

o

© o
I=] ]

Variacion de la demanda (%)
©
o

70

Tiempo (horas)

Figura 4. Porciento de variacion de la demanda media con
incertidumbre para cada nodo

4.2 Ezperimento de entrenamiento

El conjunto de entrenamiento para construir los modelos
de comportamiento normal basados en PCA y DPCA se
obtuvo a partir de la simulacién del comportamiento de
la red en un intervalo de 24 horas con un periodo de
muestreo de 5 minutos. En el caso de PCA, utilizando
el criterio del porciento de varianza acumulada para un
85 % , se retuvo solo una componente principal. Para el
modelo de DPCA se utilizaron 2 retardos y 6 componentes
principales.

Considerando un periodo como un dia se simularon 30
periodos con cada escenario para construir los modelos
MPCA respectivos. En este caso se utilizé el criterio de

selecciéon de componentes denominado por sus siglas en
inglés broken-stick rule (Nomikos y Macgregor, 1995) y
se obtuvieron 9 componentes principales.

4.8 Fxperimento de validacion

El experimento de validacién se desarrollé empleando las
mismas condiciones estadisticas que en el de entrenamien-
to. Se generaron los datos de un periodo sin considerar
ninguna fuga.

Para evaluar la robustez de los modelos PCA obtenidos
respecto a la cantidad de falsos positivos se estimo el por-
ciento de falsas alarmas (FA) a partir de dividir el ntimero
de muestras detectadas como condiciones anormales entre
el total de muestras en condicién normal.

Los resultados se resumen en la Tabla 1. Los métodos
basados en PCA y MPCA son los que presentan menor
FA. Esto puede explicarse porque la regién de operacién
normal que se establece con PCA tradicional es mayor
que para sus variantes, dado que se asume una distribu-
cién multinormal y que se opera alrededor de una zona
estacionaria, lo que no se cumple para las RDA. En el
caso de MPCA las falsas alarmas se deben esencialmente
a que no se poseen suficientes periodos para caracterizar
la incertidumbre del proceso. El método DPCA es el que
presenta mayor FA, dado que la incertidumbre altera la
estructura temporal que se caracteriza de un periodo a
otro.

Tabla 1. FA para un 3% de incertidumbre

Experimento ‘ PCA ‘ DPCA ‘ MPCA
Patrones iguales 1.7 9 1.7
Patrones diferentes 0 10 0

4.4 Deteccion de fugas

El desempeno de las tres técnicas se discute a continua-
cién a partir de los resultados mostrados en la Tabla 2.
En los experimentos se simulé una fuga como un flujo
de extraccién constante fo = 0.01[m?/s] que comienza a
partir de las 11 am, el cual representa menos que el 10 %
que la demanda media méaxima.

Tabla 2. FD para un 3% de incertidumbre

Fuga Patrones iguales Patrones diferentes
PCA | DPCA | MPCA | PCA | DPCA | MPCA
1 11 97 1.2 1.8 70 1.2
2 5 87 5.7 1.9 52 7.7
4 21 97 35 14 72 36
5 64 99 49 46 72 55
6 99 99 99 99 99 99
7 99 99 64 81 99 60
8 82 97 78 5 14 76

Se calculf el porciento de deteccién de fuga (FD) en cada
simulacién a partir del nimero de muestras clasificadas
como fuga entre el total de muestras donde estuvo pre-
sente la misma. En una muestra se considera la presencia
de una fuga si se sobrepasa el umbral de alguno de los
dos estadisticos por al menos dos instantes de tiempo
continuos o méas. En la Tabla se destacan los casos donde
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la ventaja de alguno de los tres métodos es superior al
10 % por encima de los otros.

La fuga en el nodo 6 es detectada por las tres técnicas con
igual FD, por lo que que una fuga en ese nodo implica un
cambio significativo en la correlacién de las variables.

El método DPCA para el caso de estudio presentado
ofrece los mejores resultados para todos los nodos cuando
los patrones son similares. Este método, al igual que
PCA, sufre una pérdida de sensibilidad en casi todos
los nodos cuando los patrones son diferentes, lo que
puede explicarse porque la correlaciéon temporal entre las
variables disminuye en este caso. Este hecho se observa al
compararse los resultados de PCA para la fuga en el nodo
8 que se muestran en las Fig. 5 y 6 y para DPCA en las
Fig. 7 y 8. Aun asi, el método DPCA para la mayoria de
las fugas se presenta como la mejor alternativa en cuanto
a la deteccién. Sin embargo, se deberd justificar este
desempeno. Ademas, el indice FAR es muy elevado con
DPCA y esto reduce significativamente la confiabilidad
del sistema de diagndstico, lo cual no es aceptable.

0.04 T

FD:82.0513%

0 5 10 15 20
Tiempo (h)

il
0 5 10 15 20
Tiempo (h)

Figura 5. Resultados de PCA para una fuga en el nodo 8
con mismos patrones de demanda
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SPE
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L
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Figura 6. Resultados de PCA para una fuga en el nodo 8
con diferentes patrones de demanda
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Figura 7. Resultados de DPCA para una fuga en el nodo
8 con iguales patrones de demanda
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Figura 8. Resultados de DPCA para una fuga en el nodo
8 con diferentes patrones de demanda

Por 1ltimo, los resultados del método MPCA muestran
que es el dnico método robusto ante cambios en los
patrones de cada nodo, aunque existe una reduccién de
desempefio no significativa en algunos nodos. El compor-
tamiento de los estadisticos para la fuga en el nodo 8 se
muestra en la Fig. 9.

No se obtiene una mejor deteccion con MPCA debido
a que una vez que se reconoce la presencia de las fu-
gas los estadisticos no permanecen de forma constante
por encima de los umbrales preestablecidos. Esto podria
indicar que se necesita un mayor numero de periodos
de entrenamiento para mejorar la caracterizacion de la
operacién normal.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se presenta una comparacion entre tres
técnicas basadas en andlisis de componentes principales
para la deteccién de fugas en redes de distribuciéon de
agua potable con un patréon de demanda. Los resultados
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Figura 9. Resultados de MPCA para una fuga en el nodo
8 con diferentes patrones de demanda

fueron obtenidos a partir de la simulacion de una red
académica con patrones similares y diferentes para cada
nodo de demanda. En las simulaciones se tuvo en cuenta
la incertidumbre variante en el tiempo del valor de la
demanda y ruido blanco en las mediciones. Se tomaron
un minimo de mediciones de presién de carga en algunos
nodos para realizar la deteccién.

El método basado en MPCA mostro ser el que mejor man-
tiene los indices de deteccion de fugas independientemente
de los escenarios de patrones iguales o diferentes para
los nodos de demanda. Investigaciones futuras pueden
dirigirse a combinar las técnicas MPCA y DPCA para
lograr buena sensibilidad en la deteccién y robustez ante
perturbaciones.
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