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Resumen

Este trabajo aborda el problema de estimación de
fugas en una red industrial real de tubeŕıas y tan-
ques. Para lograr este objetivo, se propone el uso
de un modelo basado en el principio de conserva-
ción de la masa en el que se incluyen las fugas co-
mo señales aditivas. A continuación, se plantean
observadores tipo PI para la estimación de estas
fugas. El trabajo incluye un análisis de las presta-
ciones del observador en relación a la estimación
de las fugas y al diagnóstico de las mismas. Tam-
bién se estudia el efecto del comportamiento no
Gaussiano del ruido que afecta a las mediciones
reales.

Palabras clave: Fugas, aplicación industrial, es-
timación, diagnóstico de fallos, observadores PI.

1. Introducción

Las redes de tubeŕıas y tanques representan im-
portantes activos en la industria de procesos. Con
independencia del esfuerzo dedicado al diseño y
construcción de estas redes, las tubeŕıas son pro-
pensas a sufrir fugas debido a la corrosión, la ero-
sión o defectos de materiales entre otros. En mu-
chos casos, el daño causado por las fugas se ex-
tiende más allá de los costes monetarios ya que
las pérdidas de producto pueden ser peligrosas pa-
ra los seres humanos y el medio ambiente. Aśı, la
comunidad cient́ıfica ha dedicado mucho esfuerzo
al estudio de este problema. Los trabajos pioneros
en el campo versaban sobre la rehabilitación y el
remplazamiento de tubeŕıas, ver [1]. En las últimas
décadas, sin embargo, las técnicas de detección de
fugas han acaparado más atención, ver [2].

La clasificación incluida en [3] divide las técnicas
de detección de fugas en dos grandes grupos. En
primer lugar, existen las técnicas directas o exter-
nas, las cuales requieren el uso de hardware es-
pecializado como sensores ópticos o de inspección
del suelo. En segundo lugar, se tienen las técnicas
indirectas o internas que no requieren el uso de
sensores especializados y se basan en la informa-
ción proporcionada por las mediciones del proceso.
Entre ellas, [4] distingue entre las estrategias que

se basan en el principio de conservación de la ma-
sa y los métodos que usan modelos anaĺıticos de
la dinámica del fluido en el interior de la tubeŕıa.
Muchas contribuciones como [5] trabajan con es-
tos métodos para la identificación de fugas; sin
embargo, estas estrategias están basadas en com-
plejos modelos que, la mayoŕıa de las veces, son
muy dif́ıciles de calibrar y requieren de personal
especializado para su gestión, [6]. Además, muchas
redes industriales no están provistas de transduc-
tores de presión y la aplicación de estas estrategias
resulta imposible. Por su parte, los métodos basa-
dos en el principio de conservación de la masa,
como los presentados en [7], son fáciles de usar y
pueden ser implementados fácilmente ya que uti-
lizan mediciones proporcionadas por instrumenta-
ción presente en toda red industrial, [8].

En la bibliograf́ıa encontramos múltiples trabajos
que usan técnicas de identificación basadas en ob-
servadores para la detección de fugas, por ejem-
plo [9]. A excepción de contadas contribuciones,
i.e. [10], la mayoŕıa de estos trabajos no usan da-
tos reales y, en muchos casos, se asumen condicio-
nes ideales de ruido. Los autores de [11] señalan
la necesidad de estudios más detallados y com-
prensibles que permitan mejorar la efectividad y
factibilidad del diagnóstico de fugas en redes de
ambientes industriales. El principal objetivo de es-
te trabajo es la aplicación de estimadores de fugas
a una red industrial real de tanques y tubeŕıas.
Se utilizarán técnicas aditivas basadas en modelo
que trabajan con el principio de conservación de
la masa.

La organización de este trabajo es la siguiente.
Primero, se establece el problema en la Sección 2,
donde se incluye el modelo de la red de tanques
y tubeŕıas con sus sensores. En la Sección 3, se
añaden las fugas al modelo anterior y se presen-
tan observadores tipo PI (Proporcional-Integral)
para la estimación de las mismas. En la Sección 4,
se estudia la aplicación de técnicas de diagnóstico
de fallos basadas en las señales de fuga estimadas.
Finalmente, en la Sección 5, aplicamos la metodo-
loǵıa propuesta a una red industrial real y, en la
Sección 6, resumimos las principales conclusiones
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2. Descripción del problema

Considérese un conjunto de i = {1, . . . , nv} tan-
ques de almacenamiento de fluidos interconecta-
dos a través de una red de j = {1, . . . , nq} tu-
beŕıas. Para modelar esta red, se propone la apli-
cación del balance de masas a cada uno de los
tanques i de la red, i.e.,

Ṁi = Σ
nq

j=1ci,j mj , (1)

donde mj es el caudal másico transportado por la

tubeŕıa j, Ṁi es la derivada de la masa de fluido
contenido en el tanque i y ci,j es una constante que
describe la relación entre el caudal de la tubeŕıa j

y la variación experimentada por el tanque i. Aśı,
ci,j = 0 si la tubeŕıa no está conectada al tanque y
ci,j = {−1, 1} dependiendo de si la tubeŕıa extrae
o inyecta fluido en él.

Debido al elevado coste de los caudaĺımetros mási-
cos como los medidores de Coriolis, los caudales
másicos no se miden, en general, con estos instru-
mentos en la industria. Por el contrario, es mucho
más común encontrar caudaĺımetros volumétricos
magnéticos o de diferencial de presión. Éstos se ca-
libran con una densidad predefinida del producto,
ρ0j , dando el siguiente caudal másico:

m0
j = ρ0j mj. (2)

Las condiciones ambientales, entre otros, pueden
afectar a la densidad del producto por lo que la
densidad real del producto, ρj , no cumple más
la relación ρj = ρ0j . Aśı, modelamos, los cauda-
les másicos proporcionados por los sensores vo-
lumétricos, denotados con uj, como

uj = mj + ηj , (3)

donde ηj no solo tiene en cuenta los ruidos de me-
dida sino que también considera el sesgo que se
producen por la diferencia entre la densidad de
referencia del producto, ρ0j , y la densidad real, ρj ,

i.e. mj −m0
j .

Lo mismo se aplica a la masa del fluido contenido
en los tanques. En la industria, la masa se calcula a
partir de las medidas proporcionadas por sensores
de nivel, las dimensiones del tanque y la densidad
de referencia del producto, ρ0j , i.e.

M0
i = ρ0i Si hi, (4)

con Si la sección equivalente del tanque i y hi

la altura equivalente medida por los sensores. De
nuevo, modelamos las medidas másicas, a las que
llamamos si, como

si = Mi + νi, (5)

donde νi recoge los ruidos de medida, los sesgos
de densidad y la incertidumbre en las dimensiones
del tanque.

La red anterior puede quedar afectada por fugas
en sus tubeŕıas, las cuales corrompeŕıan el siste-
ma. Si tiene lugar una fuga, la ecuación (1) no
se cumple más. En la siguiente sección mostramos
como modificar la relación (1) para que ésta tenga
en cuenta las posibles fugas en las tubeŕıas.

El objetivo principal de este trabajo es propor-
cionar un algoritmo de estimación de fugas que
utilice la información proporcionada por las medi-
ciones uj y si. También se tratará de caracterizar
las prestaciones de este estimador para construir
un diagnosticador de fallos que diferencie entre la
presencia y ausencia de fugas en el sistema. En la
literatura de diagnóstico de fallos, es común con-
siderar que los ruidos que afectan a las medicio-
nes son Gaussianos. Las mediciones reales, sin em-
bargo, suelen estar afectadas por desviaciones no
Gaussianas como sesgos, i.e. (3) y (5). Otras dis-
crepancias con respecto a esta suposición derivan
de otras causas como el uso de filtros en sensores
inteligentes o temas de cuantización, que depen-
den de la resolución digital. Con todo, en el tra-
bajo se tratará de discutir cuán cŕıticos son estos
comportamientos para el diagnóstico de fallos.

Se desea que los algoritmos de este trabajo se
puedan implementar en hardware industrial como
PLCs o Sistemas de Control Distribuido. Por ello,
a lo largo del art́ıculo, se trabajará en el espacio
discreto con un periodo de muestro Ts. También
se estudiará el efecto de este periodo de muestro
en la no Gaussianidad de los ruidos que afectan a
las mediaciones.

3. Estimación de Fugas

3.1. Modelado Aditivo de las Fugas

Para tener en cuenta las posibles fugas en la red
de tanques y tubeŕıas, la ecuación (1) puede ser
rescrita como

Ṁi = Σ
nq

j=1ci,j (mj + li,j), (6)

donde li,j representa el caudal másico fugado en la
tubeŕıa j conectada al tanque i. De acuerdo con lo
expuesto en [12], para que las señales de fallo sean
identificables, éstas deben ser también detectables
e aislables. Un fallo es detectable si sus variaciones
afectan a las salidas medibles del sistema. Aśı, un
fallo de fuga li,j es detectable con Mi si ci,j 6= 0.
Por otra parte, un fallo aditivo como li,j solo es
aislable si el número total de fallos que puede afec-
tar al sistema no es superior al número de salidas
medibles. Dado que una única medida de salida
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Mi está disponible por tanque, solo se puede lle-
gar a estimar el caudal másico total fugado en el
conjunto de las tubeŕıas conectadas a cada tanque
i, i.e

Mi = Σ
nq

j=1
ci,j mj + fi, (7)

con fi = Σ
nq

l=1
ci,j li,j . Finalmente, definimos la

función de transferencia entre un fallo fi y la sa-
lida del sistema como Gfi(s). Para que un fallo
fi sea identificable se necesita que la inversa de
Gfi(s) sea estable y causal. Como la salida del
sistema es Mi, tenemos que G−1

fi
(s) = s, lo que

significa que fi no es identificable a partir de Mi.
Para solucionar este problema, proponemos utili-
zar la derivada de Mi, que denotamos como Ṁi,
como salida del sistema; aśı, G−1

fi
(s) = 1, i.e. fi es

identificable a partir de Ṁi. La discretización del
modelo del sistema que permite la estimación de
las fugas es

yi[k] = Ei u[k] + Ei η[k] + µi[k] + fi[k], (8)

con

Ei =
[

ci,1 . . . ci,nq

]

,

u[k] =
[

u1[k] . . . unq
[k]

]T
,

η[k] =
[

−η1[k] . . . −ηnq
[k]

]T
,

y donde µi[k] es el ruido de la nueva medición de
salida yi[k], i.e.

yi[k] =
1

Ts

(si[k]− si[k − 1]), (9)

µi[k] =
1

Ts

(νi[k]− νi[k − 1]). (10)

3.2. Algoritmo de Estimación

Para favorecer la precisión del estimador en estado
estacionario, proponemos el uso de observadores
tipo PI. Aśı, modelamos la dinámica de los fallos
fi de (8) como

fi[k + 1] = fi[k] + ∆f i[k], (11)

donde ∆f i[k] representa la variación de las señales
de fallo fi entre dos instantes consecutivos. La
ecuación (11) permite modelar, por ejemplo,
señales tipo escalón (∆f [k] sólo tiene un valor
no nulo en el momento de aparición del fallo) o
señales tipo rampa (∆f [k] toma un valor cons-
tante). Este tipo de modelo de fallos ha sido ex-
tensamente utilizado en la bibliograf́ıa para ana-
lizar el comportamiento de detectores de fallos,
ver [13, 14].

El observador PI propuesto para la estimación del
fallo fi, que denotamos como f̂i, es

f̂i[k+ 1] = f̂i[k] + li(yi[k]− f̂i[k]−Ei u[k]), (12)

donde li es la ganancia que actualiza las predic-
ciones obtenidas del modelo con las mediciones.

3.3. Diseño Basado en Prestaciones

Primero, definamos el error de estimación del fallo
como

f̃i[k] = fi[k]− f̂i[k]. (13)

Su dinámica viene dada por

f̃i[k + 1] = (1− li) f̃i[k] + ∆fi[k]−

li (Ei vi[k] + µi[k]). (14)

De (14) se deduce que li fija los polos de la dinámi-
ca de f̃i. Para un sistema de primer orden, una
medida estandarizada para la caracterización de
la velocidad de respuesta es la constante de tiem-
po τi definida como

τi = −Ts/ln(1 − li). (15)

Esta constante fija, entre otros, el tiempo de es-
tablecimiento al 98% frente a fallos escalón como
ts,98% = 4τ . También podemos utilizar otros ı́ndi-
ces como el Error Cuadrático Acumulado (ISE, del
inglés Integral Squared Error) del error que, cuan-
do ocurre un fallo tipo escalón, viene dado por

ISEi = Ts

(

1− (1− li)
2
)

. (16)

Segundo, denominamos a la varianza del error
f̃i[k] como σ2

i . Para calcular σ2
i debemos tener en

cuenta la correlación entre νi[k] y νi[k − 1] den-
tro de µi[k], ver (10). Aśı, en estado estacionario
y cuando ningún fallo está presente en el sistema,
σ2
i satisfice la siguiente ecuación de Lyapunov:

Fi = Ai FiA
T
i +Bi Vi B

T
i , (17a)

σ2
i = RFi R

T , (17b)

con R =
[

1 0
]

,

Ai =

[

li/Ts 1− li
0 0

]

, Bi =

[

−liEi −li/Ts

0 1

]

y Vi la covarianza del vector vi[k] =
[

η[k] νi[k]
]

,
i.e. Vi = E{vi[k] v

T
i [k]}. La matriz Fi da la varian-

za del vector
[

fi[k]
T νi[k]

T
]T

.

Las ecuaciones (15)-(16) y (17) muestran que hay
un compromiso entre la habilidad de seguimiento
del estimador y la precisión de las estimaciones.
Para diseñar el estimador de fallos, se puede fijar
el comportamiento temporal de las estimaciones
con (15) o (16) y obtener la precisión de las esti-
maciones con (17) o seguir el procedimiento inver-
so, i.e., fijar la precisión con (17) y caracterizar la
habilidad de seguimiento con (15)-(16).
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4. Diagnóstico de Fallos

Dadas las caracteŕısticas del estimador presentado
anteriormente en (12), proponemos usarlo para el
diagnóstico de fugas. Aśı, se introduce la siguiente
decisión

{

if |f̂i[k]| ≥ fm,i Fuga fi
otherwise No fuga fi

(18)

donde fm,i denota el mı́nimo fallo diagnosticable
fi, es decir, fm,i es el valor constante de fallo que
hace saltar la alarma de fallo fi si se tiene en cuen-
ta que no hay otros fallos ni ruidos en el sistema.

fm,i =

{

|fi[k]| :
fi[k] = fi[k − 1], ∀k

ĺımk→∞ |f̂i[k]| ≥ fm,i

}

. (19)

Se define ahora el ratio de falsas alarmas (FAR,
del inglés False Alarm Rate), que denotamos con
φi, como la probabilidad de hacer saltar una falsa
alarma, es decir,

φi = Pr{|f̂i[k]| ≥ fm,i) : fi[k] = 0}. (20)

Si asumimos que los ruidos que afectan al sistema
son Gaussianos, tenemos que el error de estima-
ción asociado a cada estimación del fallo, f̃i[k],
tiene una distribución normal de media cero. En-
tonces, fm,i debeŕıa satisfacer la siguiente relación
para garantizar cierto FAR:

fm,i = Φ−1(1− φi/2)σi, (21)

donde Φ−1 es la inversa de la función de densi-
dad de una variable aleatoria normal. Esto signifi-
ca que el mı́nimo fallo diagnosticable puede verse
también como el cuantil utilizado para construir
el intervalo de confianza de nivel 1− φ(i)/2.

Nota 1 Si los ruidos tienen sesgo, debemos in-
crementar el umbral fm,i en una cantidad igual a
∑

j |Fi,j |v̄i,j donde Fi,j es la ganancia estática del

ruido del sensor vi,j al fallo estimado f̂i, y v̄i,j es
el sesgo en el sensor vi,j .

5. Aplicación

Considérese la red mostrada en la Figura 1. Hay
un tanque de almacenamiento de materia prima
conectado a un tanque de alimentación. Se denota
la masa en esos tanques como M1 y M2. La máxi-
ma capacidad de los tanques es, respectivamente,
10000 y 800 toneladas métricas. Estos tanques se
conectan a través de una tubeŕıa que proporciona
un caudal másico m1 de hasta 25 t/h ( c1,1 = −1
y c2,1 = 1). El tanque de alimentación tiene dos
consumidores, cuyos caudales másicos se denotan
como m2 y m3 (c2,2 = c2,3 = −1). Estos caudales

másico son de hasta 15 y 10 t/h respectivamen-
te. Todas las tubeŕıas pueden sufrir una fuga (i.e.,
las fugas l1,1 y l2,1/2/3). En este análisis, nos en-
focamos en la detección de la fuga l2,1 ya que, en
realidad, esta tubeŕıa es la más larga y la menos
accesible para los operarios. Aplicamos la técnica
de estimación de fallo en dos situaciones, una con
datos simulados y otra con datos reales de indus-
tria en los que hemos añadido una fuga simulada.
Para Ts = 1, las señales reales necesarias para la

FT

FT

FT

LTLT

M1 M2m1

m2

m3

Figura 1: Arquitectura de la red de tanques, tu-
beŕıas y transductores.

estimación son las que se muestran en la Figura 2.
La Figura 3 muestra que la cuantización en las
mediciones s[k] afecta a y2[k] cuando se calcula
con Ts=1 s; su ruido está correlado. Si se utiliza
Ts=20 s, la correlación desaparece con el coste de
un retardo mı́nimo en la detección de 20 segundos.
Este retardo es despreciable para el caso de estu-
dio; por lo tanto, elegimos Ts = 20 s para la im-
plementación. En este caso, la desviación estándar
del ruido de medición de y2[k] es 79,2 t/h. En el
peor de los casos, la desviación estándar de cada
uno de los sensores u1[k], u2[k] y u3[k] es 0,053
t/h, 0,0026 t/h y 0,022 t/h, respectivamente. Ve-
mos que el reto principal del problema reside en la
diferencia del orden de magnitud del ruido entre
las mediciones del tanque y las que vienen de las
tubeŕıas.

Se han diseñado diferentes observadores para el es-
timador (12) con diferentes constantes de tiempo
τ2 desde 20 min a 180 min y con diferentes FARs
(φ(1) = 10−3, φ(2) = 10−6 y φ(3) = 10−9). La
parte superior de la Figura 4 muestra el mı́nimo fa-
llo detectable que corresponde a cada diseño. Se ve
que para un FAR dado, el mı́nimo fallo detectable
fm,2 disminuye cuando se incrementa la constan-
te de tiempo del estimador. Conseguir gran sen-
sibilidad a los fallos (es decir, un fm,2 pequeño)
requiere una mayor constante de tiempo del esti-
mador si uno quiere asegurar a su vez ratios de
falsas alarmas pequeños.

Bajo la presencia de un fallo f2 tipo escalón, la
estimación f̂2[k] se comporta como un sistema de
primer orden con constante de tiempo τ2 y ganan-
cia unitaria. Esto nos permite obtener el instante
de tiempo en el que la estimación del fallo cruza
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Figura 2: Entradas y salidas reales del tanque 2, Ts = 1.
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Figura 3: Detalle de la medición real y2 para pe-
riodos de muestreo diferentes. (Claro: Ts = 1, Os-
curo: Ts = 20)
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Figura 4: Compromiso de prestaciones para dife-
rentes diseños.

el umbral y, por lo tanto, la cantidad de masa que
se ha perdido hasta la detección:

Mf = −F τ log(1−
fm

F
).

La parte inferior de la Figura 4 se representa esta
masa para diferentes estimadores (con las constan-
tes de tiempo indicadas el en eje horizontal, y con
FAR=10−3) bajo tres fallos escalón de tamaños
F2(1) = 2 t/h, F2(2) = 3 t/h, y F2(3) = 5 t/h.
Dado un detector definido por τ2 y fm,2, es remar-
cable que una fuga mayor F2 hace que el tiempo de
detección ocurra más rápido de forma que se pier-
de menos masa durante la fuga. La masa fugada es
infinita si el fallo F2 es menor que el umbral fm,2,
y alcanza un mı́nimo para cierto τ2. Como el fallo
no se conoce a priori, esta caracteŕıstica no puede
utilizarse para encontrar un detector óptimo (en el
sentido de encontrar el detector que asegura una
masa fugada mı́nima hasta la detección).

Para probar la bondad del enfoque, hemos alimen-
tado el algoritmo (12) con datos reales para detec-
tar fallos en el tanque 2. Hemos añadido una señal
en forma de escalón de 3 t/h desde el instante 5h
en las mediciones de m1, lo que representa una
pérdida de esa cantidad en la tubeŕıa que va desde
el caudaĺımetro hasta el tanque 2. Hemos probado
el enfoque para diferentes diseños con tres valores
diferentes de fm,2 y para un valor fijo de FAR de
10−3. El comportamiento del estimador y se puede
ver en la Figura 5 (en oscuro). Se observa que en
los periodos libres de fallo iniciales, la estimación
tiene un pequeño sesgo debido a la densidad consi-
derada en los caudaĺımetros, tal y como se explica
en la ecuación (3). También se ha considerado da-
tos simulados a partir de la generación de señales
de caudal y obteniendo el volumen por integra-
ción, añadiendo también ruidos Gaussianos con la
mayor varianza observada en los datos reales. En
este caso, se tiene una estimación sin sesgo en los
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Figura 5: Comparación de las estimaciones y
diagnóstico de diferentes diseños. (Oscuro: Datos
industriales, Claro: Datos simulados.)

periodos libres de fallo que satisface con precisión
el FAR diseñado.

6. Conclusión

En este trabajo se ha analizado el problema de la
detección de fugas en redes de tubeŕıas y tanques
industriales, cuya masa y caudales se miden con
sensores ruidosos. Se ha descrito y modelado el
problema y se ha propuesta una estrategia de es-
timación. La estrategia modela las fugas como fa-
llos aditivos y se propone el uso de un observador
PI para su estimación. Este enfoque no requiere
ninguna excitación espećıfica para las señales y se
pueden caracterizar las prestaciones obtenidas a
pesar del nivel elevado de ruido de las señales dis-
ponibles. Estas prestaciones se han caracterizado
por medio de los fallos mı́nimos diagnosticables,

el ratio de falsas alarmas, y el ratio de conver-
gencia ante fallos tipo escalón. Se ha mostrado la
relación entre estos tres ı́ndices de desempeño pa-
ra el ruido disponible en datos industriales reales.
Finalmente, se ha simulado la presencia de fugas
perturbando las mediciones en los caudaĺımetros y
se ha estudiado su comportamiento. Se ha demos-
trado la validez del enfoque para fugas en tubeŕıas
que rodean cierto tanque.
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