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Int roducci6n 

El transporte de fluidos por redes de tuberias es una funci6n fundamental en nluchos procesos. Para 

garantizar dicha funci6n, las tuberias son diseiiadas y protegidas contra diferentes acontecirnientm 

extern- que pudiesen daiiarlas y contra 10s elect- quirnicos o fisicos de las sustancias que transportan. 

es decir, se intenta evitar que en las redes de tuberias se presenten fugas. Una forrna particular de 

protecci6n contra fugas es la vigilancia o rnonitoreo del sisterna, el cual puede ser peri6dico o continuo 

dependiendo de las necesidades impuestas por la naturaleza del fluido. La tendencia general es la 

de  incorporar una mayor seguridad en los procesos sin desatender el aspect0 econ6nlico y, dadas las 

actuales tknicas y equip-, existe una creciente preferencia por sistenlas que son monitoreados dc 

rnanera continua. 

Tal vigilancia puede realizarse rnediante instrun~entos junto con sistemas de procesamiento de la 

informaci6n proveniente del sistema. Asi es posible detectar cuando 10s datos indican una desviaci6n 

de los valores nornlales de operaci6n. La utilizaci6n solamente de instrumentos puede resultar ni& 

costosa y nienos eficiente en coniparaci6n con el uso de algoritn~os cornputacionales. Estos calculan 

Ios valores te6ricos de  las variables del sisterna y, si de  rnanera independiente dichas variables son 

rnedidas, es posible conlparar la informaci611 calculada en colldiciones l~orrnales de operaci6r1 con lm 

valores reales. Al cornparar 10s \alores calculados del proceso con los datos reales se obtiene una 

diferencia llanlada residuo, distinto de cero cuando esta presente una anornalia. D e d e  el punto de 

vista de sistemas, una falla es vista corno una perturbaci6n. Del diagran~a de la Figura 1-1 es posible 

ver que las fallas son consideradas corno entradas a1 sisterna (ref [I]) y que 10s residuos son las salidas 

generadm por la comparaci6n entre los valores calculados y 10s rnedidos. 

Puesto que una fuga en una red de tuberias altera las condiciones normales de operaci6n, su 

presencia hard que 10s rcjiduos de un dispositivo de nionitoreo coma el de la Figura 1-1 no sean cero. 

Sin embargo, con esto 5610 se lia detectado la existencia de una fuga pero no se ha localizado su 

posici6n. Desde el pur~to de vista tdrico, una soluci6n seria diseiiar rln localizadot. autol~~Atico para 

cada una de las lugas posibles de la tuberia. De esta nlanera existiria una seiial detectors o residuo que 



Figura 1-1: Principio b i c o  de generaci6n de residucs 

se dcsvia de cero cuando se presente la fuga que le corresponde vigilar'. Sin embargo, si iinicamente se 

miden 10s gastos y las presiones en los extremos del ducto, segirn Verde (ref [lo]) no es posible generar 

residuos sensibles solamente a una fuga. Este problema llev6 a reformular el diseiio del sistema de 

monitoreo. Especificarnente, Verde propone diseiiar generadores de residues que Sean robustos a una 

fuga y sensibles a las d e m k ,  con lo que ahora se tiene un conjunto de residuos nules mientras la 

tuberia se encuentre libre de fugas, pero todos se vuelven distintos de  cero except0 el asociado a la 

fuga cuando &a aparece. 

El prcjente trabajo torna como base el rnktodo propuesto por Verde, del Institute de lngenieria de 

la UNAXI, para generar rcjiduos en el caso de multiples fugas en una tuberia. Se propone un nlktodo 

para la localizaci6n no solamente de una sino de dos fugas que ocurran de manera simultdnea en una 

tuberia sin tomas laterales. 

Cabe hacer notar que en cualquier sistema real existen incertidumbres y perturbaciones externas 

en el sistema de medici6n, por lo que en casos prdcticos 10s residuos pueden desviarse de cero aun ante 

la ausencia de una fuga. Por otro lado, la 16gica borrosa es una herramienta que ha  probado ser Iitil 

cuando se t rata  de manipular variables cuyos valores no son precisos, o cuando el modelo rnatemdtico 

del comportamiento de  un proceso es incierto. Es por em que en el presente trabajo se utiliza la 

16gica borrosa para localizar la posici6n de  las fugas a partir de 10s residuos generados con un banco 

de obervadores diseiiados segIin el procedimiento planteado por Hou y MUller (ref 171). 

En esta tesis se confrontan dos enfoques que utilizan la 16gica borrosa. Anlbos se encuentran 

basados en un esquema como el de la Figura 1-2 (ref [j]), explicada en mayor detalle en el Capitulo 

'Un ejemplo de sefiales detectoras, una para cads  falla deterrninada, para un motor autornotriz se encuentra en 1111. 



2 de este trabajo. En ella, los valores de entrada, en este caso 10s residuos, son nornializados ? 

despuk son desvanecidos.v~:5fied)~ o transfornlados en nlimeros borrosos que pasan a una ~ndquina 

de infmncias borrosas, en donde se realiza una toma de decisions con base en reglas o patron= 

de fugas. Finalmente, estos resultadas son clarificados (deJu:~ified)~, s decir, se les despoja de su 

context0 borroso e interpretadas de tal fornla que sean Gtiles, en este caso, para indicar la presencia 

de  iugas. 

Figura 1-2: Esquenla de un sistenla brrm 

Este documento tiene la siguiente organizaci6n: en el Capitulo 1 se da un breve esquenla de la 

forma en que se ha llegado a la obtenci6n de  un n~odelo matem6tico de una tuberia sin tonla3 laterales. 

existente en las instalaciones del laboratorio de hidrornechica del Institute de Ingenieria de la UNAM. 

asi como del diseiio de los generadores de residuos. En el Capitulo 2 se aborda la teoria de  la l6gica 

borrma en todo aquello que ha sido litil para el dgarrollo de este trabajo. La forma en que se ha 

tornado dicha teoria para la realizacidn del localizador borroso de Jugas se expone en el Capitulo 3, en 

donde se muestran, corno en un ldrrafo anterior se rnencion6, dos enfoques en el tratanliento de 1% 

residuos, uno procesando las magnitudes d e  h t o s  y el otro generando vectores a partir de ellos. En 

el rnismo capitulo se muestran las resultadas arrojados por arnbos enfoques. En seguida, se dan las 

conclusiones de este proyecto. Se finaliza con cinco apbndices en donde se muestran tablas y figurss 

Gtiles en el desarrollo de esta tejis. 



Capitulo 1 

Modelo de la tuberia y banco de 

observadores 

1.1 Modelo de la tuberfa 

Sup6ngase una tuberia sin tomas laterales dividida en n tramos y que las 1 = n - 1 fronteras entre 

tramos corresponden a los puntos posibles de ocurrencia de una fuga (Figura 1-1). 

Figura 1-1: lhberia sin tomas laterales, dividida en n tram- 

Dentro de ella se tiene un Ruido en movimiento. con sus valor- de viscocidad y densidad constantes 

y sin cambios convectivos en la velocidad del flujo. el cual se niueve a t r avb  de un Area transverjal 

constante. Las ecuaciones de movimiento y continuidad para este flujo unidimensional transitorio son 



donde Q es el gasto (m3/s), H la presi6n del fluido (n!), t es el tiempo (s), g la aceleraci6n debida a 

gravedad (ni/s2), A es la secci6n transversal interior de la tuberia (ni2), z es la coordenada asociadi. 

a su longitud ( n ~ )  y 6 es la velocidad del sonido (m/s). p queda definida corno 

siendo c el coeficiente adirnensional de  fricci6n y D (ni) el didrnetro de la tuberia. 

El gasto de una fuga en el punto z = fj puede ser modelado corno 

con X 2 0. Una fuga produce una discontinuidad en el sistema de rnanera tal que la tuberia se ve 

dividida en dos secciones que cornparten la condici6n de frontera 

donde Qo y QP son 10s gastos en las secciones anterior y posterior a la fuga, respectiva~~rrnte. La 

ecuacibn (1.5) solamente describe el efecto de  una fuga y noes capaz de describir el de una obstrucci6n. 

En este trabajo solarnente se considerardn fugas. 

Si se supone que puede haber 1 = 11 - 1 fugas en la tuberia, el cornportanliento del fluido puede 

describirse rnediante n pares de  ecuaciones de la forma (1.1) y (1.2) con n - I condiciones de frontem 

de  la forrna (1.5). Siguiendo el rnbtodo propuesto por Verde (ref [lo]), considbrese entonces una tuberia 

de longitud L con n - 1 puntos posibles de fuga equidistantes entre si, con lo que la coordenada i 

L queda dividida en n secciones de  tarnaiio Az = ;;. Las ecuaciones diferenciales parciales con respecto 

a z en (1.1) y (1.2) pueden aproxinlarse rnediante 

donde i estA asociado con las variables a la entrada de la secci6n i correspondiente siendo, para cada 



una de esas secciones, la condici6n de frontera 

con 10s casos de especial atenci6n de 10s extrernos de la tuberia, en donde las condiciones de frontera 

se encuentran definidas por las presiones a la entrada y salida de la rnisrna H,i y H,,, respectivan~ente. 

Si se sustituyen (1.5) (1.6), (1.7) y (1.8) en (1.1) y (1.2), entonces el rnodelo del fluido en el interior 

de la tubecia puede ser escrito corno un conjunto de 7~ ecuaciones dinArnicas sirnultdneas de  la forn~a 

con H I  = H,i y H,+1 = H,, como las entradas del sisterna y las constantes 

Debe rnencionarse que aun si la secci6n Az no fuese constante, la forrna de (1.9) y (1.10) seguiria 

siendo la misrna. 

Las expresiones (1.9) y (1.10) pueden escribirse en forn~a  n~atricial conio ecuaci6n de estados 

.i = A z  + Bu - pnl(1) - nlf(az,z ,  A )  

donde el vector de estados estd dado por 

el vector de entradas es 
T 

u = [ H,i H,, ] E IR2 

el vector de fugas con 1 = n - 1 componentes 



los ternlinm no lineales son 

T ~2"-1 
nl(z) = [ zllzll o . . .  o q n - l  lr~,,-ll ] 

nl , (az .x .* )=Q[o  A o A ~ J ~ ;  . o]T~en-l 
y las matrices tienen las fornlas 

Si adem& se toman en cuenta las mediciones de gasto a la entrada Qt y a la salida Q,, la ecuaci6n 

1.2 Banco de observadores 

N6tese de la ecuacion (1.21) que este sistema tiene solamente dos sensores y de (1.18) que las fugas 

dependen de los estados. Asi, las fallas Xi aparecen como fallas del tipo niultiplicativo (ref [6]) en el 

modelo. 

Hasta aqui se tiene un modelo aproximado de la tuberia con n trarnos que adem& toma en cuenta 

la existencia de fugas en n- 1 posiciones, el cual puede u s a m  para el diserio del generador de residuos. 

La idea es diseriar un banco de obsewadores, uno para cada posible fuga a ser detectada. Sin embargo, 



Verde ha denlosirado (ref [lo]) que noes posible generar un residuo que sea sensible a una sola fuga ?- 

robusto a t o d ~ s  las den~&.  Este autor hace una reformulaci6n del pmblenia definiendo un vector de 

fugas 

Ai = X I  .. . Xi&'  X i+ ]  . . . 
- I I (1.22 

que no incluye a la fuga X i ?  i = 1,2,3, ..., 1 a la que considera una perturbaci6n. De esta forma se tienen 

1 disenos independientes de observadores. La consecuencia es que el proceso de  aislanliento de las fugas 

debe tomar en cuenta a todos los residuos, esto es, ahora 10s observadorgs deben ser sensibles a todas 

ellas except0 a la fuga correspondiente que en ese momento se presents. Para generar los residuos 

se emplea un modelo linealizado de (1.13) y se transform* (ref [7]) de tal rnanera que se Cenga una 
. 

estructura de la forma . . 

Se hace notar que la generaci6n de (1.23) y (1.24) st& fuera del objetivo de  este trabajo. Sin 

embargo, para dar context0 a esta tesis es cor~veniente indicar que, de nlanera general, se puede 

generar un subsistema Ti1 observable que sea insensible a Xi pero sensible a i j ,  para i = 1, ..., 1 lo que 

puede escribirse como 

3. , - z + G .  - ,y , + ~ i u  + ~ i i i  (1.25 

con la salida auxiliar Giyai para i = 1, ..., 1, obtenida durante la transforn1aci6n. N6t- que Giya, 

depende de una combinaci6n de las salidas y. En particular, si para (1.25) y (1.26) se construye un 

observador, el error entre la salida real Z i  y la salida del observador i, definido como ri(t) = (fi - ii) 
es el residuo buscado. kste ser& cero en estado perrnanente en ausencia de  fuga y cuando Xi 2 0 si 

el vector i i ( t )  = 0. Para la construcci6n del ohservador i i  existen diversos rn&todos reportados en 

la literatura (refs [3] y (41) que pueden ser usados en este caso. Especificanlente se utiliza un filtro 

de fialrnan (ref (101). En la Figura 1-2 se muestra el diagranla de bloques de la inlplementaci6n del 

banco de obser\ndores en la tuberia. 

Obteniendo las ganancias en estado permanente de las fugas a los residuos con el modelo linealizado 



Figura 1-2: Banm de observadores o generadores de residuos 

se ha encontrado la matriz de ganancias que tiene el patr6n 

con rij # 0 si i # j; la matriz no singular R,, establece la relaci6n entre fugas y residuos (ref [lo]). 

Por lo tanto, la existencia de las fugas debe ser detectada tomando en cuenta todos 10s residuos. Para 

ello, si se considera al vector de fugas X constante, entonces la relaci6n entre el vector v formado con 

todos 10s residuos, proveniente del banco de observadores y el vector X de fugas estd dada por 

R,, = lim R(1) = 
t-m 

- - 
0 - r l ,z  ... - I  -TI,I 

2 ,  0 . . . -T2.1-I -r2,1 

i 

TI-1.1 TI-1,2 ... 0 -TI-1,l 

1 '1,2 " . Tl,i-1 0 - 



cuando t --+ w. N6tese que todos 10s residuos except0 uno responder1 a cada fuga siniple. Si se desea 

calcular A ,  el nletodo nltls simple es encontrar una estiniaci6n de las luges a partir de 

puesto que R,, es no singular. Los valores nuni6ricos de  la niatriz R,, indican que no se encuentra 

bien condicionada a pesar de la independencia lineal entre sus coluninas ( v k e  el Capitulo 3 de e t a  

tesis); adem&, 10s valores de v contienen muclio ruido proveniente de 10s sensores de medici6n y de 

fen6menos tbrmicos. Por lo tanto, aunque Verde propone una funci6n de detecci6n para aislar las 

fugas a partir de (1.29), dicha funci6n solamente es efectiva cuando se tiene el caso de una sola fuga 

presente en el sistema y el ruido del mismo es pequeiio en coniparaci6n con la aniplitud de 10s residuos 

v. Ekta problem6tica es el punto de partida del presente trabajo, cuyo objetivo es detectar, toniando 

en cuenta el ruido presente en el sistema, dos fugas presents  de manera siniult.4nea a partir de R,,. 

Para ello se hace uso de la 16gica borrosa. 



Capitulo 2 

Teoria de la L6gica Borrosa 

2.1 Preliminares 

La 16gica borrosa se ha vuelto popular entre Ice ingenieros de control desde la d k a d a  de 10s setenta 

del siglo veinte, ya que se ha convertido en una herramienta con la cual es posible disenar mhuinas 

capaces de  funcionar con la subjetividad del lenguaje humano. Tal caracteristica puede llegar a 

parecer contradictoria dentro de un context0 ingenieril, en donde la objetividad, tanto en cifras corno 

en significados, es obligatoria. Sin embargo, en niayor o menor medida, un experto humano depende 

tanto de s u  conocimiento en el drea en que se desenvuelve como de su criterio para aplicarlo. De esta 

fornia, aunque un mdico  puede medir la temperatura de su paciente, asi conlo su presi6n arterial y 

frecuencia cardiaca, o analizar cualitativa y cuantitativaniente diversas variables corporales, tan~biCn 

es necesario para este profesional utilizar su experiencia a la hora de determinar si el rostro del 

paciente muestra palida, signos de molestia o dolor; si sus reflejos son lo bastante acusados conio para 

calificarlos d e  norrnales; o si las respuestas dadas por aqu61 son suficientemente completas y realistas 

para ayudar a obtener un diagn6stico4. 

Se puede ver que existen variables susceptibles de ser medidas, lo cual arroja un cierto grado de 

objetividad sobre aquello en que se tiene inter&. Pero, por otra parte, existen otras variables que 

tambibn pueden dar informaci6n y que, sin embargo, su medici6n no puede ser llevada a cabo debido 

a su naturaleza compleja o poco conocida. Por ejeniplo: 

'Cuando un rostro es pblido? ~ C u a n d o  las ondas de luz reflejadas por 61 aunientan su intensidad 

un 10% o rnAs de un valor proniedio? Ese valor proniedio, idepende de la edad. de la raza, de 

'Para un tratamiento m6.s formal de la relaci6n que existe entre el diagndstico medico y el diagn6stico de fallar puede 
verse 191. 



los hdbitos del paciente o d e  la hora, del dia, del mes? 

iC6rno se nlide el dolor? iDe  acuerdo a la topologia del rcstro, ts decir, rnediante la niediciCr. 

de Ias dcs\riacioncs de varios puntos en su superficie debido a la< gesticulaciones hecll~s por t: 

afectado? iHabrA que introducir algljn factor de correcci6n si kste manifiesta cierto grado dt 

estoicis nlo? 

iQue tan  n o n n a l  es un reflejo? Si se t rata  del rotular, ilo nornlal es un movimiento angular 

de 30 medidos desde la vertical con una aparici6n de sus efectos despub  de 0.4 s? iSe debt 

tomar esta regla a1 pie de la letra o tomar en cuenta si el paciente es un nifio o un anciano, o d 

se  t ra ta  de  una persona con hdbitos sedentarios o de un atleta? 

i son  igual de veridicas las respuestas expresadas por cualquier persona ante preguntas acerca 

de sus dolores de  cabeza, cuando estos son ocasionados por una enfernledad respiratoria o por 

un ritnio de  vida pmbIem6lim (jc6mo se rnide lo problemitico de un ritnlo de vida?)? 

Es posible observar que existen variables para las que el conocinliento subjetivo es el mejor o 

linico medio de  conocerlas. La caracteristica principal de tal clase de  conocimiento es su vaguedad. 

la carencia de fronteras ejtrictanlente definidas. Si se tiene un conjunto, que se puede llaniar cl&ico. 

de objetm cualesquiera, su pertenencia a dicho conjunto es estricta. Los objetos pertenecen o no 

pertenecen a el. Pero es posible establecer un tip0 de pertenencia en el que 6sta sea gradual, en dondt 

10s elementm tengan asociada una medida de diclia pertenencia al conjunto. 

Buena parte de Im s e r e  hurnanos manejan 10s conceptos de "alto" o "bajo" al referirse a la estatura 

de  una persona, p e n  es bien sabido que no existe una norma que diga que alguien debe ser considerad6 

bajo porque rnide menos de cierta cantidad de centimetros. Esto significa que, si bien se conoce el 

concepto, la idea o la unidad de aquello de lo que se habla, en muchas ocasiones no se le delimita d t  

forma estricta. Sup6ngase que se realiza una encuejta en donde se hace el siguiente cuestionamiento: 

"Existen personas que, en cuanto a estatura, son muy bajas, bajns, medias, altas o mzry altas. Dada 

Ias siguientej estaturas en metros, califiquelas en una escalade 0 a1 10 segljn crea que pertenecen a la 

clasificaci6n de ejtaturas altns" 

Entoncej, alguien puede colocar en los espacios en blanco l a  calificaciones que C r e e  que s ta i  



estaturas deben tener 

Como se puede ver, para esta persona. una estatura de 1.80 ni parece ser el punto de partida para 

su concepci6n de persona alta, por lo que le ha asignado la mayor calificaci6n. Pero alguien con l.5? 

m definitivamente no e parte del conjunto de los altos. Sin embargo, alguien con 2.07 rn tanipoco lo 

e: e t a  e t a t u r a  m& bien podria entrar dentro del conjunto de los mug altos, pero no en el de 10s 

altos, segun la opinidn de s t e  encuestado. Las den>& estaturas tienen asignada una calificaci6n que 

muestra que tan cercano a alto estdn. k i ,  1.76 nl tiene un 8 para pertenecer a1 conjunto de 10s altos. 

mientras que 1.70 tiene un 5. Estas calificaciones dan una idea de qu6 tanta posibilidad existe o que 

tanto pertenecen 10s objetos calificados a1 conjunto en lugar de solamente especificar si estAn o no en 

61. Pero es de notar que existe tambi6n una subjetividad atribuida a la opini6n de  alguien que define 

c6mo deben asignarse gas calificaciones. G m d o  d e  posibilidad o de perlenencia y subjetividad son 

conceptos intimamente relacionados con la 16gica bormsa. 

2.2 Conjuntos Borrosos 

L a  mayor parte de 10s siguientes conceptos y definiciones se encuentran erl la referencia [5]  except" 

donde se indique lo contrario. 

2.2.1 Definiciones b&icas 

Un conjunto, que puede ser llanlado cldsico o punlual, es una colecci6n de ohjetos de  cualquier tipo. 

Puede ser descrito a t r a v b  del listado de sus elenientos o mediante el enunciado de alguna caracteristica 

o propiedad de 10s misrnw. 

Por ejemplo, el conjunto 

S = {estrella, Idpiz, bal6n, drbol] 

g uno que se encuentra descrito por la menci6n de  sus elementos. El conjunto 

es el conjunto de los enteros positives y en esta fornia es uno que se encuentra descrito a tl.av6s de una 

propiedad. Una tercer manera de describir a un conjunto A es a tra14-s de  una funci6n caracteristica 

WA. 

13 



Definici6n 1 Sea A definido sobre el dominio .Y. : X + (0, I] es una { u n c i h  camclrrl.ilica del 

conjunto A si y sdlo si porn lodo 2: 

Por ejemplo, si A es el conjunto de Im nlinlems impares, entonces asigna un 1 a todo nlirnero 

impar y un 0 a todo nrirnero par. 

Las dgcripciones de las conjuntos cl&icos o puntuales enuncian si un elemento cualquiera estA 

incluido o no en ellos, esto a, si C es un conjunto cl&ico definido sobre un universo ti, entonces para 

cualquier elemento u de U se tiene que u E C o u $ C. La Definici6n 1 para conjuntos cl&icas o 

puntuales puede set extendida paraconjuntos borrosos, donde no forzosamente un elemento u estA o no 

estA dentro del conjunto y donde la funci6n caracteristica ej generalizada a una funci6n de pertenencia, 

la cual asigna a cada u E U un valor del intervalo unitario (0,115 en lugar del conjunto binario (0,l). 

Al conjunto definido sobre la base de una funci6n de pertenencia se le llama conjunto borroso. 

Definici6n 2 La funcidn de pertenencia pF(u)  de un confinto b o m s o  F es una J u n c i h  

En esta forma, cada elemento u de U tiene un gindo de pe7tenencia pF(u)  E [0,1]. F e ~ t a  

con~pletarnente determinado pot el conjunto de parejas 

Sup6ngase que alguien quiere saber qu6 tanto se parece la letra p a todas las letras del alfabeto 

espaiiol. Esdecir, se tiene un conjunto acuyos element05 les set6 asignado a l g h  valor del intervalo [0,1] 

s e d n  la propiedad "semejante con p". Si describimos a dicho conjunto utilizando parejas ordenadas 

se  tendria algo como 

'El intervalo [0,1] es ampliamente aceptado par "arias autores, adern4.s de que facilita las operaciones con los conceptos 
borrosos; muchos operadores se encuentran definidos con base en la abtenci6n de valores que se hallan camprendidos 
dentro de eate inewalo. Pero no debe pensarse que su uso es obligatorio e inalterable. Tarnbien es posible uiilizar otros 
intervslos. 



lo que significa que a se parece a p en un grado de 0.7 en una escala del 0 al 1 ,  o que pertenece a1 

"conjunto de letras prvecidas a p" en ese grado; de todas las dem& letras se puede decir algo andlogo. 

segljn la descripci6n dada a este conjunto. 

Se dice que un conjunto borroso es conuezo si sus grados de pertenencia se incrementan o decrecen. r, 

si solamente se increnientan liasta cierto valor para luego decrecer. Un conjunto borroso no conuezo ez 

aqubl que alternadas veces incrementa y decrements, para increnientarse luego nuevamente, o vicevem 

( Figura 2-1). Aunque las formas que pueden adquirir 10s conjuntos borrosos, una vez definidas sus 

Convexo '+a 
Figura 2-1: Conjunta mnvexo y no mn\.exo 

funciones de pertenencia, pueden ser niuy variadas, generalmente se usan funciones de pertenencia 

construidas a partir de lineas rectas, dadas su mayor simplicidad y facilidad de manejo. La Figura 2-2 

muestra una funci6n de pertenencia trapezoidal, tambibn conocida como funci6n IT. 

Definici6n 3 La Juncidn n : U + [0,1] es una Juncih w n  cualm partimetros definida coma 

Puede verse que tiene cuatro pardmetros y que del valor que Bstos tomen se pueden obtener 

funciones del tipo rampa ascendente, rampa descendente y triangular. A estas funciones tambibn se 



Figura 2-2: Un ejemplo de funcidn II 

les conoce como funciones de pertenencia tip0 r, L y A, respectivarnente. 
. . 

2.2.2 Estructura de 10s wnjuntos borrosos 

Sean A y B conjuntos borrosos definidos respectivamente sobre los universes X e Y. Se tienen entonces 

las siguientes definiciones 

Definicidn 4 El soporte de un conjunto borroso A estd dejinido por 

El soporte de un conjunto borroso .4 es el conjunto clhico que contiene a todos I c e  elementos de 

A con grado de pertenencia mayor que cero. 

Definicidn 5 La anchum de un conjunto bomso conuezo .4 corr wnjunto soporte S ( A )  estd dejinido 

sup e inf denotan las operaciones rnaternAticas "supremo" e "infirno", las que a su vez se definen 

corno 

Definici6n 6 El nccleo de un conjunto bomso A se encuentm definido inediante 

nCcleo(.4) = {u E X I fiA(u) = 1) 
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Si solanlente existe un punto con grado de pertenencia igual a 1 ,  entonces tal punto es conocido 

conlo valor pica de A .  

Definici6n 7 La alturn de un conjunto borroso ,.l en .Y, denotada par altutn(A), se dejine par 

La altura de un conjunto borroso A es igual al grado de pertenencia pA n ~ &  grande. Un conjunto 

borroso A es llamado normal si a l tura(A)  = 1 y es conocido como subnormal si a l tura(A)  < 1. 

2.2.3 Operaciones sobre wnjuntos borrosos 

Las nociones de igualdad e inclusidn de dos conjuntos borrosos se derivan de la teoria cl&ica de 

conjuntos. Dos conjuntos bormsas son iguales si cada elemento del universo tiene el mismo grado de 

pertenencia en cada uno de ellos. Un conjunto borroso A es un subconjunto de un conjunto borroso B 

si cada elernento del universo tiene un grado de pertenencia rnenor en A queen B. En la teoria clkica 

la uni6n, la intersecci6n y el complemento de conjuntos son operaciones simples inambiguamente 

definidas. Esto difiere en la twria de 16gica borrosa debido a que se usan funciones caracteristicas en 

sus definiciones 

Complemento: Vz E EX: p A , ( x )  = 1 - p A ( r ) .  

Lo cual es una extensi6n de las operaciones clhicas. Pueden existir otras definiciones. 

Las normas triangu1are.s (normas T y normas S) son usadas para representar a la intersecci6n, 

a la uni6n y al complemento. Sean a ,  b, C, d E [0, 11, entonces T ( a ,  b) es la norma T de a y b. Se 

puede wnsiderar a una norma T como el operador intersecci6n m& general. Como puede notane, 

una norma T es un operador binario. 

Definici6n 8 Una norma triangular, o norma T, denota una clase de  funciones binarias que pueden 



representar a la operncidn inlerseccidn. Debe satisfacer 10s siguintes ctiterios: 

T-1. T(a, b) = T(b,a): Conrnutatividad 

T-2, T(T(n ,  b),c) = T(n,Y (b,c)): Asociatividad 

T-3. a 5 c y b 5 d implica que T(a, b) 5 T(cl d) Monotonicidad 

T-4. T(a,  I)  = a Elemento idkntico 

Del temer criterio se tiene que para cualquier a, T(0 ,a)  5 T(O! 1): entonces con el cuarto de 10s 

criterim T(0, a )  = 0. 

S(a, b) es una norma S ,  al cual puede considerarse como el operador uni6n m& general. 

Definicidn 9 Una cononna triangular o n o n a  S, denota una clase de funciones binarias que pueden 

representar a la opemcidn unibn. Debe satisfacer 10s siguientes criterios: 

S-1. S(a ,  b) = S(b, a); Conmutaliwidad 

S-2. S(S(a ,  b), c) = S(a, S(b, c)); Asociatividad 

S-3. a 5 c y b 5 d implica que S(a, b) 5 S(c, d) Monotonicidad 

S-4. S(a,O) = a E l a e n t o  idkntico 

De S-3 y de  S-4, se deriva que para cualquier a ,  S ( l ,  a) = 1. 

Existe la siguiente relaci6n general entre las normas T y las S 

T(a, b) = 1 - [S(1 -a,  1 - b)] (2.12) 

Cuando una norrna T y una S satisfacen esta propiedad, entonces cada una es la conjugada de la otra. 

Algunas expresiones de  normas T y conormas o normas S se definen en la Tabla 2.1 (ref 1121). 

Estos operadores se encuentran ordenados entre si como 

Puede verse que al operar linicamente con 10s valores 0 y 1, todas estas operaciones efectivan~ente se 

comportan como la intersecci6n o con10 la uni6n. Existe diferencia en sus comportamientos cuando se 

utilizan valores del in tern lo  [0,1] de la manera que se rnuestra en (2.13). 

El compleniento se denota por c(a), siendo c la operaci6n complemento m& general. 



Tabla 2.1: Algunos norrnas y conorrnas 

Definici6n 10 La operacidn complemento debe satisfacer a1 nenos  

c-1. c(0) = 1; 

c-2. a < b ilnplica que c(a) > c(b); 

c-3. c(c(a)) = a 

2.3 Fbzonarniento aproximado 

2.3.1 Variables lingiifsticas 

Una variable lingiitslica es aquella cuyos valorej son palabras o enunciados hechos en lenguaje natural 

artificial. Por ejernplo, rdad es una variable lingiiistica si sus valores son lingiiisticos en lugar de 

ser numhicos, es decir, muy joven, bmtante jouen, joven, viejo, bastante uiejo, rnuy viejo, etcktera, en 

lugar de  15, 20, 25, ... 



Se acosturnbra dar un marco sociado con la noci6n de variable lingilistica mediante 

(X. C S ,  X. ;\Ix) (2.14) 

S denota el nonlbre sinlb6lico de una variable linguistica, como puede ser edud, altura, uelocidad. 

tempemturn, etc6era. CX es el conjunto de  u a l o ~ s  lingiiisticos que .k- puede tornar. t i n  valor linguis- 

tico denota un sinlbolo para una propiedad particular de .X. Para el caso de la variable lingiiistica 

tempemtum T se tiene 

LT = {helado, frio, fresco, cdmodo, templado, caliente, bochornoso) (2.15) 

Denotarnos por LX a un elemento arbitrario de CX.  X es el don~inio fisico sobre el cual la variable 

lingiiistica X toma sus valores cuantitativos. En el caso de la variable lingilistica temperuturu puede 

ser el interval0 1-10 OC, 35OCJ. Tambikn puede usarse U (el universo) en lugar de X. X puede ser 

discreto o continuo. M,y es una funci6n senlAntica que d a  significado al valor lingiiistico en tkrn~inos 

de  elementas cuantitativas de X, o sea 

donde es una representaci6n de  un conjunto borrmo definido sobre X. En otra.. palabras, ,\I.\. es 

una funci6n que tonia un sirnbolo como su argirnento, por ejernplo. frio. y regresa el significado o el - 
simbolo de fnaldad en tkrrninos de un conjunto bormso. En lugar de LA' se puede usar ~ L X  que e; lo 

utilizado en esta tesk. 

2.3.2 Proposiciones borrosas 

Un primitivo atdmico es una representaci6n expresada en lenguaje natural, como podria ser 

"La temperatura es ternplada" 

La traducci6n de esta expresi6n en lenguaje natural en Wrminos de variables lingilisticas procede 

conlo a continuaci6n: 

1. Se escoge un simbolo T para representar a la variable fisica tempaatura. 

2. Se elige un sirnbolo como Tt para definir el valor temperatura lernplada de lempemtura. 



3. La expresi6n heclia en lenguaje natural se reescribe conlo 

"Temperatura tiene la propiedad de ser ternplada" 

4. La representaci6n sirnb6lica de lo anterior estA dada por 

T es Tt ,  

donde "es" se coloca ell lugar de "tiene la propiedad de  ser" 

La expresi6n obtenida se llama pmposicidn atdmica bomsa. El significado de una expresi6n 
- 

at6mica se define entonces como un conjunto borroso T t  o una funci6n de pertenencia kt definida en 

el dominio fisico [15,20] de  la variable fkica "temperatura". kt especifica el grado al cual un valor 

cuantitativo particular de la variable fisica temperaturn T pertenece al conjunto de valores fkicoj 

templada. Sup6ngase que se tiene que una temperatura de 16.4 OC. Se ve que 16.4 E [15,20]. Entoncei 

la variable T ha sido asignada con el valor 7 = 16.4. El grado de pertenencia de 16.4 en fin 

encontrado, digamm kt (16 .4)  = 0.7. 

A partir de 1% primitives at6niicos y b a d a s  en la noci6n de proposiciones y conectorej lingiiis- 

ticos como "y", "ow, "no", asi corno "si-entonces" ("and"? "or", "not", "if-then") se pueden formar 

proposiciones borrwas m8s complejas conocidas como proposiciones boirosas coipuestas, como 

T es T t  y T es Tc: 

T e s T t o T e s T f ,  

T n o e s T f ,  

( T  e s T t  y T n o e s T f )  o T e s T c ,  

si T es T t  entonces T es T f ,  

etcMera. 

El significado de estas proposiciones cornpuestas borrosas estA dado por la interpretaci6n que se 

haga de lm  conectores "y", "o", "no" como "conjunci6n", "disyunci6nn o "negaci6nn respectivarnente. 

2.3.3 Proposiciones condicionales borrosas 

Una proposici6n mndicional bomsa o una 1qla bonosa 'si-entonces' (if-then) se expresa simb6lica- 

rnente corno 

si (propasici6n borrcsa) entonces (proposici6n borrosa) 



Figura 2-3: Una relaci6n funcional entre X e Y 

donde (pmposici6n borrosa) puede ser una proposici6n borrosa at6mica o compuesta. Una regla si- 

entonces puede describir la 1elaci6n causal entre la entrada a un sistema y una o \,arias salidas. 

Por ejemplo, 

si T es frio y T es negativo entonces Re; positivo 

siendo T la variable fisica ternperatura, T la tasa de carnbio en la misrna y R la variaci6n que se 

puede hacer en el valor de la corriente de una resistencia variable en un supuesto control de aire 

acondicionado. 

Esto es 

"Si es el u ~ s o  de que el valor presente de T es frio y el valor actual de T 

es negativo (la ternperatura muestra una tendencia hacia el descenso) 

entonces la tendencia del canibio de la corriente en la resistencia R 

es positive (el valor de la corriente en la resistencia debe aurnentar)." 

Ahora sup6ngase que se tiene una relacicin funcional f (x) entre 10s \.alores de un conjunto X y 10s 

valores de un conjunto 1' (Figura 2-3). Esta relaci6n funcional no es causal sino bidirectional 



si un valor de  x es dado, enlonces y = f ( z ) ,  

si un valor de  y es dado, entonces s = f-'(y) 

con el uso de las reglas si-alonces se puede aproxiniar la fnnci6n analitica f con10 se ve a continnaci611 

si z es Z, enlonces y es Z, 

si z es S, enlonces y es S, 

si x es M ,  entonces y es M, 

si z es B, entonces y es B. 

Donde Z, S, M, B son sirnbolos que  denotan a lm valores JingUisticos cem, pequerio, mediono y 

gmnde, respectivamente. N6tese que la funci6n no queda deterrninada por valor- numericos precisos, 

sino por las variables IingUisticas Z, S, M, I?, definidas a partir de 10s conjuntos mostradw en la 

rnisma Figura 2-3. 

Cada una de estas reglas establece que se  puede calcular un valor de Y s61o cuando estfi p rsente  

un valor de  X. S e g ~ n  esas rnismas reglas, si un valor de Y es dado entonces no hay regla explicita 

que diga como se debe determinar un valor de  X. Por lo tanto, la causalidad, dada por las reglas, se 

d a  &lo en la direcci6n de X hacia Y. 

El significado de la expresi6n simb6lica 

si S es .1. entonces Y es B 

se representa corno una relaci6n definida sobre X x Y donde X y y son 10s dorniniw de las variables 

lingiikticas X y Y. Ia construcci6n de e t a  relaci6n borrosa n conlo sigue: 

1 .  el significado de " X  es A", llamado el antecedate de la regla, se representa pot un conjunto 

borrmo A, 

2. el significado de "Y es B", llarnado el wnsecuente de la regla, se representa por un conjunto 

borroso B, 

3. el significado de la proposici6n conditional borrosa es entonces una relaci6n borrosa f i ~  tal que 

don& "*" puede ser cualquier product0 cartesiano o cualquier otro operador de implicaci6n 

borrosa. 



2.3.4 Implicacidn de Mamdani 

En este trabajo se utiliza la implicacidn de Marndani, una de las rnAs utilizadas. Su definici6n se basa 

en la operaci6n interswci6n p + q p A q. Su funci6n de pertenencia se define niediante 

Por ejeniplo. Sup6ngase que se tienen 10s conjuntos con valores de pertenencia borrosos 

A = {0.1,0.4,0.7, 1.0) 

8 = {0.2,0.5,0.9) 

La implicaci6n de  Mamdani para estos conjuntos se d a  por . : ,  . 

De esta forrna, el valor que el consecuente tendrtt se ve afectado por el valor que tenga el antecedente, en 

otras palabras, se evallia el antecedente, lo que involucra de.s~.anecrr l a  datos a la entrada, y aplicar 

los pmibles operadorej ("y", "o", "no") que se encuentren presentes. Posteriormente se obtiene el 

grado de verdad que resulte de la evaluaci6n. Este grado de verdad es obtenido de la operaci6n de 

implicaci6n dando un valor para el consecuente. El consecuente a su vez puede estar formado por 

mliltiples proposiciones borrosas eslabonadas entre si por operadores 16gicos. El grado de verdad 

afecta a todo el consecuente, es decir, a cada una de tales proposiciones en igual forrna. La Figura 2-4 

muestra este procedimiento entre las funciones de transferencia de un antecedente y un consecuente 

de una implicaci6n borrosa. 

A este proceso se le conoce como el dispam de una regla. 



Figura 2-4: Implicaci6n de Mnmadani 

2.4 Conjuntos de reglas borrosas 

2.4.1 Propiedades de conjuntos de reglas borrosas 

La Figura 2-5 muestra dos dominios E. F y todas las reglas que 10s relacionan; el dorninio de U es 

igual a aqubllos de E y F. Los simbolos borrosos (sighs en idioma inglk) de las salidas significan: 

NB: negativo grande (negative big) 

N S :  negativo pequerio (negative smol l )  

20: cero (zero) 

PS: positivo pequeiio (posilioe smal l )  

PB: positivo grande (positive big) 

Esta nonienclatura es una de las ni& usadas en 16gica borrosa para designar conjuntos borrosm 

de  nrimeros a los que se le considera subjetivamente como grandes o pequeiios, pero cuya naturaleza 

positiva o negativa es respetada. Adem&, es la utilizada en el desarrollo del presence trabajo. En el 

case en que c es NB y f es PB, por ejemplo, la salida para u se encuentra vacia: esto significa que 

no existe una regla para para dicl~o caw. La Figura 2-6 muestra el comportamiento de este sistema 

y constituye lo que se conoce como una base de reglas, mostrando para cada valor de  e y J el valor 

concreto de u .  Figuras como esta son fitiles para estudiar el comportamiento de  sistemas borrosos. 

Generalmente las reglas de  inferencia borrosa no se dan de manera aislada, sino que forman un 

conjunto cuyo prop6sito es, generalmente, la generaci6n de un sistema con algcn prop6sito o funci6n 

ctil. Existen ciertas propiedades para un conjunto de reglas, tres de las cuales son: 

Definici6n 11 In tegr idad .  Un conjunto de reg1a.s de inferencia es integm o completo s i  cualguier. 

combinacidn de ualores de enlrada resulla en un valor de salida apropiado. 

Esto quiere decir que todas las cornbinaciones de entradas en los antecedent- debe resultar en un 



conjunto borroso de salidas. Obs6rvese la Figura 2-5, donde e y f son conjuntos bomosos (la idea se 

Figura 2-5: Base de regla en forma mtricial 

enfatiza mediante 10s trazm de funciones de  pertenencia triangulares a lo largo de cada eje). Se hace 

notar que en la Figura 2-5, cada una de  las 25 celdas puede repmentar  una regla. En este caso. 5610 

hay 16 reglas. 

La baqe de reglas expresada en diclla Figura no es cornpleta, debido a que la entrada (e, /) que cae 

en la celda 1 no produce salida alguna. Considere la regla 

si e es PB y f es NB entonces u es (rlulo) 

que corresponde a la celda 25. Si la entrada (e, f )  es tal que e E P B  n PS y f E h'B fl NS,  entonces 

la regla 

si e es PS y f es NB entonces u es NB 

se  dispara. Aunque la celda 25 se encuentra vacia, debido a que alli Ve : e E PB implica tambihn que 

e E PS,  por lo que la regla de la celda 2.1 es la que se dispara. Sin embargo, esto no ocurre en las 

celdas 1, 2 y 6: no irnporta cud1 sea la entrada e t a s  reglas, jam& se disparardn. Debenlos notar que 

en la prdctica ninguna base de reglas es complela. Esto tiene que ver con la enistencia de regiones del 

donlinio de entrada que no son de inter& ?. por lo tanto no tienen que ser definidas. La Figura 2-6 

presents el cornportanliento en tres dinlensiones de la funci6n presente en la Figura 2-5. Asi . para 

cada par de valores de  entrada e y f ,  se calcula un valor de salida u sobre el dorninio U=[O, 101. En la 

esquina inferior izquierda, 10s valores de  u son grandes, debido a que las reglas 16, 21 y 22 tienen una 



Figura 2-6: Comportamiento de la funci6n descrita en la figura 2-5 

parte consecuente PB. De acuerdo con las reglas, en la esquina superior izquierda no existe ninguna 

salida definida para u. Esto queda expresado por el valor u=-2. 

Def in ic i6n 12 Consistencia. U n  mnjunto de reglas de inferencia es consistente si no mntiene con- 

tradiaciones. U n  mnjunto de reglas es inmnsistente si existen dos reglas con 10s rnisrnos ant-entes 

de regla pem con distintos mnsecuentes. 

Por ejernplo, las reglas 

si e es ZO y f es N B  entonces u es (nulo) 

si e es ZO y f es N B  entonces u es ZO 

se contradicen al  irnplicar, con 10s rnisrnos antecedente de regla, consecuentes distintos. 

Definici6n 1 3  Cont inu idad.  U n  conjunto de reglas de inferencia es continuo si no tiene reglas 

adyacentes mn mnjuntos borrnsos de salida cuya intersari6n este vacla. 

Usando la Figura 2-5 se puede definir la noci6n de regla adyacente a otra regla corno aquella cuya 

celda es adyacente a la celda de la otra regla. De esta, rnanera, la regla 17 (si e es N S  y f es NS 

entonces u es PS) tiene corno reglas adyacentes a 12, 16. 18 y 22. No se consideran adyacentes 11.13. 

21 y 23. 



En el caso de la base de  reglas de  la Figura 2-5 se tiene que k t a  es discontinua, ya que la regla 23 

tiene una salida NB y su regla adyacente, la 22. tiene una salida PB, ambas con una clara intersecci6n 

vacia. 

2.4.2 Agregaci6n de  reglas borrosas 

Dependiendo del valor de las entradas las reglas se dlparardn y se tendrd un detern~inado valor en cad8 

regla disparada. Cada uno de ffitos valores es una contribucidn que aporta cada regla resultando en una 

salida determinada. Ek deck, los resultados individuales de cada regla disparada son combinados para 

obtener un unico conjunto para cada posible variable de salida. A esta acci6n se le llama agregacidn. 

La operaci6n ocupada para llevarla a cabo ffi generalmente 

siendo I,(%) el grado de  pertenencia generado en el disparo de cada regla y ps(z) el valor conseguido 

en la agregaci6n de  todas las reglas. Ekto d a  por resultado una geometria (en el caso de  funciones de 

pertenencia triangulares) como en la Figura 2-7. 

Figura 2-7: Agregaci6n de conjuntos b o r r m  

Otras operaciones bssicas para la agregaci6n de elementos de un conjunto borroso son la suma y 

la unidn. 

Una vez que se lia conseguido obtener un grado de pertenencia que represents el estado borroso de 

nuestro sistema, es neceario traducirlo en un valor real. Existen varios mbtodos, algunos de uso muy 

extendido en la clarificacidn del valor borroso resultante de la agregaci6n: centm de gravedad, centm 



de sumas, altura, cenlm del drea m6.s gmvde, primer mhzimo, Gltimo m&imo, o mhizitno protnedio (ref 

151). Es posible proponer un metodo adicional. En esta tesis se propone uno a1 que se ha denominado 

"pronledio de 1- rn8xirnosn. 

Promedio de 10s milximos. 

Este ni6todo de clarificaci611 utiliza alguna de las siguinetes esprsiones andlogas 

Donde el sirnbolo de sumatoria es ocupado para 10s casos discretm, mientras que el de integral lo 

es para casos continuos. Este metodo deterrnina la  . . altura de cada iunci6n de pertenencia, es decir, el 

interval0 de valores u cuyos grados de pertenencia son rnixirnos y obtiene un prornedio de lm  mismos, 

el cual se denota por c("), siendo fc el grado de pertenencia rn8ximo o altura; m es el nurnero de 

funciones agregadas. Este mktodo se parece al encontrado en la literatura (ref [ 5 ] )  corno metodo de la 

altum, con la diferencia de que k t e  ultimo no busca un valor promedio en u sino 10s valorej pico de 

cada funci6n, lo que lo hace s61o util para funciones sirnbtricas, que noes el caso de las utilizadas en 

este trabajo, corno se ver8 en el siguiente capitulo ( Figura 2-8). 

Figura 2-8: Reprentaci6n grdfica del rnktcdo de clarificaci6n p r  el prornedio de los rn&irnos de las funciones 
de pertenencia 

2.5 Sistemas borrosos 

La Figura 1-2, que se reproduce a continuaci6n corno la Figura 2-9, rnustra la estructura de un sistenia 

borroso. Se observan cuatro rn6dulos. 



Datos del Roeeso Valores de salida 

Figura 2-9: Estructura de un sistema borraso 

2.5.1 M6dulo de desvanecimiento (MD) 

En rnuchos cams se establece una transformaci6n de escala, una norrnalizaci6n con la cual es posible 

una mejor rnanipulaci6n de las entradas del sistema borroso que las coloca dentro del interval0 [0, I) .  

Tal conversi6n de datos no es forzosa, per0 debe tornarse en cuenta que existen rnuchos operadors 

borrmos que estiin definidos en este intervalo. Entonces se elabora el desvanecirniento de esta infor- 

rnacibn, 10s dates se transforman en borrosos para ser operadas dentro de la representacibn borrojr. 

del proceso en el antecedente de las reglas borrosas. 

2.5.2 Base de conocimiento (BC) 

La base de conocirniento consta de una base de datos donde x guarda inforrnaci6n concerniente a 

los conjuntos borrosos, las dorninios fisicos y sus imiigenes normalizadas, y una base de reglas, que 

contiene el conjunto de reglas de inferencia definidas en el diserio del sistema. 

Su obtenci6n se )lace a t r a v b  de la experiencia l~urnana, a t ra\ .b de la cual se definen los valor6 

de las e n t r a d ~  y salida5 del sistenia borraso, las que a su sez se  \.en relacionadas por las reglas que el 



2.5.3 MBquina de inferencias 

Se calcula un valor borroso consecuente a partir de uno antecedente a tra\.&s de las reglas de inferencia. 

Cada regla se ve disparada y su salida sera nn valor pertenenciente al intervalo [0, I].  Luego se calcula 

el valor global resultado de cada una de estas reglas a travk de la agregaci6n que de ellas se haga. 

2.5.4 M6dulo de clarificaci6n (MC) 

Mediante alguno de 10s n16todos aplicables a esta tarea, 10s valores que se obtienen de la nlAquina de 

inferencias son transforrnados de un context0 borruso a uno ~reciso, lo que constituye la salida del 

sisterna borroso, siendo generalrnente presentada en la forrna de valor- que pertenecen al intervalo 

[O, 11, dadas las forrnas de los operadores borrosos. Dichos valores pueden ser denormalizados de tal 

rnanera que Sean interpretados de alguna manera rnh representativa y util, segun el proceso al cual 

el sisterna borroso fue implantado. 



Capitulo 3 

Evaluacicin cualitativa de 10s residuos 

El desarrollo de las reglas de inferencia para el diagnhtico de fugas de la tuberia se bas6 en el modelo 

lineelizado. Para el ajuste del localizador se us6 el paquete matemdtico h z r y  Logic Toolboz de 

~ a t ~ a b @  con S I M U L I N K ~  (ref (81). 

Se consideran conocidas las ganancia te6ricas de la n~atriz R,, y 10s valores en estado pern~anente 

de 10s residuos. Estos datos corresponden a las entradas del localizador. Ll6rnese wndicidn de fuga 

(CF) a una situaci6n en la que se prejenta una sola fuga o das fugas simultAneas en el sisten~a. 

Recubrdese que se estA considerando queen la tuberia existen 7~ branlos en cuyas unions hay 1 = 1 ~ -  1 

posibles puntos de fuga. 

A continuaci6n se presentan dos disenm propuestos para el localizador de fugas, uno basado en 1% 

magnitudes normalizadas de 10s residuoj !el otro que agrupa a los residuos en un vector de direcciones 

patr6n para cada caso de,CF considerada. 



3.1 Enfoque de Magnitudes Normalizadas 

reescrita en la forrna 

define la relaci6n que hay entre fugas (vector A) y residuos (vector v). Los valores de  la diagonal prin- 

cipal de R,, tienen la caracteristica de ser prkticamente cero. Esto, en realidad, no es con~pletan~ente 

cierto debido a las imprecisiones que acornpanan a la obtenci6n de s t a  matriz. Para fines prActicaj. 

la expresi6n (3.1) puede escribirse corno 

Se observa que al asignar valores de fuga6 al vector X pueden crearse diferentes CF, con lo que se 

obtienen diferentes grupos de componentes del vector u en cada ocasibn. En este trabajo linicamente 

se tratardn los casos de fugas linicas o de dos sirnultdneas. Puede considerame que las luges e n  el 

vector X pueden ser clasificadas en tres tarnarios distintcs, definikndme un intervalo de valores para 

cada uno de estos tamaiios, 10s cuales pueden ser definidos corno S (Small, pequeiio), M (Medium, 

mediano) y B (Big, grande). Para construir estos intervalos se puede partir de valorg representatives 

6 de fugas. Sea X = 1 x 10- el valor a partir del cual se elabora el intervalo S: [0, SmF]: X = 2.5 x 

un valor en el que se centra el intervalo M: [MmJ,, M,,,,,]: y X = 5 x uno que se extiende para 

definir el inter\-alo B: [B,,,,,, Bmpr]. De e5ta nlanera, a tra\+s de estos intervalos, denotados por X. ?- 

con (3.2), es posible obtener i n t e r v a l ~ ~  17h = (v~,,,,,~,,~ u, , , , , ,~]~ con h = 1,2, ..., 1, para cada cornponente 

'Cuando se habla de valorea de fuga, se hace referencis al tsmafio del orificio. Vease la ecuaci6n (1.4) .  



del vector u.  

De esta manera se tienen conjuntos de la forrna 

. . 
donde cada vector de intervalos C'J = (G?, 17;. ..,, 6;) corresponde con alguna CF ( i i ,  i j )  en donde 

tanto Xi coma X j ,  con i = 0,1 ...., 1 - 1 y j = 1,2 ,..., 1, pueden variar en alguno de 10s intervalos 

pequeiio, niediano o grande. 

Si se normaliza el interval0 [O, BmF] de tal fornla que se convierta en [0, I] se  facilita la clasificaci6n 

de una fuga a t ravk de  un nurnero entre 0 y 1, quedando dentro de este in tern lo  normalizado 10s 

subintervalos S, M y  B. La Figura 3-1 rnuestra la lorma en que han quedado las funciones de pertenencia 

propuestas para transformar la variable X1 en una variable borrosa. 

Figura 3-1: Deswecimiento de una wndici6n de fuga 

Puede notane que se ha incluido un valor m&, Z (Zero, cero) que serd util para la identificaci6n 

de ausencia de fugas. Las funciones de pertenencia mostradas en la Figura 3-1 se ernplean para definir 

las tanlanos relatives de cada fuga X pcsible. Aunque existen otrm tipm de  funciones de pertenencia; 

muy utilizadas en la prdctica con formas mAs suave,  el manejo de formas triangular- y trapezoidales 

e m& fhi l  debido a que e t a s  funciones se definen par lineas rectas y no por gaussianas, par ejemplo. 

Sup6ngase que la tuberia se divide en n = 5 tramos, entonces se tienen 1 = n - 1 = 4 posibles 

puntos de fuga. La niatriz R,, tiene, para a t e  caso, 10s valores 



Considerando 10s casos en que s61o existe una fuga en la tuberia y toniando en cuenta que h t a  

puede existir en uno de tres tamarios a considerar, se tienen doce conjuntos de la fornla (3.3) asociados 

a alguna CF simple (con i = 0). 

Por otra parte, cuando se tienen dos fugas de rnanera siniultAnea, existen 6 posibles C F ~ .  Conlo 

cada una de estas CF puede formarse con diferentes tanlarim tanto de Xi como de i j ,  y cada CF tiene 

9 posibles conjuntosS de la forma (3.3), ti10 sunia 54 conjuntos de este tipo a 10s 12 que se tienen para 

CF simples, con lo cual se tiene un total de 66. 

La comparaci6n del vector v = (vl, 4. ..., vr) pmveniente de los generadores de residues, con todos 

Ios conjuntos de intervalos (3.3) permite caracterizar la CF buscada. El conjunto de intervalos fi que 

contenga a v seiialar6 la CF (if, ij) p-nte en la tuberia. 

Si se usan lm tres valores representatins de X arriba definidos, sin considerarlos como intervalos, 

para generar distintas combinaciones de tamarios de fugas, para l a  casos de una fuga, se pueden 

generar tablas de valores como la Tabla 3.1, que rnuestra 10s valores de v cuando se encuentra presente 

la fuga XI. 

Tabla 3.1: Fuga en la primera uni6n de tramos 

Similarniente, la Tabla 3.2, nluestra los valores de las componentes de v para la conlbinaci6n de 

X I  y x4. 

Tabla 3.2: Fugas en las uniones primera y cuarta 

. .  . .  . .  . . 
En arnbos ejernplos, 10s valores u;'. !.;J! 7!iJ ?. u;J constituyen, para cada rengl6n de la? Tahlas. 

' ~ i  se quiere saber el nfirnero de combinaciones de I = 4 fugas tornsdas de dos en dos sin repetir, este es C: = 6 
%I nlimero de cornbinaci6n de lamsfios, es ? = 9. 



un patrdn de msiduos exacto contra los cuales conlparar u al producirse una fuga en la tuberia en 

operaci6n. Puede verse adern&. que 10s conjuntos de cuatro residuos son distintos entre si y qut 

pueden asoc iam.  a su vez, con ncn~eros borrosos, conlo se hizo con la clasificaci6n de 10s tarnafios de 

las fugas. En particular. se propone considerar, para el caso de la Tabla 3.1, el residuo u!', las funcionc; 

d e  pertenencia que se muestran en la Figura 3-2 (para ver todas las Tablas de patrones generadas. 

vkase el Apkndice A). Se hace notar que dichos conjuntos han pasado ya por una norrnalizaci6n de 

sus valores, d e  tal fornla que [ m i n ( ~ ~ ' ) , m A x ( u ~ ~ ) ]  -+ [0,1]. 

Figura 3-2: Demnecimiento de un rsiduo en el caw de bljsqueda de uns. fuga simple (XI) 

De rnanera similar se puede proceder para los residuos vg' y t!fl. El rejiduo try' sien~pre es cero y 

su funci6n d e  pertenencia se muestra en la Figura 3-3. 

Figura 3-3: Dej\mecimiento de un rcsiduo cero 

En el caso d e  un solo residuo igual a cero se tiene la condici6n de una fuga, conlo puede verificarse 

con la ecuaci6n (3 .2) ,  si el vector X contiene un solo componente X i  distinto de cero. 

De manera similar para los valores de la tabla 3.2 con dos lugas sirnultAneas, se pueden definir 1- 

nlimeros borrmus asociados a cada residuo o componente del vector I!. La Figura 3-4 muestra 10s 6 



valores o variables linguisticas asociadas al residuo v y  

Figura 3-4: Devanecimiento del dominio del residuo d3. 

De manera anAloga a la propuesta descrita para las definiciones de los residuos borrosos, a partir de 

Tablas sirnilares a 3.1 y 3.2 se obtienen los residuos bormsos correspondientes a l a s  distintas condicione 

de fuga de  distintos tamaiios ( v h  el ANndice B) 

Con base en lm nlimeros borrosos asociados a las fugas y sus respectivos patron- de residuoj 

borrosos, se propone relacionar las causas (residuos) y los efectos borrosos (condicionej de fuga) via 

reglas dc inferencia 

En particular, la relaci6n causa-efecto para la localizaci6n de la fuga XI, se puede describir con el 

siguiente conjunto de reglas 

1. if (V1 is not Z)  tlien (FI is 2 )  
2. if (V1 is Z) and (V2 is Z) and (V3 is Z) and (V4 is Z) then (F1 is 2) 
3. if  (V1 is Z) and (V2 is PS) and (V3 is PS) and (V4 is PS) then (F1 is PS) 
4. if (VI k Z) and (V2 is PM) and (V3 is Ph.1) and (V4 is Phl) tlien (F1 is Pbl) 
5. if (V1 L Z) and (V2 is PB) and (V3 is PB) and (V4 is PB) then (FI  is PB) 

Tabla 3.3: Conjunto de reglas para localizar una fuga simple en la primera uni6n 

Donde Vh (h = 1,2,3,4) es la variable linguitica asociada al valor de v y  y F j  corresponde con la 

fuga Xj. (recuerd-e que en el caso de fugas simples i = 0). El conjunto de  reglas d e  la Tabla 3.3 se 

emplea exclusivamente para indagar sobre la existencia y el tamaiio relativo de  XI. 

Dado que (3.2) tiene la propiedad de que un residuo debe ser cero para la fuga correspondiente. 

la priniera de las reglas hace referencia a la inexistencia de la fuga cuando su residuo es distinto de 

cero. La segunda de ellas toma en cuenta que si todos 10s residuos se encuentran clasificados conlo 

cero entonca no existe fuga alguna. Las siguientes tres reglas relacionan directanlente Ios valore 

lingilisticos translormados de los valores nuni&ricos encontrados seglin la Tabla 3.1. Este ejenlplo tipim 



de 16gica borrosa niuestra la sencillez en el manejo de algoritmos al tratar con t6rniinos lingiiisticos 

en lugar de expresiones matemdticas. 

En el caso de la Tabla 3.2 las regla de inferencia para las fugas en las union- I y 4 se reducen a 

las niostradas en la Tabla 3.4. 

1.  if (V1 is NS) and (V2 is S) and (V3 is S )  and (V4 is PS) then (F1 is S)(F4 is S)  
2. i f  (V1 is Nhl) and (V2 is NB) and (V3 is Nhl) and (V4 is PS) then (F1 is S)(F4 is hl) 
3. if (V1 is NB) and (V2 is NVB) and (V3 is NB) and (V4 is PS) then (F1 is S)(FJ is B) 
4. i f  (V1 is NS) and (VZ is PM) and (V3 is PB) and (V4 is PM) then (FI  is M)(F4 is S) 
5. if (V1 is NM) and (V2 is NM) and (V3 is PM) and (V4 is PM) then (F1 is M)(F4 is M) 
6. if (V1 is NS) and (V2 is PB) and (V3 is PVB) and (V4 is PB) then (F1 is B)(F4 is S) 
7. if (V1 is Z) then (F1 is Z)(F4 is Z)  
8. if (V2 is Z) then (F1 is Z)(F4 is 2) 
9. if (V3 is Z) then (Fl  is Z)(F4 is Z) 
lo. if (V4 is Z) then (F! is Z)(F4 is Z) 

Tabla 3.4: Heglas para la blisqueda de la condici6n de fuga en las uniones 1 y 4 

Donde las variables NVB y PVB denotan 10s valores Negative Verg Big (negativo muy grande) y 

Positive Very Big (positivo niuy grande). V h  el Apkndice B. 

Debido a restricciones fisicas, no es posible que el gasto de fuga sea mayor o igual al gasto nominal 

de la tuberia, por lo que las fugas M ,  B (Medium, Big,), B, M (Bigl Medium) y B, B (Big, Big) han 

sido eliminadas de 10s bloquej de inferencia. Esto hace que en lugar de 66 conjuntos de  la forma (3.3) 

se tengan solaniente 48, 

Conio puede notarse de la Tabla 3.4, las reglas siguen el p a t h  de residues dependiendo de la 

combinaci6n del tamafio de las fugas ( v k e  el Apbndice C). Esto es vdlido para las prinieras seis 

reglas. Las reglas 7 a 10 se encargan de  eliminar la confusi6n con alguna C F  sinlple. A l-rartir de 

los valores de entrada Vh que disparen en algljn niodo estas reglas, se obtendrdn distintos valores de 

salida {Fi, F j }  de cada una de ellas. Estos valores se agregardn entre si. 

Dadas la fornia y el pr6posito de las funcionej de pertenencia definidas para las condition- de fuga 

en este trabajo, algunas de las cualffi no son simktricas ni sus mdxirnos coinciden con su valor niedio 

respecto de sus anchuras, se utiliza el niCtodo de clarificaci6n promedio de 10s rnkrimos, propuesto en 

el segundo capitulo de este docuniento 

El conjunto de funciones de pertenencia de residuos y fugas, junto con I a s  reglas de inferencia que 

10s relacionan, asi conio la5 operacioncs que en ellas se realizan, integran un bloque de inferencias 

borrosas. Ceda uno de estos bloques de inferencias realiza, por separado, la loralizaci6n de una sola 

CF en particular. Sin embargo, cada uno de estos bloques dard por si misnio un resultado de  su 

blisqueda. Entonces serd necesario realizar una agregaci6n adicional de diclios valores de salida. A 



t ravk del operador rnbnmo pualen obtenene 10s valorej de pertenencia n ~ &  altos de a t e  conjunto. 

que deberAn corresponder con la CF que dispare las reglas relacionadas con s u  b~isqueda. 

La Figura 3-5 niuestra 10s bloques realizados en ~inlulink@ para construir el localizador de fugas 

propuesto. Se presenta el sin~ulador de la tuberia, el banco de observadores y el localizador autonldtico 

de fugas. Este bloque "localizador autornAtico de fugas" contiene 10s 10 bloques de inferencias borrosas 

rnencionados anteriorrnente. La Figura 3-6 n~uestra uno de tales bloques, especificamente aqubl cuya 

funci6n es buscar la presencia de la fuga XI. N6tese que este, coma todos 10s den& bloquej, ej un 

sisterna borroso independiente ( v k e  el Capitulo 2 de ejte trabajo), en donde 10s cuatro bloques de 

la izquierda se encargan de la transforrnaci6n a un context0 borroso de los residuos provenientes del 

banco de observadores de la tuberia. Tales bloques forman el rnbdulo de desvenecirniento (MD) de 

este sistema borroso. 

El bloque interrnedio cotiene la base de conocimiento (BC) y las reglas de la rn&uina de inferencias, 

necesarias para llevar a cabo la busqueda de la fuga correjpondiente a este sistema, que en el caso de 

la Figura 3-6 es XI. 

El bloque del extrenio derecho corresponde con el m6dulo de clarificaci6n (MC), el cual indica el 

grado de posibilidad de existencia de la fuga buscada de acuerdo a 10s valor- que hayan entrado al 

sistenla y a la forma en que liayan sido procesados por las reglas de inferencia. 

Coma ya se dijo. existen diez sistenias borrosos independientes sirnilares al de la Figura 3-6 y 

cada uno obtiene un valor en su salida que depende de como las reglas en cada uno de ellos se han 

disparado. Esto hace que existan 10 valores clarificados. cada uno mostrando el grado de posibilidad 

existente para cada condici6n de fuga posible. 

El bloque "buscador de valores niAxinlos" se encarga de obtener 10s valores nldximoj de esoj 

numeros clarificados y de clasificarlos a partir de la CF con la cual corresponden para dirigirlos a su 

correspondiente localizaci6n, es decir, si la CF para XI - Xq obtiene un grado de posibilidad alto de 

tal rnanera que es seleccionado como uno de lo valorej mdxirnos par este bloque, dicho valor de \.e 

desplegado tanto en el indicador de "Fuga 1" como en el de "Fuga 4" ,  lo cual se visualiza en el liltinlo 

bloque que despliega 106 valores nornlalizados de posibilidad de existencia de cada fuga por separado. 

3.2 Resultados en el enfoque de magnitudes 

La Tabla 3.5 rnuestra los resultados en sirnulaci6n cuando se tiene una fuga en la priniera, en la cuarta 

y en a m h a  uniones a la vez. La colurnna de la izquierda de esta tabla indica las fugas inducidas en el 

sirnulador; al centro se indica el significado lingfiistico de 10s valores de estas CF; la tercera colun~na 



I I 1 - 1  

Figura 3-5: Diagramla de Bloques para la Simulaci6n 



I :L 4 
RESIDUO I 

man 
RESIDUO 2 

mar? 
RESIDUO 3 

FUQA I 

Figura 3-6: Bloque de localizaci6n exclusive para la localizari6n de la condici611 de fuga en la primera u11i6n 
de tramas (XI) 

d a  10s valores que resultan de la estimaci6n por parte del localizador en cada caso rnediante valores 

que se enclientran entre cero y uno. 

Tabla 3.5: Resultados de la localizaci6n de fugas con el enfoque de magnitudes nofmalizadas 

Estas y otras condiciones han sido detectadas de  una manera satisfactoria, aun en el caso de 

agregarle ruido a 10s residum. Sin embargo. existen casos en los que el resultado de la agregaci6n y 

de la b&,queda de 10s mayores valores de cada bloque generan falsas alarmas, como es el caso de la 

inducci6n de la CF en las uniones 1 y 3. 

Esto puede explicarse por la forma en que se ha diseriado este sistema de  inferencia borroso. Se 

supuso desde un principio que todos 10s conjuntos (3.3) eran distintos entre si y que 10s residuos 

generados por 10s ol~servadores harian disparar a las reglas de inferencia borrosas de tal forma q r ~ e  se 

asignaria el mayor grado de pertenencia a 10s consecuentes que corresponderian con la CF presente. 

Sin embargo, estos residuos llegan a cada bloque de inferencias independiente y hacen que no solamente 

Localizaci6n 
estimada 10: I ]  

FI = 0.87 
Fq = 0.76 
Fl = 0.48 
F 4  = 0.48 

0.00 

Tamaho 
de la fuga 

X I  = 0.0045 
X4 = 0.0040 
XI = 0.0020 
Xq = 0.0025 
No hay fuga 

Equivalente 
lingiiistico 

X I  = B 
X4 = B 
A1 = .M 
Xq = -\I 

X I  = A2 = X3 = Z 



Tabla 3.6: Casos de falsas alarmas en el enfoque de magnitudes normalizadas. 

se disparen las reglas que corresponden con la CF buscada, sino que tambien disparan otras reglas 

que al final se agregan en un grado de pertenecia similar o mayor a la CF correcta. 

Con el objeto de rduc i r  la posibilidad de falsas alarmas, se propone a continuaci6n un tomador 

de  decisiones basado en las direcciones que generan las fugas vistas como vectores. 

Localizaci6n 
encontrada (0, I ]  

F l  = 0.50 
Fz = 0.50 
F 3  = 0.48 
F4 = 0.48 

Tamario 
de la fuga 

X I  = 0.0010 
A 3  = 0.0010 

3.3 Enfoque direccional 

Equivalente 
lingilistico 

X I  = S 
A3 = S 

Considbrese nuevamente la relaci6n entre fugas y residuos (1.28) en estado permanente regcrito en la 

, , . ] 
, . ",' "' . . . . . . . . . , . 

1 1  P1,2 " ' P I - I  PI.1 

Si se supone que s610 una fuga es t i  presente, se obtiene el vector 

T 
Siendo R, la representaci6n vectorial de PI-I . ;  P,,i ] 
El vector u de residuos es proportional a la columna de R,, nsociada a la fuga presente, es decir, la 

columns Q, i = 1 ,2 ,  ..., 1 e s t i  relacionada con la fuga A i ,  la que es un escalar, y por lo tanto y Ri son 



vectors linealmenle dependienles. Esto quiere decir, en tbrniinm de direcciones, que tales vector- 

tienden a ser paralelos y por lo tanto el Angulo entre ellos tiende a ser niuy pequeiio sin importar s~ 

ni6dulos o tamaiios y k t e  puede calcularse mediante 

siernpre que v sea distinto de cero. Es decir, es pmible ubicar la fuga a travks del indice i del vector 

R, que produce el nlenor dngulo con el vector de residuos 11. Para una mejor cornprensi6n, esta idea 

se encuentra representada mediante vectors  en el plano en la Figura 3-7. 

Figura 3-7: Vectores niRs parecidas en sus direcciones 

Esta estrategia para localizar la fuga puede aplicarse en condiciones de una sola fuga. Si se presenta 

rn& de una fuga sirnultAnearnente el enfoque de vectores colineales puede generalizarse sin muche 

carnbios. En el caso de d m  fugas X i  y X j ,  1 = 0, 1, ..., I - 1, j = I , ? ,  .... 1. el vector de residuos se puede 

expresar como 

El hecllo de que las fugas X i  y X j  tengan un efecto aditivo en (3.8) no perniite separar la contribuci6n 

de Xi y Xj  en el vector v sin una suposici6n adicional sobre la relacinn entre las magnitudes rle l a  

fugas. Esto llev6 a considerar, para el caso de dos fug~s ,  que su magrritud estA relacionada por n~edio 

de 

X j  = (1 - a ) & ,  05Cr5l (3.9' 



De esta manera, si a = 0 entonces A, = Aj  y si a = 1 entonces A, = 0 que es el cam d e  una linira 

fuga. De manera andloga a1 c a o  de  una fuga, se puede definir el vector para las fugas i y j con un 

valor de a dado. Mediante (3.9). se puede escribir (3.8) con10 

Por simplicidad, considbrese que a = 0, entonces 

8 k  se calcula con 

8 k  = arccos 
v . ( &  + R j )  (3.12) 

1.1 I& + Rjl 

Allora considbrese que la tuberia se ha dividido en 11 = 7 tranios con lo cual se tienen 1 = T L  - 1 = 6 

vector- v ditintos de una fuga y 15 de dos fugas simult&neas, es decir, se tienen 21 condiciones de 

fuga del tipo (3.8) a diagnosticar. La matriz R.. ahora tiene valor= 

El algoritmo recibirA un vector t* de valores de residuos provenientes del h n c o  de  olxer\,adore; y 



estiniarB rnediante (3.12) el gngulo Ok (k = 1,2, ..., 21) que forma con cada uno de los vectore; que 

resultan de  las 21 con~binrcciones de 1% coluninas de R,,. Aquel Bngulo Ok que sea el menor de todos 

seilalard el caso en que el vector u de residuos es colineal con el vector formado de la conlbinaci6n de 

coluninas de R,, que corresponde con la CF prcsente en me momento. 

Las Tablas 3.7 y 3.8 nluestran las dngulos (en grados) que se obtienen para cada una de las condi- 

ciones de fuga posibles en la tuberia ( v h e  el Apendice D) simulando el sistema conlo el nlodelo 

linealizado (1.23) y (1.24). Cada una de las columnas de la tabla es un vector u de residuos corre- 

spondiente a una condici6n de fuga (CF) en el sistema (es decir, fuga 1, fuga 2, ..., fuga 6, fuga 1-2. 

fuga 1-3, ..., fuga 5-6) mientras que 10s renglones indican la combinaci6n R, + R, de las columnas de 

la nlatriz R,, (siendo i = 0, 1, ..., 5; j = 1, 2, ..., 6). Asi la primera de las columnas corresponde 

a la presencia de XI e incluye a los dngulos encontradm ,entre 10s rmiduos u generados y todas las 

cornbinaciones de R, + R,. 

~ R , + R , \ C F ~ ~  1 1  2 1 3  1 4  5 1 6 1  

Tabla 3.7: AnguIos en grados obtenidos para condiciones de fugas simples. Caso lineal 

De esta forma, una C F  queda determinada a partir de 10s subindices i y j de la combinaci6n R, +R, 

de  las columnas de R,, que corresponde con el valor m&5 pequeilo de los 21 Bngulos encontrados. 

Con objeto de suministrar inforrnaci6n del grado de seguridad con que las diferentes fugas se 



Tabla 3.8: AnguIos en grados obtenidos para condiciones de fugas dobles. Caso no lineal 

localizan se propone tratar el problema en el context0 de la 16gica borrosa. En particular se da un 

valor de pertenenria alto para Angulos cercanos a cero y un valor de pertenencia hajo para Angulos 

donde Ios superindices p y q se relacionan con las condiciones de fuga, siendo p = 0 ,  1: ..., 5; q = 1 ,2!  ..., 6 

(con lo que se fornlan 21 de estos conjuntos para este caso). 

Como en realidad el fluido tiene un comportarniento no lineal 10s valores para el rnodelo no lin- 

ealizado (1.13) varian con respecto a los mostrados en las Tablas 3.7 y 3.8. Las Tablas 3.9 y 3.10 

nluestran los Angulos obtenidos cuando se siniula el niodelo no lineal de la tuberia, para condiciones 

de fuga linica y de dos fugas siniult&neas, respectivaniente. Si se coniparan btas con las Tahlas 3.7 y 

3.8 se ohserva que en el caso lineal 10s Angulos n l k  pequeIios son cero, con 10s cuales se encuentran 

indices i y j de la cornbinaci6n R, + R, que deterniinan la CF presente en la tuberia. Sin enibargo, si 

el vector L' de residuos est& contanlinado con mido, o 10s valores R, y Rj son inciertos! la linealidad 

entre u y R, + Rj puede no satisfacerse. Esto puede verse en las Tablas 3.9 y 3.10 en donde ahora se 

tienen Angulos cuyos valores son pequeiios pero en ninglin caso Ok = 0. Puede pensarse que aun en 



este caso no lineal basta con buscar 10s nlenores valores aun cuando sean distintos de cero. Pero conlo 

puede verse en la condici6n que corresponde a la conlbinaci6n de fugas sirnultbneas CF  = 1 , 4  de la 

Tabla 3.10 el menor valor angular en grados corresponde a las indices i = 2, j = 3 y no a 10s esperxlos 

i = 1 ,  j = 4, lo que constituye una indicaci6n equivocada de la CF  buscada. Esto se explica debido a 

que las fugas provocan unas variacionts considerables del punto de operaci6n del sistenra linealizado 

con el cual se disefiaron 10s obsen~adores. 

Tabla 3.9: Angulos en grados obtenidos para condiciones de fugas simples. Caso no lineal 

Aprovechando las ventajas de la agregaci6n de las reglas de inferencia de la 16gica borrosa, se 

propone mejorar el grado de certidunlbre rnediante un segundo criterio que sirva como con~plen~ento 

al de la obtenci6n de dngulos entre u y R, + R,. 

Para ello, puede verse de la nlismas Tablas 3.7 a 3.10 que cada una de sus colunlnas es nn conjunto 

de valores de bngulos, conjuntos que son distintos entre si. En la Figura 3-8 se han graficado un par 

de estos conjuntos. 

Estos conjuntos se pueden describir n~ediante 



Tabla 3.10: Angulos en grados obtenidos para condiciones de fugas dobles. Caso no lineal 

donde p y q se relacionan con las condicione? de fuga. pa rap  = 0 , l .  ..., 5;  q = 1,2. ..., 6 y 10s subindices 

i j siguen relacionAndose con las combinaciones de l a  columnas d e  R,,. Estos conjuntos pueden ser 

almncenados y considerados patrones. Asi, un vector 21 d e  residuos puede formar, a tm\,k de (3.12): 

un conjunto R, = { Q k }  = (01,02: ..., 621} que puede ser cornparado con dichos pa t rons  guardados, 

es decir, la fuga se detecta buscando el conjunto Rpl mi% wrtxido a Rv, siendo identificada a t ravk  

de p y q. Se han tornado corno conjuntos d e  Angulos patr6n 10s obtenidos de las sirnulacions con el 

rnodelo lineal sin ruido, debido a que sus valores se ven poco afectados por 10s tanlaiios que las fugas 

puedan tener. Estos conjuntos de dngulos son 10s rnismos d e  las Tablas 3.7 y 3.8. 

Para realizar la comparaci6n de Rw y a,, en un context0 borroso, debe buscarse el g m d o  de 

sirnilitad que hay entre ellos: 

1. Obt&ngase la diferencia entre 10s Qngulos honl6logos d e  ambos conjuntos, esto es, se crea el nuevo 

conjunto 
dPV - - {c - ek} (3.16) 

2. A cada uno de 10s elernentos de d p  se le asigna un grado de pertenencia M a traves de una funci6n 



Figura 3-8: Conjwitaj de ingulffi correjpondientg a las condiciona de fuga 1,4 y 2,4 

que dB un valor alto para valores pequenos de @ y un valor bajo o nulo para valores grandes de 

diclio conjunto. Con esto se crea el nuevo conjunto M F .  Al buscar una funci6n de pertenencia 

con estas caracteristicas y realizar pruebas, se encontr6 que la 111ejor rnanera de dar tratamiento 

a 10s element05 de d? era a travks de  tres funciones de pertenencia t i p  Il o trapezoidales, con 

tal de imponer mayores restricciones a la asignaci6n de 10s gradas de pertenencia. En esta forma 

se proponen las que se rnuestran en la Figura 3-9, en donde la funci6n de la Figura 3-90 a 

usada cuando k = 1.2.5.6.9, 10. 11,21, la 3-96 cuando k = 3.4.;. 8, 12. 13. 14, 15. 18,20 y la 3-9c 

cuando k = 16,17,19. Los pardnietros de estas funciones son: a1 = -3.5, g1 = -2.0, y, = 2.0. 

6, = 3.5; uz = -5.0, 82  = -3.6, 7 2  = 3.6, 62 = 5.0; a3 = -6.0, L?3 = -4.6, y3 = 4.6, b3 = 6.0. 

Figura 3-9: Tres funciones de pertenencia t i p  Il, con soporre y nccleo distintm 



3. Una vez conseguidos 10s valores borrosos de  cada una de a t a s  distancias se obtiene un l)ron~edio 

de 10s misn~os para cada CF pq.  

donde M p  es el grado de  pertenencia otorgado a cada diferencia del conjunto d r :  N, = 21, y 

fip(MfP) es el gmdo de sirnililud que hay entre 10s conjuntos & y fl, con~parados. 

Las T a b l s  3.11 y 3.12 muestran 10s gradas de similitud para conjuntos de Bngulos obtenidos a 

t r a v k  de simulacionej con un modelo no lineal de la tuberia, considerando que no existe ruido en 

ella. Los ~ l o r e s  m6s grandes (1) son aqu6llos donde se tiene la mejor similitud entre un conjunto de 

Bngulos obtenido de 10s residuos &. y uno d e  lm 21 conjuntos guardados en memoria flm y es b t e  

el que da  los subindices p y q que permiten identificar a la CF. El Apbndice E muestra 10s grados de 

sirnilitud entre conjuntos de Bngulos obtenidos para diferentes condiciones de  prueba. 

Tabla 3.11: Sirnilitud borrosa entre conjuntos para condicionej de  fugas simplej. Caso no lineal. sin 
ruido 

Puede notarse en las Tablas 3.1 1 y 3.12 que tambibn secrean falsas alarmas al encontrar condicionej 



Tabla 3.12: Similitud borrosa entre conjuntos para condiciones de fugas dobles. Caso no lineal, sin 
ruido 

de  fugas que no corresponden con las buscadas. Sin embargo existen cams en que las falsas alarnias 

encontradas con esta t kn ica  de  conjuntos de dngulos no son las mismas en casos idbnticos evaluados 

con el criterio de dngulos que se expuso priniero en esta secci6n. Dado que de  anibas tknicas pueden 

conocerse 10s valores de pertenencia py(e) y j~y(hlP), es posible realizar una agregaci6n de estos 

nlirneros borrosos mediante 

",ax {~~~(T) :PP(MP)}  

que es el operador mdxirno S3 (Tabla 2.1). No solan~ente ej de los mBs frecuenteniente utilizados, sino 

que es mBs restrictive para encontrar grados de pertenencia altos, en comparaci6n con alguna otra 

norma S. 

3.4 Resultados en el enfoque direccional 

Para analizar la eficiencia del procedimiento direccional arriba descrito, se realizaron pruebas con 

los rnodelos linealizado y no lineal de la tuberia, en algunos cams adicionando ruido a 1as variable 

medidas. 



Los resultados en cada caso se presentan por medio de una interfaz grafica que rnuestra el grado 

de certidumbre de la fuga diagnosticada. En particular para el caso de 6 posibles puntos de fuga, se 

tienen 6 columnas, cada una representando un punto de fuga. Las alturas de las barras indican el 

grado de pertenencia de cada fuga. Para enfatizar el grado de posibilidad, se usan tonalidades que van 

dexle el  color verde al rojo, pasando por el amarillo. El color verde esta amciado a una posibilidad 

baja, el color arnarillo a una posibilidad de mediano valor y el  rojo a la certeza de la fuga. 

3.4.1 M o d e l o  l ineal s i n  ruido 

lnduciendo en el simulador lineal de la tuberla una fuga en la primera uni6n con un valor de A1 = 5 x 

y conectando la salida de 10s observadores a los algoritmos de localizaci6n borrosos, una vez que 

10s efectos transitorios han desaparecido, se obtiene la Figura 3-10. 

Figura 3-10: lnterfaz gratica con la fuga A1 

Se observa que todas las barras rnuestran una cierta altura. Sin embargo, salta a la vista la barra 

rnarcada con el nlimero 1 que es la de mayor magnitud, con lo cual se diagnostics primordialmente la 

posibilidad de encontrar la fuga en dicha seccibn. 

lnduciendo un par de fugas simultaneas, en la primera y sexta uniones, 10s resultados de la interfaz 

grafica se rnuestran en la Figura 3-11. 

Las barras 1 y 6 son las de mayor altura, lo cual se esperaba ya que las fugas en el simulador 

corresponden con esas secciones. 

Al  inducir una fuga en la tercera uni6n se obtiene el diagrama de barras de la Figura 3-12. 

Puede verse que ademas de la localizaci6n de la fuga 3 tarnbien se muestra una supuesta localizaci6n 



Figura 3-11: lnterfaz grafica del localizador para fugas en las uniones 1 y 6 

Figura 3-12: Localizacidn para la fuga en la tercera union 



de las fugas 2 y 4. Esto es debido a que f u g s  siniult6neas del misnio tamaiio producen efectos sinlilarej 

en 10s sensores conlo cuando 5610 est6 presentc una fuga que se encuentre entre ellas. Fenhenos  

siniilares se producen entre aquellas condiciones de fuga que rsu l tan  enuoluentes una de otra: la CF 

(24 )  enuuelue a la (3), asi conio la (1,s) con la (2). o la (4,6) con la (5). Esto tanibibn ocurre entre 

cases de dos fugas siniult6neas, como la ('2.5) con la (3,4),  pues lm rgiduos de anibas condiciones de 

fuga se generan de manera nluy parecida. En estos c a m .  las tknicas de la obtenci6n de dngulos o la 

de coniparaci6n de patrones no logran mejorar la localizaci6n. 

A p e r  de estos inconvenientes, un resultado iniportante de este trabajo es que la 16gica borrasa 

permite mejorar las resultados obtenidos c o n  la inveni6n de  la matriz R, y mtos casos patoldgicos 

ocurren solamente cuando las fallas son del niisnio taniaho, lo cual es poco probable en un sistema 

real. Adenik, si la fuga se presenta cerca del punto 3, es mngruente localizar anomalias entre 10s 

puntas 2, 3 y 4. E6 decir, el localizador indica con poca precisi6n el intervalo en donde se encuentran 

las fugas, pero no detecta fugas equivocadas. 

Conviene mencionar que se hiciemn estas pruebas para diferentes valores de A. Tales valores se en- 

cuentran en el intervalo 0 < X < to. Por supuesto que esto no puede ocurrir en la realidad. Solamente 

significa que 10s vectores de lm residuos siguen siendo proporcionales (linealmente dependientes) a 10s 

vectores (coluninas) de R,,, esto es, se t rata  nids bien de una caracteristica rnatenldtica sin sentido 

fisico despuk de ciertos valores de A. 

3.4.2 Modelo lineal con ruido 

Con objeto de estudiar el deterioro del localizador ante una fuente d e  ruido, se adicion6 un ruido con 

media igual a cero y varianza igual a 1 x 10-lo a la salida del sistema. La fuga simulada se localiza en 

la secci6n 1 con una magnitud XI = 5 x La Figura 3-13 muestra el diagrama de barras obtenido. 

Se ohserva que entre la Figura 3-10 y &a no hay gran diferencia, por lo que se puede decir que hay 

cierta mbustez en el localizador y pone de  relieve la ventaja del uso de la 16gica borrosa en el caso de 

tratar  con seiiales ruidosas. 

Diagramas semejantes se obtuvieron cuando se  tienen las fugas simultAneas A, y As, es decir, 

prdcticamente no existe diferencia sustancial entre 6ste y el caso en donde no se lia inducido ruido 

(Figura 3-11). Sin embargo, la imprecisi6n en la localizaci6n del intervalo donde se encuentran fugas 

simultineas enuoluentes sigue existiendo a1 introducir ruido. 

En este caso, el intervalo de valores de A con el cual se realizaron las pruebas fue 5 x < A < 
5 x dentro del cual seguia existiendo la robustez mencionada. 



Figura 3-13: Localizacidn de la fuga en el punto 1 introduciendo ruido en la salida 

3.4.3 Modelo no lineal sin ruido 

El siguiente paso en la prueba del localizador consiste en simular la tuberla con un modelo no lineal 

a pesar de haber disehado 10s observadores en un context0 lineal. 

Nue~rnen te  se prob6 el localizador para XI = 1 x sin ruido. E n  este cam se obtuvieron 

resultados muy parecidos a los presentados en la Figura 3-10, con lo que se puede concluir que, ante 

una CF, el localizador puede localizarla con un simulador mas apegado a la realidad. 

El  interval0 de las pruebas se reduce para este caso a 1 x 5 X 5 1 x debido a que 10s 

observadores lineales cornienzan a diverger del modelo por existir grandes variaciones con respecto del 

punto de equilibrio en el que se llev6 a cab0 la linealizaci6n y el diseho de dichos observadores. 

3.4.4 Modelo no lineal con ruido 

A l  agregar ruido con media en cero y varianza de 1 x lo-'' para un tarnaho de fuga de 1 x la 

localizaci6n de la fuga en el punto 4, trae por resultado lo que se ve en la Figura 3-14. El resultado 

ya no es tan congruente como en 10s de los casos anteriores. Simplemente se trata de un resultado 

errbneo, una falsa alarrna. 

A pesar de que existen condiciones de fuga que son localizadas satisfactoriamente, no es en la 

mayorla de 10s casos. E l  ruido jun to  con la separaci6n del punto de operaci6n en los observadores 

causan que el localizador suministre diagn6sticos falsos. 



Figura 3-14: Falsa alarma al tratar de localizar la fuga 4, en un sistema no lineal con ruido 

Como ultima prueba, el localizador se utiliza con un conjunto de datos tornados de la tuberla real 

del lnstituto de Ingenieria. Para emular las fugas se cuenta con cuatro llaves localizadas a lo largo 

del ducto de 132 m. En particular, se generd una fuga que produce una desviaci6n del 5.2% del valor 

nominal del gasto, a 10s 83 m del duct0 en la direccidn del flujo. Por lo tanto se puede decir que dicha 

fuga se encuentra entre las fronteras de las secciones 4 y 5 del modelo de la tuberia. La Figura ?? 

muestra 10s resultados obtenidos con los datos reales. Se observa que aunque existe imprecisidn en el 

i n t e m l o  localizado por el simulador, tanto por el numero de barras que adquieren la mayor altura 

como por la altura en si. la CF se encuentra y estd centrada entre ellas. 

1 
o a k  

Localizacidn con datos reales 



Conclusiones 

El Iocalizador bomso  de fugos es un trabajo basado en aportaciones anteriores dentro del proyecto 

global Localizador Automdtico de h g a s  a 7bberlas que se lleva a cab0 en el Instituto de Ingenieria 

de  la UNAM. El sisterna estd integrado por un banco de otservadore, en donde cada uno es insensible 

a una  fuga, con la que corresponde, y sensible a1 resto de las fugas, y por el tonlador de decisi6n 

pmpuesto en este trabajo. 

La  presente contribuci6n integra la herramienta de la 16gica borrosa, que es un instruniento capaz 

de  enfrentar las incertidumbres de  un sistema de  una rnanera sencilla, sin necesidad de recurrir a 

un algoritrno analitico complejo. Dado que bta se ha implementado de una manera modular, e3 

decir, como un subsisterna o conjunto de  bloques independiente que requiere tinicamente de entradas 

procedentes de otros subsistemas para pmducir resultados, es pasible enriquecer este proyecto con 

futuras aportaciones sin necesidad de  variar sustancialmente a1 localizador borroso. 

Este localizador borroso puede diagnosticar en diversas condiciones una fuga y hasta dos fugas 

simultdneas de  igual tamafio. Se requieren de pocos recursos de  instrumentaci6n y de  cdrnputo, por 

lo que  es posible la utilizaci6n de este sistema con un equipo de bajo costo. 

Se ataca el problerna mediante dos enfoques, uno llamado enfoque de magnitudes y el o tm enfoque 

direccional. Con 6ste ultimo se han obtenido mejores resultados que con el primero, pues b t e  produce 

un  nGrnero importante de falsas alarmas, mientras que el otro solamente pierde precisi6n en sus 

funciones, pero aun asi obtiene resultados congruentes con las situaciones que se le presentan. 

Con el enfoque de magnitudes se elaboran reglas de inferencia tornando corno base una clasificaci6n 

hecha para intervalos de magnitudes de los residuos provenientes del banco de observadores. Para 10s 

casos de  busqueda de dos fugas sirnnltdneas, las magnitudes que 10s residuos pueden tener provocan 

falsas alarrnas en ciertos casos, es decir, las reglas de inferencia hacen aparecer condiciones de fuga 

que no corresponden con las que se presentan en el sistema. 

En el enfoque direccional, los residuos provenientes del banco de observadores tornados como 

vectores se comparan contra los vectores columna de la matriz de ganancias de ios residuos a las fugas 



R,,. Para s t o  se consideran lugas de igual tamaiio. Todos 10s casos poiibles de una y d m  lugas son 

aislados satisfactoriarnente. Sin embargo. debido a caracteristicas del sistema, existen condiciones de 

fugas e71t:olumtes en las que al localizar la condici6n correcta tarnbikn se reporta otra condici6n que 

enuuelue a la primera. Esta caracteristica est4 relacionada con las consecuencias sobre las propiedads 

del rnodelo que produce una luga o varias lugas en el ducto. Sin embargo, el conjunto de trarnos 

en los c u a l s  el localizador ubica la CF. corresponde con su verdadera situaci6n, aun cuando pierde 

precisi6n. 

E6 p i b l e  extender el nlimero de fugas posibles a localizar tanto como se desee. Tdricamente 

tambibn es posible extender el nlimero de lugas simulb5neas que pueden ser localizadas. Ambas 

extensions, sin embargo, demandan mayor= recursos de memoria y tiempo de ceilculo. Sin embargo, 

dados los requerimientos de los procesce actuales, tales extensions tenderein a ser conseguidss. Poer 

otro lado, un siguiente paso para mejorar el localizador podria ser extender la localizaci6n para f u g s  

sirnulteineas de distinto tamaiio. 



Apbndice A 

Patrones de residuos 

Residuos generados a partir de condiciones de fuga con distintos tarnafios de las rnismas 







Funciones de pertenencia y valores 

linguist icos 

B.1 Funciones de pertenencia 

Funciones de pertenencia utilizadas para el desvanecirniento de las fugas y d e  10s residues, usadas en 

el enfoque d e  magnitudes normalizadas. 

B.l.l figa desvanecida 



B.1.2 Residuos desvanecidos para localizar XI 



B.1.3 Residuos desvanecidos para localizar Xz 



B.1.4 Residuos desvanecidos para localizar A3 



B.1.5 Residuos desvanecidos para localizar A d  



B.1.6 Residuos desvanecidos para localizar XI y A2 



B.1.7 Residuos desvanecidos para localizar XI y A3 



B.1.8 Residuos desvar~ecidos para localizar XI y X4 

I.,.., Irn.10 
.. 

W-l~ l l  rm +GI 
-.,a101 a 1  0,011 
*1. ,a,- -0 4119 
1 .v .0 .11 
Y.,allb &,I w - L.(I 



B.1.9 Residuos desvanecidos para localizar X2 y X3 



B.l.10 Residuos desvanecidos para localizar X2 y Xq 



B.l.ll Residuos desvanecidos para localizar X3 y X4 



B.2 Valores lingiiisticos 

Los valores lingilisticos utilizados en el desvanecimiento d e  10s residuos en el enioque de magnitudes 

norrnalizdas son: 

1 Simbolo 1 Valor linguistic0 (1 Simbolo ( Valor linguistico U 

Tabla R.1:  Valores lingiiisticos para el des~anecimiento de 10s residuos 

L a  \dares  lingiiisticos utilizados para las funciones de pertenencia de las iugas son: 

Simbolo 

z 

S 

Tabla B.2: Valores IingUisticos para el desvanecimiento de las fugas 

Valor IingUistico 

Zero 
mro 
Small 
pequeik 

Simbolo 

M 

B 

Valor linguistic0 

Medium 
m e d i a  
Big 
grande 



Reglas de Inferencia Borrosa 

A continuaci6n se muestran 10s conjuntas de reglas utilizados en 10s 10 bloques de inferencia segljn el 

enfoque de magnitudes norrnalizadas. Cada uno de ellos tiene como objetivo la loralizaci6n de una 

condicidn de Juga (C. F . ) ,  donde Vn es la variable IingUitica que corresponde con el valor de u, y Fn 

lo es del valor An. 

El grado de pertenencia hgregado que resulte de estm conjuntos estii relacionado directaniente con 

Im valores de las residuos obtenidas a partir de fugas sirnuladas y que han sido tornados como patr6n. 

C.l Reglas para la C. F. 1 

1 .  I f  (VI is not 2)  then (F1 is 2)  

2. If (V1 is Z) and (V2 is Z)  and (VG is 2) and (V4 is Z) then (F1 is FZ) 

3. If (V1 is Z) and (V2 is PS) and (V3 is PS) and (V4 is PS) then (F1 is FS) 

4. If (V1 is Z) and (V2 is PM) and (V3 is P M )  and (V4 is PM) then (F1 is FXq) 

5 .  If (V1 is Z) and (V2 is PB) and (V3 is PB) and (V4 is PB) then (F1 is FB) 

C.2 Reglas para la C .  F. 2 

1. If (V2 is not Z) then (F2 is Z)  

2. If (VI is Z) and (\I2 is Z) and (V3 is Z) and (V4 is 2) then (F2 is FZ) 

3. If (V1 is NS) and (V2 is Z) and (V3  is PS) and (V.1 is PS) then (F2  is FS) 

4 .  If (\'I is NXI) and (\I2 is 2) and (V3 is Phl) and ( \ I4  is PM) then (F2 is F41) 

5 .  If (V1 is NB) and (\I2 is Z) and (V3 is PB) and (V4 is PB) then (F2 is FB) 



C.3 Reglas para la C. F. 3 

1. If  (V3 is not Z) then ( F 3  is FZ) 

2. If ( V l  is Z) and (V2 is Z) and (V3 is Z) and (V4 is Z) then ( F 3  is FZ) 

3. If (V1 is NS) and (V2 is NS) and (V3 is Z) and (V4 is PS)  then ( F 3  is FS) 

4. If ( V l  is N i l )  and (V2 is Nhl) and (V3 is 2)  and (V4 is Pi!) then (F3 is FM) 

5. If (V1 is NB) and (V2 is NB) and (V3 is Z) and (V4 is P B )  then ( F 3  is FB) 

C.4 Reglas para la C. F. 4 

1. If (V4 is not Z) then (F4 is FZ) 

2. If  (VI  is Z) and (V2 is Z) and (V3 is Z) and (V4 is Z) then ( F 4  is FZ) 

3. If  (V1 is NS) and (V2 is NS) and (V3 is NS) and (V4 is 2 )  then (F4 is FS) 

4. If (V1 is NM) and (V2 is NM) and (V3 is NM) and (V4 is Z) then (F4 is FM) 

5. If  (V1 is NB) and (V2 is NB) and (V3 is NB) and (\I4 is Z )  then (F4 is FB) 

C.5 Reglas para la C. F. 1-2 

1. If  (V1 is NS) and (W is PS) and (V3 is PVS) and (V4 is PVS) then (F1 is S)(F2 is S) 

2. If  (V1 is Nhl) and (V2 is PS) and (V3 is PS) and (\'4 is PS) then (F1 is S)(F2 is M )  

3. If (V1 is NB) and (\I2 is PS) and (V3 is PM) and (V4 is PGhl )  then ( F l  is S)(F2 is B) 

4. If  (V1 is NS) and (V2 is P M )  and (V3 is PM)  and (V4 is PM)  then (FI  is M)(F2 is S) 

5 .  If  (V1 is NM) and (\I2 is PM) and (V3 is PB) and (\'4 is PB)  then (F1 is M)(F2 is M )  

6. If  (V1 is NS) and (V2 is PB)  and (V3 is PVB) and (V4 is PVB)  then (F1 is B)(F2 is S) 

7. If  (VI is Z) then (F1 is Z)(F2 is Z) 

8. I f  (V2 is Z) then (F1 is Z)(F2 is Z) 

9. If  (V3 is Z) then ( F 1  is Z)(F2 is Z) 

10. If (V4 is 2 )  then (F1 is Z)(F2 is Z) 

C.6 Reglas para la C. F. 1-3 

I. If  (V1 is NS) and (V2 is S)  and (V3 is PS) and (V4 is PVS) then (F1 is S)(F3 is S)  

2. I f  (V1 is NM) and (V2 is NM) and (V3 is PS) and (V4 is PS) then ( F I  is S) (F3  is hl) 

3. If (VI is NB) and (V2 is NB) and (V3 is PS) and (1'4 is PLh4) then (F1 is S)(F3 is B) 



4. I f  (Vl  is NS) and (V2 is PhI) and (V3  is Phl)  and (V4 is Phi) then (FI  is ,\I)(F3 is S)  

5, If (V1 is Nhl) and (V2 is S)  and (\.3 is PM)  and (\I4 is PB) then (F1 is h l ) (F3  is M) 

6 .  If (V1 is NS) and (V2 is P B )  and ( V 3  is PB)  and (V.1 is PVB) then (F1 is B)(FR is S)  

7. If (V1 is Z) then (F1  is Z)(F3 is Zi 

8. If (V2 is Z) then (F1 is Z)(F3 is ZI 

9. If (V3 is 2) then ( F 1  is Z)(F3 is Zi 

10. If (V4 is Z) then (F1 is Z)(F3 is Z) 

C.7 ELeglas para la C. F. 1-4 

1. If (V1 is NS) and (V2 is S)  and (V3  is S) and (V4 is PS) then (F1 is S)(F4 is S)  

2. I f  (V1 is NM) and (V2 is NB) and (V3  is NM) and (V4 is PS)  then (F1 is S)(F4 is M) 

3. If (V1 is NB) and (V2 is NVB) and (V3 is NB) and (V4 is PS) then (F1  is S)(F4 is B) 

4. If (V1 is NS) and (V2 is P M )  and (V3 is PB)  and (V4 is PM) then (F1 is hl)(F4 is S) 

5. I f  (V1 is NM) and (V2 is NM) and (V3 is PM) and (V4 is PM) then (F1 is M)(F4 is M) 

6. If (V1 is NS) and (V2 is PB)  and ( V 3  is PVB) and (V4 is P B )  then (F1 is B)(F4 is S)  

7. I f  (V1 is Z) then (F1 is Z)(F4 is Z) 

8. If (V2 is Z) then (F1 is Z)(F4 is Z) 

9. If (V3  is Z) then (F1 is Z)(F4 is 2 )  

10. If (V4 is Z) then (F1 is Z)(F4 is Z) 

C.8 Reglas para la C. F. 2-3 

1. If  (V1 is NVS) and (V2 is NS) and (V3 is PS) and (V4 is PVS) then (F2 is S)(F3 is S) 

2. If (V1 is NM) and (V2 is NM) and (V3 is PS) and (V4 is PS) then (F2 is S)(F3 is M) 

3. If (V1 is NVB) and (V2 is NB) and (V3 is PS) and (V4 is PM) then (F2 is S)(F3 is B) 

4. If (Vl  is NS) and (V2 is NS) and (V3  is PM)  and (V4 is P M )  then (F2 is M)(F3 is S)  

5. If (V1 is NB) and (V2 is Nhl) and (V3 is P h l )  and (V4 is PB) then (F2 is M)(F3 is M) 

6. If (V1 is NM) and (V? is NS) and (V3 is PB)  and (V4 is PVB) then (F2 is B)(F3 is S)  

7. If (V1 is Z) then (F2 is Z)(F3 is Z) 

8. If (V2 is Z) then (F2 is Z)(F3 is 2 )  

9. If (V3 is Z) then (F2 is Z)(F3 is Z) 

10. If (V4 is Z) then (F2 is Z)(F3 is Z) 



C.9 Reglas para la C. F. 2-4 

1. If (V1 is NVS) and (V2 is NS) a d  (V3 is S)  and (V4 is PS)  then (F2  is S) (FJ  is S)  

2. If (V1 is NM) and (V2 is Nhl) and (V3  is NM) and (V4 is PS)  then (F2 is S)(F4 is hl) 

3. If (VI is NVB) and (V2 is NB) and (V3  is NB) and (V4 is PS) then (F2 is S)(F4 is 8 )  

4. If (V1 is NS) and (V2 is NS) and % V 3  is PM) and (V4 is Ph1) then (F2 is M)(F4 is S)  

5. If (V1 is NB) and (V2 is NM) and (V3  is NM) and (V4 is Phl)  then (F2 is M)(F4 is M) 

6. If  (V1 is NLM) and (V2 is NS) and (V3  is PB) and (V4 is PB) then (F2 is B)(F4 is S) 

7. If (V1 is Z) then (F2 is Z)(F4 is 2 )  

S. If (V2 is Z) then (F2 is Z)(F4 is Z)  

9. If (V3 is 2) then (F2 is Z)(F4 is 2 )  

lo. If (V4 is Z) then (F2 is Z)(F4 is Z) 

C.10 Reglas para la C. F. 3-4 

1. If (V1 is NVS) and (V2 is NVS) and (V3 is NS) and (V4 is PS) then (F3 is S)(F4 is S)  

2. If  (V1 is NM) and (V2 is NM) and (V3 is NM) and (V4 is PS)  then (F3 is S)(F4 is M) 

3. If (V1 is NVB) and (V2 is NVB and (V3 is NB) and (V4 is PS) then (F3 is S)(F4 is B) 

4. If (V1 is NS) and (V2 is NS) and (V3  is NS) and (V4 is PX1) then (F3 is M)(F4 is S)  

5 .  If (V1 is NB) and (V2 is NB) and (V3  is NM) and (V4 is PXI) then (F3 is M)(F4 is M)  

6. If (V1 is NGM) and (V2 is N3I' and (V3 is NS) and (V4 is PB) then (FR is B) (FJ  is S) 

7. If (V1 is Z) then (F3 is Z)(F4 is 2 )  

8. If (V2 is Z) then ( F 3  is Z)(F4 is Z) 

9. If (V3 is Z) then (F3 is Z)(F4 is 2 )  

10. If (V4 is 2) then (F3 is Z)(F4 is Z) 



Apkndice D 

~ n ~ u l o s  y valores de pertenencia 

D.I Angulos entre vectores 

Cada una de las colurnnas de las tablas es un vector de miduos  correspondiente a una condicibn de 

fuga (C. F.) en el sisterna (es decir, luge 1, fuga 2, ..., fuga 6, fuga 1-2, fuga 1-3, ..., fuga 5-6) mientraj 

que los renglones indican la combinaci6n R, + R, de las colurnnas de la rnatriz R,, con los que se 

estinlan 10s valores de O k  rnostrados. 



D.l.l Modelo lineal sin ruido. X = 5 x 





- - 

D.1.2 Modelo lineal. Ruido: media = 0, varianza = 1 x 10-lo. X = 5 x 





D.1.3 Modelo no lineal sin ruido. X = 5 x 





D.1.4 Modelo no lineal. Ruido: media = 0, varianza = 1 x lo-''. X = 5 x 





D.2 Grados de pertenencia de 10s dngulos entre vectores 

D.2.1 Mode10 lineal sin ruido. X = .5 x 





D.2.2 Modelo lineal. Ruido: media = 0, varianza = 1 x lo-". X = 5 x lo-' 

- 
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D.2.3 Modelo no lineal sin ruido. X = 5 x 





D.2.4 Modelo no lineal. Ruido: media = 0, varianza = 1 x lo-". X = 5 x lo-' 





Grado de similitud entre conjuntos de 

residuos 

Se rnuestran, para diferentes condiciones de pruebas, los grados de sirnilitud borrosa entre conjuntos 

de dngulos alrnacenados en rnernoria de cornputadora y 10s dngulos generados a partir de 10s residuos 

u provenientes de la presencia de una fuga en la tuberia. 



E.l Modelo lineal sin ruido. X = 5 x lo-" 





E.2 Modelo lineal. Ruido: media = 0, varianza = 1x10-lo. X = 5x lo-" 





E.3 Modelo no lineal sin ruido. X = 5 x 





E.4 Modelo no lineal. Ruido: media = 0, varianza = 1 x lo-". 

x = 5 x 104 
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