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RESUMEN

El trabajo de investigacion presente propone una metodologia basada en modelo para la es-
timacion de multiples demandas de caudal nodales, variables de gran interés en un sistema no
lineal que dificulta la estimacion directa de ellas. Para lograr la estimacién de ellas, se desa-
rrolla una metodologia con base a multiples filtros de Kalman extendidos (EKF, por sus siglas
en inglés), esta metodologia permite estimar las variables de entradas no conocidas del sistema,
localizadas en la matriz B del espacio de estados que rigen al estudio dindmico de la red hidrau-
lica, a su vez, la estimacion de dichas entradas es suficiente para el conocimiento de los demds

estados no medibles, usando solo los datos de presion y flujo de entrada al sistema de tuberias.

Cada EKF se enfoca en un tramo de la tuberia y se relacionan en forma de cascada, la
metodologia fue pensada para disminuir la dimension de las matrices de operacion, que conse-
cuentemente, generan alto costo computacional, por eso la metodologia propuesta es con base
al modelo del observador, cuyo modelo matematico es una adaptacion del ya conocido modelo
de columna de agua rigida. Para demostrar la efectividad del método propuesto. Ademas de lo
anterior, se incluyen los fundamentos matematicos y tedricos necesarios para el entendimiento

y correcto desarrollo del trabajo en cuestion.
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Capitulo 1

Introduccion

La calidad de vida de una poblacidn se relaciona directamente con el acceso al agua potable,
por eso es considerado un derecho fundamental de la vida humana para la supervivencia y la
salud de la comunidad (Bermudez & Padilla 2020); la ONU estima una cantidad entre 20 y 50
[1] de agua en un dia para cada individuo, esto genera un compromiso con los encargados de
la gestion de una red de distribucién de agua (RDA). Una RDA es un conjunto de tuberias que
trabajan a determinadas presiones para abastecer de agua potable a los usuarios (Sankar et al.
2015), un ejemplo de ella estd en la Figura 1.1, donde se observa como el agua fluye desde la
fuente o reserva a través de una tuberia principal y se bifurca por tuberias secundarias conocidas
como ramales, estas llevan el agua hasta las tuberias de servicio ubicadas en los domicilios de
los usuarios. La complejidad de los sistemas hidrodindmicos, en ocasiones, repercute en el inefi-
ciente manejo por parte de los operadores, esto se debe al desarrollo impredecible de una RDA,
que se atiene a la planificacién urbana, a la disponibilidad de recursos y al comportamiento no
lineal de los elementos hidraulicos. Para el manejo adecuado de las RDAs actualmente se utili-
zan con mayor frecuencia a los modelos de simulacién para justificar las soluciones propuestas

o para anticipar aquellos comportamientos anémalos en las redes que el razonamiento no prevé.

El abastecimiento de la demanda de agua en México hace frente a diferentes problemaéticas
que abarcan desde la sobreexplotacién de los mantos acuiferos, los problemas en la red de dis-
tribucién del agua, la contaminacion y la falta de un control sobre las concesiones, incluyendo la

parte agricola. Por esta razén en los tltimos afios se han desarrollado investigaciones para el me-
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Figura 1.1: Esquema general de un sistema de abastecimiento de agua potable

joramiento del monitoreo y manejo de las redes hidraulicas (RDAs) esto mediante estimaciones
de diversos pardmetros que ayudan en la calibracion de los modelos con alta resolucion espacial
y temporal (Santos-Ruiz, Bermuidez, Lopez-Estrada, Puig & Torres 2018a, El-Ghandour & El-
beltagi 2018). El conocimiento preciso de las demandas nodales que varian en distintos horarios,
es un requisito previo para la prediccion de la presion y la calidad del sistema de distribucion.
En consecuencia, conocer las demandas coadyuva a mejorar la operacién del sistema de distri-
bucién por parte de los operadores de la red (Letting et al. 2017). Las presiones y los caudales
en las redes de distribucién varian acorde a las demandas nodales, las cuales por lo general no
son medibles, por ello su estimacién es un problema de vital importancia en la gestion de una

RDA.

La estimacion de las demandas se realiza a partir de los estados medidos y se ve como un
problema inverso cuya soluciéon depende de cudntas variables de estado son medibles. Ideal y
tecnoldgicamente es posible colocar sensores para disponer de mediciones en toda la red hidrdu-
lica, sin embargo, los costos y la complejidad de estos sistemas hacen prohibitivo instrumentar

un red hidraulica completa. En la literatura se ha abordado el problema de colocacién de senso-



res al considerar las restricciones presupuestarias, la calidad de los datos medidos y el tiempo
necesario para detectar eventos anormales Antunes & Dolores (2016), Schal et al. (2016). Por
otro lado, se ha demostrado que el nimero de sensores se puede reducir mediante la agrupacion
de los nodos de demanda (Jung et al. 2016) segun caracteristicas de calidad del agua (Qin &
Boccelli 2017). En Ribeiro et al. (2015), se utiliza una técnica de clasificacion para seleccionar
nodos con el fin de ubicar sensores de presion. Debido a las dificultades antes mencionadas,
con respecto a la colocacién de sensores y de la importancia de ello, la estimacion simultdnea
de las demandas nodales junto con las presiones y los caudales no medidos, a partir de datos
obtenidos de un niimero limitado de sensores, es un problema de investigacion latente y abierto

a la investigacion.

Una forma de atacar este problema es mediante sensores virtuales como los observadores
de estados o el Filtro de Kalman extendido (EKF). Estos permiten estimar los estados descono-
cidos con base a la medicion de algunas entradas y salidas disponibles (Torres, Verde & Rojas
2019). Por ello, tanto las condiciones y métodos para la estimacion de demandas son alternativas
eficaces para la solucion del problema, junto la estimacion de las presiones y caudales desco-
nocidos (Zhao et al. 2017, Verde et al. 2016). Por ejemplo, en Letting et al. (2017), la demanda
de agua en cada nodo se determina utilizando un algoritmo de optimizacién de enjambre de
particulas (PSO) para identificar el multiplicador de demanda correspondiente. En Wang et al.
(2018) desarrollaron tres modelos de estimacion en diferentes formas (lineal, exponencial e hi-
brido) en términos del uso histérico del agua y la estructura econémica local. Zhang et al. (2018)
propuso el algoritmo Davidon-Fletcher-Powell (DFP) para la estimacion de demandas median-
te la optimizacion unidimensional y el cdlculo de la matriz de escala, que era mds facil que el
calculo matricial jacobiano. En Pacchin et al. (2019) se presenta una comparacion de diferentes
modelos de pronodstico de demanda de agua a corto plazo, basados en patrones, probabilidad y
técnicas de ventana moévil, resaltando este dltimo por su robustez y facilidad de configuracion.
Otros autores han propuesto metodologias basados en el filtro de Kalman extendido (EKF). Por
ejemplo, Delgado-Aguifiaga et al. (2016) propone un enfoque para detectar y aislar fugas, basa-
do en un modelo no lineal adaptativo y EKFs relacionados. En Majidi Khalilabad et al. (2018)
al igual que Santos-Ruiz, Bermudez, Lopez-Estrada, Puig, Torres & Delgado-Aguifiaga (2018)

utilizan el disefio de EKFs basado en el modelo hidrdulico para estimar la cantidad de fugas y
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su posicion.

El EKF se distingue por sobre otros observadores debido a su funcionalidad para predecir el
estado desconocido bajo ruido de medicion o cuando el comportamiento dindmico preciso del
sistema modelado es desconocida (Torres, Jiménez-Cabas, Gonzdlez, Molina & Lépez-Estrada
2019). El modelado de un sistema en cada instante del tiempo es una de las caracteristicas claves
que distingue el método de este observador. La parte fundamental del EKF rige en un conjunto de
ecuaciones matemadticas que conforman a un estimador del tipo predictor-corrector, con el mé-
rito de que minimiza la covarianza del error estimado (Santos-Ruiz, Bermudez, Lopez-Estrada,
Puig, Torres & Delgado-Aguifiaga 2018), esto da una gran ventaja frente a otros observadores,
sobretodo por su relativa sencillez y robustez, ya que es capaz de trabajar eficientemente en

multitud de situaciones.

En este trabajo se propone una técnica de estimacion para las demandas de una RDA. Para
ello se considera la red hidrdulica piloto del laboratorio de hidroinformética del ITTG; dicho
sistema cumple con las condiciones necesarias para aplicar el algoritmo, ademads es ideal para
estimar datos que varian a escalas muy pequefas. La instrumentacion del sistema permite validar
los algoritmos de forma experimental. Adicionalmente, se demuestra que el algoritmo propuesto
presenta condiciones de robustez a ruido de medicidn, con lo que se demuestra la aplicabilidad

del mismo.

1.1. Hipotesis

Los observadores de entradas desconocidas seran capaces de estimar las demandas de caudal,

aun sin tener la informacién de los sensores de presion y caudal en los tramos intermedios.



1.2. OBJETIVOS

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Estimar las demandas de agua en una red hidrdulica mediante el uso de observadores de

entradas desconocidas.

1.2.2. Objetivos especificos

= Simular y modelar en EPANET y MATLAB una red hidréulica.
» Validar en estado estacionario el modelo dinamico.

= Establecer la condiciones de la observabilidad para estimar las presiones, caudales y de-

mandas.

= Disefiar observadores de entradas desconocidas lineales para estimar los estados descono-

cidos (demandas)

= Validar los observadores de estado con la red piloto del ITTG.

1.3. Organizacion de la tesis

La tesis se conforma por 5 capitulos brevemente explicados en esta seccién para su mejor

entendimiento.

= El capitulo 2 contiene los fundamentos sobre redes hidrdulicas necesarios para el desarro-
llo de la metodologia propuesta, como el disefio 6ptimo de RDAs, andlisis computacio-
nales, teoria sobre demandas, ademds se explica lo necesario sobre la teoria y compor-
tamiento de los filtros de Kalman para familiarizar a lector con la metodologia para la

solucion de la problematica planteada.
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En el capitulo 3, se realiza el andlisis de diversas técnicas de estimacién de demanda y el

desarrollo de propuestas para la base de la metodologia final.

En el capitulo 4 se plasma el desarrollo de la aportacién principal; se describe a detalle el
proceso de obtencion del modelo matematico necesario para el algoritmo y las ecuaciones

que obtienen de forma indirecta los siguientes estados.

Los resultados obtenidos se encuentran en el capitulo 5, esto mediante tablas y gréficas
que ayudan de forma visual al entendimiento de los resultados de forma resumida, al igual

que se discuten dichos resultados y se realiza la comparacién con propuestas similares.

Por ultimo en el capitulo 6 se presentan las conclusiones de los resultados obtenidos y

propuestas que sean realizables a futuro para la optimizacién de la metodologia actual.



Capitulo 2

Fundamento de sistemas hidraulicos

En este apartado se exponen los conceptos fundamentales para el correcto desenvolvimiento
del tema. Primeramente sobre la importancia del disefio 6ptimo y monitoreo de una red hidrau-
lica, el segundo explica a detalle sobre los tipos de demandas de caudal, su importancia en el
manejo de una RDA y de las técnicas de agrupamiento de nodos para el anélisis computacional.
Después se presentan las ecuaciones y conceptos para el modelado de RDA y por dltimo, sobre

el Filtro de Kalman extendido como observador de entradas desconocidas.

2.1. Red de distribucién de agua (RDA)

Una red de distribucién de agua se conforma por un conjunto de tuberias interconectadas,
donde la seccidn transversal utilizada para extraer el fluido, y la conexion a otra tuberia se deno-
mina nodo. Ademads cuenta con componentes y configuraciones que llevan el agua proveniente
de reservorios, hasta el domicilio de los usuarios o las empresas. Con la prioridad de propor-
cionar el servicio dentro de estdndares de calidad de agua potable establecidos en cuanto a la
continuidad, la calidad y la presiéon minima permisible (Saldarriaga 2007). Dichos estdndares se

establecen en la Norma Oficial Mexicana NOM-127-SSA1-2015 vigente.

Ademas de acuerdo al funcionamiento, las RDAs se jerarquizan para obtener una distribu-

cién Optima del recurso hidrico (Guillén-Campo & Leyva-de la Cruz 2015). Se comienza por
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una red primaria o tuberia principal que determina la configuracion de la red, mientras que la red
secundaria (ramales en caso de ser una red abierta) distribuyen el agua por sectores especificos.
Para realizar estas divisiones, se toman en cuenta distintas configuraciones que se explican a

continuacion.

2.1.1. Configuraciones basicas de redes.

Cuando se menciona sobre la configuracion de una red, se hace referencia al patrén que se
sigue en la forma de conectar las tuberias primarias y las secundarias, dependiendo del lugar
donde se encuentra la red. Los tipos de redes mds conocidos son las redes de configuracion
cerrada, abierta o combinada; para definir las posibles estructuras de la red conviene definir el
concepto de circuito en redes hidricas. Donde un circuito es un conjunto de ductos entrelazados
en forma de poligono, para que el agua que parta de un punto, regrese después de atravesar dicho

circuito.
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Figura 2.1: Red cerrada

Cuando la configuracién de la red es cerrada como se aprecia en la Figura 2.1, el conjunto de
tuberias forman por lo menos un circuito. Esta configuracion es conveniente en el caso de fallas,
como fugas o bloqueos, ya que de esta forma el flujo de agua toma trayectorias alternas para
continuar con el abastecimiento de un sector de la poblaciéon (Huarte Sanz 2016, Lee et al. 2016).
No obstante, por la misma razén de la recirculacién del agua, se multiplica la problemética de

localizacion de fugas.
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Figura 2.2: Red abierta

Por otro lado, una red abierta o ramificada se compone de tuberias que se ramifican sin for-
mar circuitos, como se aprecia en la Figura 2.2, donde la tuberia principal se bifurca a través
de los nodos n. Este tipo de redes son aptas cuando la superficie presenta irregulares topogra-
ficas o poblaciones dispersas, lo que dificulta la construccién de circuitos. Esta configuracion
estructural también presenta desventajas debido a que en ella el agua no recircula, lo que re-
percute en estancamiento en los extremos no utilizados y con ello la proliferacion de bacteria y
contaminacion del agua. Otra desventaja de este tipo de redes es que en caso de reparaciones O
bloqueos, el recurso hidrico se verd interrumpido después del punto de reparacién y cuando se
realizan ampliaciones debido al aumento de la poblacién, la presién en los extremos disminuye;
sin embargo este tipo de configuracion de redes es el mds comin en las poblaciones de México
que se encuentra en muchas ciudades mexicanas y empresas o centros educativos como la red
abierta disefiada en Ayala Caicedo et al. (2019). Por dltimo se encuentran las redes combinadas,

ya que en ocasiones es conveniente utilizar ramificaciones dentro de redes cerradas.

Es necesario hacer énfasis en que al seleccionar la configuraciéon de una RDA, realmente
se refiere a la red primaria, ya que esta es la que rige el funcionamiento de la misma. No obs-
tante, en ocasiones las redes con tuberias secundarias forman circuitos, sin embargo la red se
sigue considerando abierta. La red del laboratorio de Hidroinformética del ITTG cuenta con

la posibilidad de configurarse de las formas antes mencionadas, por ello es ideal para realizar
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validaciones experimentales.

2.1.2. Componentes de una RDA

Para la distribucién eficiente del agua potable en una poblacién, se debe contar con los

siguientes componentes principales:

= Tuberias: Es un conducto formado por tubos conectados de cierta forma y longitud prede-

terminada, cuya finalidad es transportar fluidos o gases a través de el.

1200 1
— 1279 1278
1283 [ @ 2 @ 3

p
Tanque \\
a, q

@ ® @ @

L™

1279 @ 4 1277

[y,

15 1,

Figura 2.3: Diagrama uniones de tuberias mediante nodos

Como ya se ha mencionado una red de distribucion esta formada por un conjunto de tuberias
y para unirlas se utilizan accesorios o uniones que se definen como nodos; la configuracién de
una red se decide con base al area por cubrir y al didmetro de las tuberias (Torres Lopez 2019).
De este modo, se constituyen las tuberias de didmetro mayor para la red primaria y las tuberias
con el didmetro menor, para la red secundaria; las dltimas son las que cubren la mayoria de las

demandas de caudal ya que se localizan en las calles.

= Piezas especiales: También conocidas como accesorios, ya que se emplean para conectar

tramos de tuberias de diferentes formas, de acuerdo a las necesidades del disefio, ya sean
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intersecciones, cambios de direccion, modificaciones de didmetro, y ramificaciones con

tuberias de menor didmetro que requieren conectores.
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Figura 2.4: Clasificacién de accesorios hidraulicos

A los accesorios definidos en el punto anterior y plasmados en la Figura 2.4 se les denomina

cruceros y se clasifican de acuerdo al uso en especifico, que va desde curvas cerradas con ayuda

de codos, hasta el control de caudales en RDAs mediante la implementacion de valvulas.

= Vilvulas: Se toma en cuenta como un accesorio, sin embargo es necesario definirlas, ya

que existen diversos tipos, con diferentes finalidades, que van desde disminuir el flujo o

sectorizar la poblacion de acuerdo al nivel de demanda calculado o para evitar sobrepre-

siones mediante el control de flujos.
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Figura 2.5: Clasificacién de vélvulas

1) Aislamiento o seccionamiento. En ocasiones se presentan fallas en las tuberias, oca-
sionando pérdidas del recurso hidrico, para eso existen las valvulas que son capaces de
aislar dichas fallas hasta su reparacion, de desviando el flujo de agua por vias alternas,

con la finalidad de garantizar el servicio (McDowell & Noske 2018).

2) Control. En este caso, se utilizan las valvulas como actuadores de un sistema de control,
con el propdsito de optimizar el manejo de la distribucién del agua en la red, por lo general

en este caso se recurre a electrovalvulas por su accionamiento remoto (Nishimura 2016).

» Tomas domiciliarias: Una toma domiciliaria es la instalacion de accesorios y ductos deri-
vados de un ramal de la red hasta el domicilio final del usuario, para transportar la demanda
de agua con la mayor integridad posible. Es la parte visible de una red que demuestra la

eficiencia y calidad del sistema de distribucion.

2.2. Diseio optimo de redes de distribucion de agua

El andlisis y disefio de redes hidrdulicas destinadas al abastecimiento de agua tiene como
principio a las ecuaciones fundamentales de la hidrodindmica en tuberias a presién y existen

diversos métodos para realizarse, ya sean fisicos o computacionales.
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La revision hidrdulica radica en establecer los caudales nominales de las tuberias junto con

las cargas de presion nodales. Para realizar lo anterior es necesaria la informacidn siguiente:

Caracteristicas fisicas de las tuberias.

Conexiones entre tuberias.

Demandas de caudal.

Elevaciones de los tanques reguladores.

Aunado a esto, se encuentra el disefno hidraulico, proceso encargado de la seleccién conve-
niente en cuanto a los didmetros de las tuberias principales y secundarias. Esto con el objetivo
de garantizar la demanda de agua por parte de los usuarios en la poblacidon,a la par de conservar
los estdndares mdximos y minimos de presion. Donde la presion en cualquier punto de la red
debe ser mayor a una minima (H,,, ) para que el agua llegue a todos los domicilios y menor a

una mixima (H,,, ) para prevenir fugas y disminuir el gasto en las fallas existentes.

2.2.1. Presiones disponibles

La presion ejercida en un nodo de la red se define como la diferencia entre la altura piezomé-
trica en un punto y la altura del centro de la tuberia. Por lo tanto es usual emplear las presiones
con respecto al nivel de la calle y se les denomina presiones disponibles, datos ttiles que se

relacionan con la informacion en los nodos de la red.

2.2.2. Presiones admisibles

El estandar de presiones en una RDA es directamente proporcional a la necesidad del recurso
y a las condiciones geodésicas del sitio de interés. Donde la necesidad del agua compromete a

considerar una presién minima, sin perder la continuidad de la demanda de agua en la poblacion.

Es importante tomar en cuenta el parrafo anterior, ya que la existencia de sobrepresiones

en una red repercute en tener que considerar tuberias y accesorios de mayor calidad, que sean
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capaces de soportar estas situaciones, sin embargo con ello aumentan los costos y la probabilidad
de fugas. Por esta razén es importante no exceder la presiéon recomendable en ningin punto de

la red cuando el sistema se encuentre en el minimo horario de demanda.

Al igual que es importante no sobrepasar el umbral maximo de presién , también se debe
considerar monitorear la presion minima de la red hidrdulica para que nunca sea menor a la re-
comendada en todos los puntos del sistema cuando se encuentre en la hora de maxima demanda,
con esto se garantiza un suministro minimo ideal. Ademads de dichas condiciones, se plantea de
forma similar al tomar en cuenta la topografia de un poblado, donde de acuerdo a los puntos
mads elevados, la presion disponible en las horas de médximo consumo no debe ser inferior a la
presion minima requerida; en cambio, en los puntos mds bajos, esta presion no debe ser superior

a la presion maxima recomendada.

2.2.3. Optimizacion por seccionamiento

Para el correcto manejo de un sistema de distribuciéon de agua potable, de acuerdo a las
normas establecidas, es conveniente realizar un seccionamiento de la RDA, la cual se realiza
con base a diversos factores, entre ellos, las zonas de presién debido a la topografia, el tamafio
de la colonia o el funcionamiento establecido en una localidad. Mediante este procedimiento
es posible solucionar un problema muy comun en las redes hidrdulicas, donde al alcanzar la
presion minima recomendable, se generan picos de presion en otras partes de la red y de forma
contraria, al obtener una presion ideal bajo el umbral maximo, se interrumpe el servicio en las

zonas de menor presion.

Regularmente es posible que los seccionamientos por presion en un sistema se interconecten
con la finalidad de abastecerse en forma usual cuando existe un solo suministro, o de forma
extraordinaria cuando existen multiples fuentes. Este entrelazamiento entre las diferentes sec-
ciones se realiza por medio de la gestiéon de vélvulas o el uso de vdlvulas reductoras como
Quintiliani et al. (2019) que establece un flujo bajo los estandares de calidad, mediante el mane-
jo de vélvulas; otra forma es por medio de descargas directas a tanques o por rebombeos a zonas

con mayor altitud. Sefialando nuevamente que los reglamentos establecidos de operacion son un
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factor esencial en la zonificacidn, esto debido a los limites politicos, a la gestién de la demanda

y su distribucién, ademds del correcto manejo y mantenimiento de la RDA.

2.3. Analisis de RDA por computadora

Como se menciond en la Seccién 2.2., una red hidréulica se rige por las leyes de la hidro-
dindmica, donde la presion y el abastecimiento de agua adecuado son variables en el tiempo
y en el espacio, ya que la demanda de un sector industrial difiere cuantiosamente de un sector
residencial. Esta problemadtica es abordable por medio de procedimientos computacionales que
facilitan la resolucién de las ecuaciones que rigen al sistema, por ello el andlisis computacional
es una herramienta util para prever los cambios necesarios cuando se dan casos de ampliaciones
de la red por el crecimiento demografico e industrial, esto con el objetivo de establecer anticipa-
damente las resoluciones precisas, garantizando que la demanda quede satisfecha. La obligacion
de garantizar el suministro adecuado a cada usuario dentro de las condiciones minimas de pre-
sién y calidad, es un factor que impulsa al sector hidroinformatico al estudio y desarrollo de

soluciones a cualquiera de las eventualidades que lleguen a sobrevenir.

Con la llegada de los modelos computacionales de los sistemas de distribucion de agua, aho-
ra es posible analizar componentes de red mds complejos del sistema de distribucion de agua, asi
como investigar problemas mas complejos asociados con su disefio y operacion. Algunas aplica-
ciones que se han incluido son los andlisis de caudales transitorio, calidad del agua, calibracién

y disefio de modelo 6ptimo.

El anélisis computacional de una RDA se realiza mediante el desarrollo de modelos matema-
ticos que sean capaces de simular el comportamiento dindmico de la red hidrica, a partir de ello
se establecen las condiciones suficientes de disefio con respecto a los caudales y presiones dis-
ponibles. Este método presenta grandes ventajas, por su factibilidad, bajo costo y simplicidad,
gracias al uso de equipo de computo con alta capacidad de procesamiento, caracteristica esencial
para la solucién eficaz de cdlculos complejos de forma inmediata, mediante métodos numéricos
capaces de encontrar un mayor nimero de soluciones, de forma fécil y asequible, ya que se re-

duce la cantidad de sensores fisicos, generando un disefio de red méds econdmico y competente.
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De igual forma, los costos de operacién y mantenimiento se minimizan como resultado de una
mejor gestion de la red. Ademads, La simplicidad en el anélisis concede una concentracién mayor
del analista y del operador en el manejo de la RDA, esto genera un conocimiento superior sobre
la misma y repercute en el desarrollo de técnicas innovadoras que garanticen el funcionamiento

eficiente de la red, frente a los obstdculos que se presenten.

Para lo anterior, se requiere el andlisis de la RDA bajo los siguientes preceptos:

1. Para el consumo maximo horario: Las presiones y caudales obtenidos en el cdlculo hi-

drdulico se comparan con las requeridas.

2. Para el consumo minimo: Con esto se analiza si las presiones médximas no exceden de 50

m.c.a., después de asignar cero a todas las demandas simuladas.

El disefo se toma como eficiente si se cumple que en todos los nodos, las presiones sean
superiores a la minima recomendable o que sean menores al umbral maximo de presion estable-
cida. En una red de distribucién que opera con demandas variables durante el dia, normalmente
no es posible mantener en todos los tramos y en todos el tiempo un caudal minimo, debido a las
limitaciones fisicas; Por otro lado, los avances matemadticos para el andlisis computacional de

las RDA han minimizado estas complicaciones mediante el uso de observadores EKF.

2.4. Demandas de caudal

Una de las variables de mayor interés en las redes hidrdulicas son los gastos de demandas
los cuales varian acorde al consumo de los usuarios. De acuerdo a la UNESCO, las demandas
se definen como la cantidad de agua o volumen prevista para su distribucion a los usuarios en
periodos de tiempo determinados para usos especificos y a un precio dado. La demanda no debe
confundirse con el consumo, el cual es la cantidad de agua que dispone una persona para sus

necesidades diarias; por tanto la demanda es la suma de los consumos de una poblacién o region.
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Figura 2.6: Acceso vital al agua. Imagen disefiada por Barbara Castrejon,UNAM

Para garantizar la calidad en el suministro de agua a los usuarios, se prevé un caudal no-
minal calculado para satisfacer la demanda en un sector o regién y con base a ello se disefia la
estructura de un sistema determinado. Ademads es conveniente realizar la gestion de demandas
de caudal, por ello es importante conocerlas o estimarlas, asi se regulan los ciclos de consumo,

se adapta la produccién a los picos de mayor exigencia para garantizar la calidad del servicio.

Las demandas de caudal son esenciales para el correcto manejo de una RDA, estas se deter-

minan en los siguientes tipos de demanda:

Por tipo de usuario

Cobertura del sistema

Fugas

Demandas puntuales o industriales

Oferta-demanda
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Normalmente las estimaciones de demandas de caudal se realizan tomando en cuenta a los
diferentes usuarios existentes (industrial, doméstico y comercial), al mismo tiempo se divide por

sectores sociecondmicos a los usuarios domésticos.

2.4.1. Distribucion de demandas en la red

En una RDA convencional, se realizan los clculos correspondientes para ofrecer la demanda
de caudal deseado por parte del usuario, cuando se trata de varias salidas de alimentacién, la

suma de las demandas debe ser igual al caudal maximo horario.

Con la finalidad de simplificar el calculo hidrdulico, se agrupan las demandas por nodo, para

dicha agrupacién de nodos existen los siguientes métodos:

= Agrupacion por lote o toma: Es cuando el caudal de demanda suministrado en un tramo
se suma a los demds caudales atendidos que se encuentren en el mismo espacio. La agru-
pacion de este tipo se realiza al concentrar en partes equidistantes los nodos resultantes,

como se muestra en la Figura 2.7 (a) y (b).

Qa2 Qus....

N

Qa1 Qqs - - - - domicilios Qun

(a) Distribucién real

Y Q= Z Qui L
i=1

(b) Idealizacién de las demandas en un tramo

Figura 2.7: Agrupacion de demandas por lote o toma
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= Agrupacion por unidad de drea: Cuando la tunica informacién disponible es el drea que se
planea atender, sin tener la informacién de los lotes correspondientes, la demanda total se
divide entre la superficie neta. Por otro lado, la demanda unitaria resultante se multiplica

por la seccidn que sirve a cada nodo, como se muestra en la Figura 2.8

3
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Figura 2.8: Distribucién de la demanda por dreas

= Agrupacién por unidad de longitud: Para este caso, se plantea una situaciéon donde no se
conoce a ciencia cierta las superficies que corresponden a cada tramo, por lo tanto, se
divide la demanda de caudal total de la red entre la sumatoria de longitudes de todos los
tramos. El caudal de demanda unitario resultante se multiplica por la longitud de cada
tramo, por ejemplo en la Figura 2.9 se muestran los tramos A-B y C-D, suponiendo que

el segundo tramo sea el que abastece a mas predios, su longitud virtual sera el doble que
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la del tramo A-B que no colinda con mas predios a su alrededor.

B A
Lyirtual = 200
D C
Predios

Lyirtual = 0

Figura 2.9: Demanda por unidad de longitud.

2.4.2. Gestion y proyeccion de las demandas

La gestion de una red hidrdulica es realizable mediante distintos enfoques, anteriormente se
ha visto su manejo con base a las presiones; ahora se plantea la gestiéon de la misma con base a
las demandas de caudal. Este enfoque se encarga de pronosticar y ajustar los ciclos de consumo,
adaptando la produccién a los picos de mayor exigencia, para asegurar que el servicio se siga
prestando de acuerdo a los tiempos y niveles de calidad acordados con el cliente. Una gran ven-
taja de este enfoque es que al garantizar las demandas de caudal necesarias bajo los estindares
de calidad, los usuarios quedan satisfechos y generan una demanda mayor del servicio, que a su
vez, repercute en la mejora del sistema y en el aumento del costo por el servicio, dando paso a
un ciclo de consumo-produccién, donde el consumo es un estimulo positivo para la produccion

y viceversa.
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Para efectos del disefio, es imprescindible tener un prondstico de la demanda. La cual se
calcula con base a los consumos de las secciones de la red, diferenciando entre los sectores in-
dustriales de los sectores domésticos y de los comerciales, ademds del crecimiento demogréfico
y socioecondmico. Para la estimacién futura de la demanda es importante tomar en cuenta lo

siguiente:

= El prondstico de la demanda doméstica total se realiza mediante el producto de los pro-

nésticos de cada seccidn, por sus correspondientes consumos per capita para cada afio.

= De acuerdo a la CONAPO es permisible relacionar el crecimiento poblacional con respec-

to al nimero de tomas domiciliarias, sin importar que sea una ciudad o una zona rural.

= Para el prondstico de la demanda en sectores industriales o comerciales, se analizan los
antecedentes de crecimiento en cuanto al nimero de tomas hidricas de un determinado
numero de afios por cada tipo de usuario, después se compara con el crecimiento demo-

gréfico, esto debido a la correlacion existente entre ambos.

Un ejemplo de la importancia sobre la gestion y proyecciones de demandas de caudal se
aprecia en esta contingencia a causa del brote de COVID-19, ya que la demanda de agua se
ha incrementado entre un 20 y un 50 %, esto debido al constante lavado de manos y utensilios,
ademas de la cantidad de agua desplazada a los 962 hospitales prioritarios que estan identificados

en el pafs.

2.4.3. Longitud computacional

La metodologia para el cdlculo de longitudes equivalentes es famosa en el sector de hidroin-
formadtica, ya que es una herramienta ttil para evaluar las pérdidas por accesorios en condiciones
de tuberias a presion. Al sumar las longitudes equivalentes a la longitud real del tubo, se obtiene
una nueva longitud que permite evaluar las pérdidas totales. Existen tablas que ayudan a la ob-
tencion de dichas longitudes, ya que brindan la informacidén necesaria para obtener la longitud
equivalente en funcién del tipo de accesorio y el didmetro del tubo, con la desventaja de que no

toman en cuenta la rugosidad de la tuberia.
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Mediante el analisis dimensional se demuestra que la pérdida secundaria sy originada por

un accesorio se describe como:

, U?

hy =K— 2.1

donde lzj_g es la energia cinética o presion dindmica resultante del transporte del hidrante,
donde U es el promedio de la velocidad y K es un coeficiente adimensional que estd en funcion

de la forma geométrica del accesorio y del nimero de Reynolds:

K = f(forma,R,), (2.2)
donde
g, - Y4 2.3)
\%

siendo d el didmetro del ducto y v la viscosidad cinemdtica del hidrante; se debe tener en
cuenta que existen factores que a veces influyen sobre K, por ejemplo, el comportamiento del

flujo aguas arriba del accesorio.

La longitud equivalente de un accesorio se define como la longitud de un tramo imaginario
de tubo con caracteristicas geométricas e hidraulicas similares al ducto donde el accesorio esta

ubicado y que provoca una pérdida primaria igual a la secundaria del sensor.

De acuerdo a la ecuacion de Darcy-Weissbach, la pérdida primaria en dicho tubo imaginarios

sera:

L, U?
hf:fgez—g, (2.4)

donde L, es la longitud equivalente y f es el factor de friccion. Siendo /s igual al h f/ de la
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Ecuacion (2.1), por lo tanto se deduce facilmente que:

[ -1 (2.5)

Sin embargo, en el andlsis computacional es muy usual recurrir a la ecuacién de Hazen-
Williams, adecuada para el célculo de conducciones de agua en tuberias de 2 en adelante; su

expresion para la pérdida primaria es la siguiente:

~10.68 Q'¥

hy= CL8S q485 L, (2.6)

donde Cg es el coeficiente de Hazen-William, el cual estd en funcién del material de la tube-
ria y se considera como un coeficiente de descarga, ya que es proporcional al caudal conducido.
El siguiente paso es igualar esta ecuacion con la Ecuacion (2.1), donde se aplica el concepto
de longitud equivalente; para ello es conveniente remplazar en ésta la velocidad en funcién del

caudal,lo que resulta en:

8 0> 10.68 Q'

g d* C185 q485 e 2.7)
después, se reemplaza g = m/s” y se despeja L,, esto da como resultado lo siguiente:
L. =0.00774K C};% a*3> Q13 (2.8)

La ecuacién anterior ya es util para calcular longitudes equivalentes cuando se conozca el
caudal nominal, para esto se toma en cuenta a L, y d en [m], mientras que el caudal Q en
[m3 /s]. No obstante, si el caudal se desconoce, si se toma en cuenta una velocidad de 2 [m/s], se

reemplaza en la Ecuacién (2.8) el caudal Q, es decir:

2750’2 . KCII_I.SSdl.lS
4 120 ’

si Q= (2.9)

esta ecuacion tiene sus restricciones para los puntos de operacion en las RDAs, debido a que
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las presiones y caudales varian de los valores propuestos y es necesaria un ajuste numérico, sin
embargo, el arriesgarse a utilizar ecuaciones con un espacio de error considerable, conlleva a

modelados dindmicos que difieren de los valores reales.

Por otro lado, existen ocasiones en un sistema hidrodindmico, donde la longitud equivalente
calculada mediante férmulas computacionales, no dan un conocimiento preciso, esto debido a
los ruidos de medicién o incertidumbres que existan, ademads de que las ecuaciones solo toman
en cuenta los resultados para cierto nivel de caudal. Por esta razon, se plantea una ultima pers-
pectiva, de forma indirecta, que combina la parte experimental junto a métodos numéricos que

calculan la longitud computacional total de la tuberia.

Este método computacional fue desarrollado por Santos-Ruiz, Bermudez, Lopez-Estrada,
Puig & Torres (2018b), para resolver la problemaética de estimacién de los valores de rugosidad
y longitud de tuberia que mejor satisfacen a la ecuacion para el célculo del factor de friccion f

disefada por Colebrook-White:

251
- —210g10( ¢ ) , (2.10)

1
77 37 Rev7

donde

(Hin - Hout)gnzds
8LO?2 :

f= 2.11)

Para la solucién de estas ecuaciones es necesaria la implementacion de métodos numéricos,
que faciliten la resolucién de la dependencia implicita no lineal del numero de Reynolds (R,), L

ydee.

Para esto, es necesario generar un banco de mediciones de caudal y de pérdida de carga, ob-
tenidos a diferentes puntos de operacion de la bomba, controlada por un variador de frecuencia.
Ya que la solucién se realiza mediante un intervalo cerrado, como los métodos de interpolacion

lineal y minimos cuadrados encargados de optimizar la ecuacién no lineal del factor de friccion.
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Ejemplo

I:’tout Qd2 le PTin

Qs Q2 Q1
|:tout |=Tin

| 29.82m ; 26.6 m | 2985m— |

Figura 2.10: Diagrama con longitud medida de manera fisica.

Considere una tuberia como se muestra en la Figura 2.10, donde las longitudes fisicas de
la tuberia se definen por tres tramos que conectan dos ramales. La longitud computacional se
calcula mediante el niimero de accesorios que corresponden a cada tramo y ésta se suma a la
longitud real de la seccion correspondiente. Esta consideracidn es necesaria puesto que cada
accesorio genera pefdidas de presion que en caso de no considerarse afectan el desempefio del

modelo hidrodinamico.

El banco de datos necesarios para la estimacion de las longitudes se encuentran en la Tabla
2.1, como se observa, se realizaron las mediciones de las variables principales, con respecto a

cinco puntos de operacion.

Tabla 2.1: Banco de datos para calcular L

Frecuencia [Hz] | Hy, [mca] | Hyy [mca] | Q[m? /5]
35 4.4380 1.7267 0.0019
40 5.5762 1.9392 0.0022
45 6.8082 2.1678 0.0025
50 8.1544 2.4181 0.0029
55 9.5986 2.6958 0.0032

Es necesario sefalar que no se realiz6 de forma directa para el cdlculo de cada tramo, debido

a que los sensores no se encuentran al término de cada seccidn, por consiguiente, se generaban
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longitudes erréneas, razon suficiente para implementar el algoritmo con las mediciones de los

sensores Pt y F't, esto se encuentran tanto a la entrada como a la salida del sistema.

El resultado obtenido mediante el algoritmo, disponible en el software MATLAB es el si-

guiente:

Ly = 126.2766, (2.12)

donde L7 es la longitud total en metros.Para la longitud equivalente L, se midié de forma
fisica el circuito de tuberias, para obtener la diferencia entre la longitud total L7 y la longitud

fisica Ly

Le=Ly—Ly=126.2766m —84.58m = 41.6966m, (2.13)

el resultado se dividi6 entre los 18 codos que se encuentran en el primer nivel, con el objetivo

de obtener la longitud equivalente de cada accesorio Lyccesorio-

41.6966m
Laccesorio = T =2.3m, (2.14)

es decir, la longitud equivalente de cada codo es de 2.3 [m]. Por dltimo, se anadid el valor de
6 codos que se encuentran en cada seccion, al valor de la longitud fisica de cada seccidn, datos

disponibles en la Figura 2.10

Lrseccion 1 =29.8+2.3(6) =43.3m , (2.15)
Lyseccion 2 =26.6+2.3(6) =40.4m , (2.16)
Lrseccion 3 =29.8+2.3(6) =43.3m . (2.17)

Ahora, estas son las nuevas longitudes que toman lugar en el diagrama de tuberia (Fig.2.11)

y son las Az; tomadas para el modelo del sistema y para el modelo del observador.
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Ptout Qa2 Qa1 PTin

Q3 Q2 Q1
Ftout I:Tin

| 43.3m | 40m } 433m ——

Figura 2.11: Diagrama con longitud equivalente obtenida

2.5. Filtro de Kalman

El filtro de Kalman fue propuesto en el afio 1960 para resolver la problemdtica de sefiales
ruidosas en los sistemas mediante el filtrado de ellas. Donde un conjunto de ecuaciones matema-
ticas brindan un célculo computacional eficiente, apto para la estimacién de los estados pasados,
presentes e incluso futuros, gracias al cdlculo del promedio del error al cuadrado y a la adicién

de matrices de covarianza de error.

Donde la covarianza se define como la media ponderada del producto de dos variables alea-
torias. A partir de esto, se dice que en la covarianza entre vectores (i.e. cov(X,Y)) existe una
relacion positiva cuando a valores grandes de X, Y incrementa proporcionalmente, al igual que
si X disminuye, por consiguiente Y también lo hace. Por otro lado se dice que la relacién es
negativa cuando el comportamiento de los vectores de datos X disminuyen y causa un aumento
en el vector Y o de la forma contraria, X aumenta cuando Y disminuye. Con esto se concluye
que el signo en la covarianza es una herramienta ttil para conocer la relacion entre dos variables
que rigen al sistema, con la tnica limitante de que ambos vectores de datos sean de la misma
dimension. Debido a lo anterior, el filtro de Kalman y el filtro de Kalman Extendido, permiten

su aplicacion auin en caso de no conocer las condiciones precisas del sistema modelado.

Proceso de estimacion
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Dicho filtro, plantea la problemdtica de la estimacién del estado x € 3" en un sistema de

lineal en tiempo discreto, con base a la ecuacion de diferencia estocdstica:

X =Axg_ 1+ Bug_1+wi_1, (2.18)
con la medicién z € R™, es decir

%k = Hxp + vy, (2.19)

donde w; representa el ruido de proceso y v el ruido de medicion. Esto, bajo a suposicion

de que son ruidos blancos independientes y de cardcter gaussiano, es decir

p(w) N(0,Q) (2.20)

p(v) N(O,R) (2.21)

En la préctica, las matrices de covarianza de ruido de proceso y de ruido de medicién son
capaces, en ocasiones, de cambiar en cada iteracion, sin embargo, se suponen constantes en
la mayoria de las veces. La matriz A con dimensién nxn en la Ecuacién de diferencia (2.18)
que relaciona el estado en el paso de tiempo anterior k — 1, con respecto al estado actual k, en
ausencia de ruido de medicidn, ademds se asume que no cambia con cada iteracién de tiempo.
Por otro lado B es una matriz nx! que relaciona las entradas opcionales de control u € 9! con
el estado x. La matriz H de mxn, ubicada en la Ecuacién de medicién (2.19) relaciona el estado
con la medicion z; y al igual que las demds matrices, se considera constante en cada iteracion

del tiempo.
Los origenes computacionales del filtro

Si se define £, € R" como la estimacion del estado a priori en el paso k gracias al conoci-
miento previo del proceso al paso k, asi como X, € PR" sea la estimacion del estado a posteriori

en el paso k dada la medicion zx. Por lo tanto es posible definir la estimacion del error a priori
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y a posteriori cOmo:

e = x— g, (2.22)

T (2.23)

por lo tanto, la covarianza de error de estimacidn apriori es

P =El[ey e "], (2.24)

y la covarianza de error de estimacion a posteriori es

Pk =F [ekekT] . (225)

Después se realiza la derivada de las ecuaciones (2.24) y (2.25) para el filtro de Kalman, con la
finalidad de encontrar una ecuacion que calcule una estimacion del estado a posteriori como una
combinacién lineal de una estimacion a priori y una diferencia ponderada entre una medicién

real y una prediccion de medicidn, es decir

B =% +K(z—HE ), (2.26)

donde (zk — H)?k_) genera un residuo que refleja la divergencia entre la medicion a priori y la
medicién a posterior, es decir, entre mayor sea el residuo, mayor la discrepancia y cuando el

residuo tienda a cero sera sindnimo de concordancia entre ambas mediciones.

La matriz K de nxm que aparece en (2.26) se elige como el factor de ganancia o combinacion
que se encarga de minimizar el error de covarianza a posteriori expuesto en (2.24). Esto es po-
sible mediante una primer sustitucioén de (2.26) en la Ecuacién (2.22) que describe a ej y poste-
riormente sustituyendo lo obtenido en la Ecuacion (2.25),y tomando la derivada de la traza con

respecto a K, donde dicho establecimiento es igual a cero y con ello se llega a una solucién de
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la matriz de factor de ganancia, dada por

. PoHT

K.=P H'(HP, H' +R) 1= % — |
=P H (HRH +R) HP, HT +R

(2.27)

De la Ecuacién anterior, es posible observar que a medida que la matriz de covarianza Py

tiende a cero, la ganancia K obtiene un residuo con “mayor peso”, es decir
lim K, =H . (2.28)
Ri—0

Por otro lado, conforme la covarianza del error de estimacion P~ tiende a cero, la ganancia

K obtiene un residual con “menor peso”, descrito a continuacién

lim K; = 0. (2.29)
P.——0

Los origenes probabilisticos del filtro de Kalman

Retomando la Ecuacién (2.26), es necesario sefialar que la obtencién de la misma, es con
base a la inferencia Bayesiana de las mediciones (z;) previas. Por ahora, basta con establecer

que el filtro de Kalman mantiene los dos momentos de distribucion de estados.

Elx] = £, (2.30)

E[(x¢ — %) (xx — %) "] = Py (2.31)

La estimacion del estado a posteriori (2.26), tal como se mencion6 con anterioridad, refleja
el promedio de la distribucién de estados, que sucede cuando se cumplen (2.20) y (2.21). La co-
varianza del error de estimacion a posteriori plasmada en la Ecuacién (2.25) refleja la varianza

de la distribucién de estado, en otras palabras,

p(xlz) N(E[xi], E[(xx — %) (xx — %)) = N (&, Pe). (2.32)
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El algoritmo de filtro discreto de Kalman

Después de explicar los fundamentos de las Ecuaciones que rigen a dicho algoritmo mediante
la probabilidad, se ofrece una representacion general del modo de operacidn de esta metodolo-

gia, dividiendo las ecuaciones obtenidas segtin el proceso que lleven a cabo.

El tipo de estimacién que realiza el filtro de Kalman tiene el patrén de comportamiento de
un control retroalimentado, ya que estima el estado del proceso en un tiempo determinado y
después obtiene nuevas mediciones por medio de la retroalimentacién con ruido afiadido; por
eso se dice que el grupo de ecuaciones que rigen al algoritmo, se dividen en dos etapas, las

ecuaciones de actualizacion del tiempo y las ecuaciones de actualizacion de las mediciones.

La primer etapa contiene a las ecuaciones que son las responsables de proyectar el estado
actual a un paso adelante en el tiempo, junto con las matrices de estimacion del error y de cova-
rianza del error. Después sigue la segunda etapa, que consta del grupo de ecuaciones encargadas
de la actualizacion con base a las mediciones, con la finalidad de de corregir y mejorar los resul-
tados obtenidos en la primer etapa, esto mediante una matriz de ganancia K, por ello se le da la
caracteristica de retroalimentacion similar a un sistema de control. Es debido a las caracteristicas
anteriores que se planted el algoritmo como un proceso de prediccion — correccion, tal como se

muestra en la Figura 2.12, para la resolucién de problematicas con estas caracteristicas.

N

Prediccion Correccion

N

Figura 2.12: La recursién del ciclo del filtro discreto de Kalman

Inicializacién

Donde las ecuaciones que conforman a la etapa de prediccion, es decir, las encargadas de
proyectar las estimaciones de estado y covarianza hacia adelante en el tiempo, desde el paso

k — 1 hasta k, se encuentran en la Tabla 2.2 plasmada a continuacion.

Como se observa, las matrices A y B son las matrices que rigen al modelo en espacio de
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Tabla 2.2: filtro de Klaman discreto, Ecuaciones de actualizacion en el tiempo

)2,; = AXp_1,Up_1 +Bug_ (2.33)

P = AP AT 40 (2.34)

estados de la Ecuacién (2.18), mientras que Q es la matriz de ruido del proceso plasmada en la

Ecuacién (2.20).

Después de la etapa de prediccion, corresponde la etapa de correccion o de actualizacion de

mediciones, cuyas ecuaciones se encuentran plasmadas en la Tabla 2.3.

Tabla 2.3: Ecuaciones de actualizacion de medicion

Ky =P H"(HP, HT +R)™! (2.35)
X = )?k_ + K (zx — H)?k_ (2.36)
Py = (I - K:HE)P, (2.37)

En esta etapa, la primer ecuacion se encarga de calcular la ganancia de Kalman (K) afiadien-
do el ruido de medicién (R), la siguiente ecuacion se encarga de la medicion del proceso, con el
objetivo de obtener z;, medio por el cual se obtiene un estimado del estado a posteriori y como

ultimo paso de esta etapa es la obtencion de la matriz de covarianza Py, estimada a posteriori.
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—

Correccién

(1) Calculo de ganancia de Kalman.

Prediccién

Ky = P HT(HP HT + R)™!
(1) Predicciéndel estado. k= PH (HP )

(2) Actualizaciénde la estimacién mediante la

Xje = ARg—1 + Bty nueva estimacion zy.

(2) Predicciénde la covarianza del error. 2y = R + Kp(zi — HZD)

Py =AP AT+ Q

(3) Actualizaciénde la covarianza del error.

Py = (I - KeH)P;

_—

Estimaciones iniciales para
Xk—1 Y Pr—1

Figura 2.13: Representacion del algoritmo de un Filtro de Kalman

Al término de la segunda etapa, comienza de forma inmediata con la primera de forma
ciclica, asi que, al término de cada par de actualizaciones y mediciones, el resultado estimado
a posteriori se convierte en la nueva condicion de estado necesaria para predecir el nuevo estado
a priori. En la Figura 2.13 se representan las dos etapas del algoritmo y su recursién en cada

instante del tiempo (Evensen 2003, Karmiani et al. 2019).

2.6. Filtro de Kalman extendido

Actualmente existen diversas aplicaciones y adaptaciones del filtro de Kalman original. Es-
to se debe a que ha demostrado gran eficacia en aplicaciones que dependen de la estimacion
proxima, como la vision artificial, los sistemas de navegacion, y el procesamiento de sefiales,
por mencionar algunos (Niu & Hu 2016, Zhang et al. 2019). Cuando el analisis y estimacion a

realizar son sobre sistemas no-lineales, se necesita implementar un enfoque similar.

El filtro de Kalman Extendido (EKF) es un algoritmo que estima el estado de un sistema a
partir de los datos medidos. Esta técnica funciona igual que el filtro de Kalman, excepto que

el extendido debe linealizar las ecuaciones de estado alrededor de la estimacion del estado mas
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reciente para cada paso de tiempo. A diferencia del KF que estd disefiado solo para sistemas
lineales en tiempo discreto, el EKF se aplica a sistemas no lineales. Por esta razén, se adapta la

Ecuacién (2.18) a una nueva forma de diferencia estocastica no-lineal

X = (X1 Up—1, Wik—1), (2.38)

con la medicién z € R™, que es

2% = h(xg, i), (2.39)

donde las variables aleatorias wy y vk, nuevamente representan el ruido de proceso y el ruido
de medicidn, respectivamente, con la diferencia de que la funcién no lineal en (2.38) relaciona
el estado en el tiempo anterior k — 1 con el estado actual en el paso de tiempo k, incluyendo la

funcidén de entrada u;_ y el ruido gaussiano como ruido de proceso.

No obstante, en el caso de no contar con la informacién precisa sobre las matrices de ruido,

es posible aproximar el estado y el vector de estados, prescindiendo de ellos, tal que

%= fE—k—1,u_1,0) (2.40)

Zx = h(%,0), (2.41)
donde existe una estimacion a posteriori xi.

Origen computacional del EKF

Para estimar un proceso con diferencias no lineales y relaciones de medicidn, se comienza
por escribir nuevas ecuaciones de gobierno que linealicen una estimacion sobre las ecuaciones

(2.40) y (2.41).

X = X+ A1 — X1 +Wwyi_q, (2.42)
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2k & Zk + H (xp — %) + Vg

donde

xi es el estado actual y zi es el vector de mediciones.
= Xy Zx son el estado aproximado y el vector de mediciones, respectivamente

= X; €s una estimacion a posteriori del estado en el paso k

A es la matriz Jacobiana de las derivadas parciales de f con respecto a x, o sea

iy .
Ajij = ym(xk—huk—lyo)a

W es la matriz Jacobiana de las derivadas parciales de f con respecto a w,

i .
V[/[l.’j] = % (Xk_l yUk—1, 0)7

H es la matriz Jacobiana de las derivadas parciales de /4 con respecto a x,

Hy ) = il 2. 0)
T oy
= V es la matriz Jacobiana d elas derivadas parciales de & con respecto a v,
V[- ] %( Xk ())
7o

(2.43)

Cabe sefialar que para simplificar la notacion, se omite el uso del subindice del paso de

tiempo k con los Jacobianos, sin olvidar que A, W, H y V, realmente son variables en cada

instante de tiempo.

Por lo tanto, ahora se define una nueva notacién para la prediccion del error,

€x, = Xk — Xk,

(2.44)
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y el residuo de medicioén

éxk =7k — Zk- (2.45)

Debido a que en la vida real no es posible conocer a x; en (2.44), ya que, precisamente es
la variable desconocida por estimar. No obstante, si es posible acceder a zi, que es la medicion
actual, dato necesario para estimar xi. Por lo tanto, al transformar las ecuaciones (2.44) y (2.45),

se obtienen las ecuaciones que gobiernan al proceso de error, tal que

€x, ~A(Xg—1 — Xk—1) + &, (2.46)

ey, ~ Hey +ny, (2.47)

donde € y My representan nuevas variables aleatorias independientes, de media cero y matices
de covarianza WQW?T y VRVT, con matrices Q y R, mejor descritas en las ecuaciones (2.20) y

(2.21) respectivamente.

A partir de esto, es perceptible que las ecuaciones (2.46) y (2.47) son lineales y mas parecidas
a las ecuaciones (2.18) y (2.19) del filtro de Kalman, dando pauta a usar el residual de medicién
real en (2.45) y un segundo filtro de Kalman hipotético, que se encargue de estimar el error de
prediccion é,, expresado en (2.46). Al obtener é; es posible sustituir en la Ecuacién (2.44) con
la finalidad de obtener las estimaciones del estado a posteriori para el proceso no linealm es

decir

X = X+ éx. (2.48)

Retomando las ecuaciones (2.46) y (2.47), se plantea la siguiente distribucién probabilistica

para las variables aleatorias, contenidas en dichas Ecuaciones.

p(éxk) ~ N(O,E[éxkéT ])

Xk

p(er) ~NO,WOWT)
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p(Me) ~N(O,VRVT)

Dadas las aproximaciones anteriores, con un valor predicho de é; = 0, la ecuacién del EKF para
estimar &, es

ér = Kye,, (2.49)

Después, al sustituir (2.49) en (2.48) e implementar en (2.44), se concluye que realmente no

es necesario incluir un segundo filtro de Kalman:

Xk = X + Ky,

= X+ Ki (2 — Zk) (2.50)

donde ahora es posible usar dicha ecuacién para la actualizacién de la medicién dentro del
EKEF, con X} y 7 provenientes de (2.40) y (2.41) y la ganancia de Kalman K, con la sustitucion

adecuada para la medicion del error de covarianza.

Nuevamente, se presenta el conjunto de ecuaciones para cada etapa del EKF, se comienza

por la etapa de prediccién a priori, dichas ecuciones se encuentran en la Tabla 2.4

Tabla 2.4: EKF, Ecuaciones de actualizacion en el tiempo

& = f(f—1,u-1,0) (2.51)

Pe = Aipe 1Al +WiQi W (2.52)

Al igual que con el filtro de Kalman discreto basico, las ecuaciones de actualizacion de
tiempo en la Tabla 2.4 proyectan el estado y estimaciones de covarianza del paso de tiempo
anterior kK — 1 al paso de tiempo actual k. Donde f proviene de la Ecuacién (2.38) que describe
al sistema no lineal, después en la segunda ecuacion, A; y W son las matrices Jacobianas en

el paso ky Q es la matriz de covarianza relacionada con el ruido de proceso en el instante de
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tiempo k.

Tabla 2.5: EKF, Ecuaciones de actualizacién de mediciones

Ki =P, HI (HP HE + ViR V) ™! (2.53)
£ =%, +Ki(ze —h(£,0) (2.54)
Po= (I - KeHy) P, (2.55)

Ahora, en la Tabla 2.5, de nuevo la primer ecuacién se encarga de calcular la ganancia de
Kalman (K) afiadiendo el ruido de medicion (Ry), ademas se relaciona con las matrices Jacobia-
nas H; y V de medicion en el paso k. La siguiente ecuacion se encarga de la actualizacion de
medicién del proceso, con el objetivo de obtener z;, medio por el cual se obtiene un estimado del
estado a posteriori y como ultimo paso de esta etapa es la obtencién de la matriz de covarianza

Py, estimada a posteriori.

Una caracteristica importante del EKF es que el Jacobiano Hj en la ecuacidn para la ganancia
de Kalman, es una herramienta util para ampliar de forma correcta, inicamente el componente
relevante de la medicién. Por ejemplo, si no existe una relacion en cada paso del tiempo, entre la
medicidn z; y el estado a través de h, el Jacobiano Hj, afectard la ganancia de Kalman para que
solo aumente la porcién del residuo generado por z; — h(%, ,0) que afecta al estado. Aclarando
que existe una limitante, cuando no exista relacidon alguna entre todas las mediciones z; y los
estados a través de h, entonces indudablemente el EKF no convergerd y perderd toda relacién de

estimacion, por lo que se concluiria que en dicho caso, el proceso es inobservable.
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—

Correccién

(1) Calculo de ganancia de Kalman.

Prediccién

(1) Predicciéndel estado.

Ky = Py Hig (HiPie H + ViR Vi )™t

_ (2) Actualizaciénde la estimacién mediante la
2 = f(Ry-1, -1, 0) nueva estimacién zy.

(2) Predicciénde la covarianza del error. £ =xp + Kk(zk —h(Eg, 0))

Py = APi—1 A%, + WieQe—1 Wy

(3) Actualizacidnde la covarianza del error.

P = (I — KpHy)Py

_—

Estimaciones iniciales para
X1 Y Pr—1

Figura 2.14: Representacion del comportamiento de un Filtro de Kalman Extendido

La Figura 2.14 visibiliza a las ecuaciones de actualizacion de tiempo que se linealizan alre-
dedor de las estimaciones del estado a posteriori xi, y las mediciones que se linealizan alrededor
de las estimaciones del estado a priori x;, . Como se mencion6 con anterioridad, el EKF tiene
un comportamiento ciclico que es utilizado ampliamente en la ingenieria de sistemas de con-
trol para estimar estados que no son medibles en un proceso. Gracias a esto se convierte en
una herramienta ideal para mantener las variables deseadas dentro de los rangos especificos de

control.

Debido a las problemdticas que se mencionan en las secciones anteriores, se cree conve-
niente la aplicacion del filtro de Kalman extendido (EKF) para la estimacion de las entradas de
demanda y filtrado del ruido de medicién en las sefhales de presion y flujo. El EKF es un en-
foque para sistemas no lineales que presentan no linealidades pequefias o0 moderadas, como los

modelos de RDAs.

Donde la no linealidad del sistema (3.3) - (3.7) justifica el uso de un EKF como observador
de estados para estimar las demandas a lo largo de la RDA. Para hacer eso, las entradas (Q)
se consideran nuevas variables de estado con dindmica: Q; = 0 que se incluyen en el vector de

estados original.



40 2. FUNDAMENTO DE SISTEMAS HIDRAULICOS

u= Ein Modelo de tuberia y =0,
— > in

y demandas.

Modelo dinamico
— extendido. — Qg4
| Tramo 1

~ -

- o mm Em Em Em Em Em Em Em Em Em o Em Em

Figura 2.15: Diagrama de un EKF

El algoritmo descrito es la base del método de estimacidn propuesto en esta tesis, ya que
gracias a su capacidad de prediccion de estados mediante modelo, se facilita la estimacion de
multiples demandas. Para el desarrollo del algoritmo, se realizé una adaptacién del modelo de
columna de agua rigida (RWC) de tal forma que sea posible usarlo para cada tramo de tuberia,

con una estructura como la expuesta en la Figura 2.15 para cada seccion, que es la idea planteada.



Capitulo 3

Contribucion principal

En esta seccion se presenta a detalle el desarrollo del algoritmo propuesto, desde la con-
cepcion del modelo base del EKF, siguiendo con el método analitico para obtener las demads
variables indirectamente y la explicacion de la estructura basada en observadores secuenciales

para la estimacion de multiples demandas.

3.1. Modelo dinamico de fluidos en tuberias

Los métodos de andlisis con base a modelos se rigen por las ecuaciones no lineales que
describen el flujo de fluido en una tuberia, estas ecuaciones han sido obtenidas mediante la hi-
drodindmica, parte de la hidrdulica que estudia el comportamiento de los liquidos en movimiento
a través del teorema de Bernoulli. Este teorema trata de la ley de conservacion de la energia don-
de se establecen las propiedades fisicas o las magnitudes de un determinado sistema de forma
constante. Por ejemplo, en los sistemas hidraulicos es necesario caracterizar el caudal mediante
una expresion matemadtica que permita conocer el comportamiento de los pardmetros del sistema
con respecto al tiempo, para ello se considera entre otras cosas la velocidad, la presion, el flujo

y la demanda.

En el andlisis de RDAs, se considera que una tuberia es un conducto cerrado de cierta lon-

gitud. Para evaluar el funcionamiento hidraulico de una red de tuberias en la que se conocen
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los didmetros, longitudes y coeficientes de friccion, se requiere determinar las cargas de presion

nodales y los caudales que fluyen en las tuberias que la componen.

Una RDA estd conformada bédsicamente de tramos de tuberias equipada con algunas es-
taciones de servicio agrupadas que proporcionan las mediciones. Las dindmicas corresponden
principalmente a las del flujo de fluido en la tuberia y deben ajustarse a la situacion del siste-
ma a monitorear. Existen diversos procedimientos para el andlisis y modelado de tuberias con
flujos dindmicos, cada uno se enfoca a diferentes velocidades de transitorios hidraulicos. Para
el modelado de la RDA se utiliza la teoria de golpe de ariete que corresponde a los transitorios

rapidos.

I Az I

Figura 3.1: Tuberia simple

Suponiendo que los cambios convectivos en la velocidad sean insignificantes y que la den-
sidad del liquido sea constante, las ecuaciones de impulso y continuidad que rigen la dindmica
de fluidos en una seccién de tuberia como la presente en la Figura 3.1 donde un caudal Q pasa a

través de dicha seccion Az, se expresan en las siguientes ecuaciones diferenciales ordinarias:

: b? Qi — Qit1
Hiyy = — 2L 3.1
i+1 gA AZi ( )
- Hi—Hiy f(Q:) .
;= gA — 1O, 1,... 2
Ql g AZi 2dAr Ql‘Ql’? VZG 9 ,I’l, (3 )

donde z [m] es la variable de posicion dirigida axialmente en toda la tuberia, b [m/s] es la
velocidad de onda de presion, g [m/s%] es la aceleracién debida a la gravedad, f(Q) es una
variable adimensional que representa al factor de friccién como pardmetro variable del caudal Q

[m> /s], A [m?] es el drea transversal de la tuberia, d [m] es el didmetro de la tuberia y H [m.c.a]
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es la carga de presion.

¢ ¢

Q 5 Q Qs
Qu1 Qa2

Figura 3.2: Tuberia con dos demandas de caudal.

La mayoria de los modelos de una RDA se basan en las ecuaciones (3.1) y (3.2), con algunas
variantes, dependiendo el enfoque a tomar, ya sea para simular fugas, demandas o bloqueos. Un
ejemplo se observa en la Figura 3.2 que cuenta con dos demandas y cuyo modelo matematico

para dicho sistema es el siguiente:

Hy—Hap  f(Q1)

Q1=gA e 2, 01|01, (3.3)
. D 0I—0,—0a
Hypp = R v — (3.4)
. Hp—Hp ()
0> =gA A2 SdA. 0|0, (3.5)
. PP 0r—03-0n
Hys = R v — (3.6)
: H _Hou
03 =gA—" L — f(Q3)Q3|Q3\, (3.7)

A3 2dA,

donde Q4 = A\/|Hyi11| que es el caudal de la demanda y L = 1/(C2A322g) es un coeficiente
que depende del drea transversal del nodo de demanda y del coeficiente de apertura que tenga el

material.
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Las demandas se consideran como entradas variables al sistema y son de gran importancia
para la correcta distribucién del agua a lo largo de la red, sin embargo, debido a la problematica
citada anteriormente con respecto al nimero limitado de sensores, no es posible medir las de-
mandas nodales directamente, a menos que se conozcan las presiones o caudales que interactian
con los nodos de interés, de lo contrario se asumen desconocidas. El reto de este trabajo consiste
en estimar dichas demandas tinicamente con la informacién proporcionada por los dos sensores
que se tienen en la entrada y salida de la tuberia. Para ello se considerara un estimador basado

en el EKF.

Para obtener el modelo ideal para estimar la variable desconocida, se plantearon algunos

casos de estudio, plasmados en las siguientes secciones.

3.1.1. Tuberia con 2 demandas.

Como parte del aprendizaje, se pantea el siguiente procedimiento capaz de calcular las de-

mandas desconocidas mediante diferentes enfoques de andlisis.
Consideraciones:
= Se asume que el caudal es unidimensional.
= E] drea de la seccion transversal es constante a lo largo de la tuberia.

= Las paredes del conducto son rigidas y el fluido liquido es incompresible, esto significa
que el comportamiento del flujo en la tuberia esta en estado casi estacionario, es decir, el

caudal varia lentamente.
= [os cambios convectivos en la velocidad son insignificantes.

» [a pérdida de energia para una velocidad de flujo dada casi constante, asi que el estado es

el mismo que para los flujos constantes a esa velocidad.

= Corresponde a los transitorios medios a rapidos.

Se considera una tuberia con dos demandas a lo largo de ella. Ademads, se toma en cuenta que

las presiones Hj,, Hy,; y los caudales Q1 y O3, que se muestran en la Figura 3.2 son conocidos.
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Tabla 3.1: Parametros de la tuberia

Parametro Valor
Longitud total, L 163.72 [m]
Area transversal, A, 0.0045 [m]
Y 0.8794
o 19.43
Aceleracién gravitacional, g 9.81 [m/s?]
Azg 42.7 [m]
AV) 64.6 [m]

Un enfoque segun la teoria de columna de agua rigida, para modelar la pérdida de carga de

presion a lo largo de una tuberia es el siguiente:

AH; = QQ', (3.8)

Az;
la gravedad, A, es el drea de la seccion transversal que es constante a lo largo de la tuberia. o

donde Q = %, B= g4, y Q; es el caudal en la seccién i de la tuberia. g es la aceleracion de

y ¥ < 1 son pardmetros relacionados con las pérdidas por friccién y se asocian a los pardmetros

fisicos de la tuberia y el fluido, también es posible calcularlos experimentalmente.

A continuacion se presenta un procedimiento para estimar las demandas de forma algebrdica.

Para esto se definen tres pérdidas de carga:

AH;1 = Hi, — Hypo, (3.9)
AH > = Hyp — Hy3, (3.10)
AH 3 = Hyz3 — Hyy. (3.11)

A partir de la Ecuacién (3.8) que describe la pérdida de carga en un tramo, se sustituye en la
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Ecuacioén (3.9) y se obtiene una nueva expresion para AH;;

o

BQ{“. (3.12)

H;, — HdZ =

Abhora, si se toma en cuenta que H;, y Q1 son datos conocidos, al despejar la Ecuacién (3.12)

se obtiene H;»

o 1
Hg :Hin_EQT— , (3.13)
Az

después se sustituyen los parametros de la Tabla 3.1 en H,;, para comprender el desarrollo

posterior del modelo final se expresa el cdlculo de forma explicita de la forma siguiente:

_ 19.43 1.8794
Ho = Hin— Gxoaas @ (3.14)
42.7

Ahora se realiza el mismo procedimiento para encontrar H;3 por medio de Q3 y H,,; de la forma:

o
Hy3 — Hou = BQ§“, (3.15)
) _ 19.43 1.8794
S Hys —Houz‘l‘WQg . (3.16)
64.6

De las ecuaciones (3.10) y (3.11) se obtienen a H;p y Hy3 , que se utilizan para encontrar a

O, por medio de AHy3:
o
Hp—Hy3 = EQZ“, (3.17)
T
Hp—Hp \7
SOy = (%) . (3.18)
B

A partir de la Ecuacién (3.13), es posible calcular el resultado de las demandas:
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Qa1 = 01— 02, (3.19)

O =0>—03. (3.20)

3.2. Tuberia con 9 demandas.

Como tercer caso de estudio se presenta una tuberia con diez tramos y 9 demandas a lo largo
de ella como se muestra en la Figura 3.3. Para estimar las demandas se propone los siguientes

métodos:

é T i e e e fe e 7o 5e 5

Quz Qa2 Qus Qu4 Qus Qus Qa7 Qus Quo @

Figura 3.3: Tuberia con nueve demandas

3.2.1. Propuestal

Para la estimacion de una demanda, se parte del andlisis del sistema que se muestra en
la Figura 3.3, con el objetivo de estimar las demandas de caudal (Qy V i = 1,...,n) que se
encuentran en los nodos que unen a los tramos. Se considera que H;,, y Q;,, son datos conocidos,
ademads se propone el valor de y= 1 por lo que la ecuacién que describe la dindmica en la tuberia

queda como:

Qin = —OCQiZn + %—I:r(Hm — Hd). (321)
1

Hp se obtiene a partir de la suposiciéon de que una demanda se describe de la siguiente ma-
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nera:

Qq =CpApr\/2gH, .. ¢ (3.22)
_ Qu 21
Ha= <CDAD) (ﬁ) 7 G-

donde g es la aceleracién gravitatoria y Cp y Ap son parametros conocidos por el usuario,
por lo tanto se guardan en un nuevo parametro conocido A.

Ahora de la Ecuacién (3.23) se transforma en:

Hy = 102 (3.24)

Después se sustituye la Ecuacién (3.24) en la Ecuacion (3.21), que da paso a la siguiente,

donde la unica incdgnita es la variable de interés Q

. gA gA
Oin = —0Q7, + germ _ g’xgﬁ. (3.25)

Para estimar dicha variable desconocida en la Ecuacién (3.25), se le considera como un
nuevo estado, esto da paso a un modelo para el observador que, mediante la ecuacién de Q;, y
el estado aumentado es posible el objetivo principal. El modelo aumentado para el observador

queda de la forma:

. ) gA
Qin =X = —0Q;, + % Hin —

g S
0z

ra 2
- g, (3.26)

X2 =0. (3.27)
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3.2.2. Propuesta 2

Partiendo de la Ecuacion (3.22) con el mismo objetivo de estimar las demandas nodales,

pero ahora con un enfoque diferente.

Las demandas nodales, son estimables algebrdicamente, mediante la diferencia de caudales:

Q4= Qin— 02— (3.28)

o en términos de derivada de la velocidad con respecto al tiempo, se tiene que:

dv,
Y 9-0n (3.29)
donde
Vp = H;Ap, (3.30)

por lo tanto, al sustituir (3.28) en la ecuacién de velocidad del flujo, se aparta A, debido a que

es un parametro constante y se obtiene la siguiente ecuacion

dH,

ADT = Qin—02; (3.31)

nuestra variable de interés H; se despeja de la ecuacion y se obtiene que:

dHy 1,
& A, @n— Q). (3.32)

Ahora existe una ecuacion para obtener H,, entonces, si se deriva la Ecuacién (3.25), es posible

sustituir la Ecuacién (3.32) en Qi

. ; Ar . 1
Oin = —200iOin + S Hip — — (Qin — 02), (3.33)
Azg Ap
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ahora es posible construir un sistema de ecuaciones, mediante un cambio de variables, en térmi-

nos de variables de estado.

Por lo tanto, si:

Qin = X1,
Qin = X1 = x2,

Oim = 2. (3.34)

Se sustituyen las ecuaciones en las nuevas variables, para conformar el siguiente sistema:

xl = X2,
. gAr . 1
= 2o+ 5 By — (O~ =3,
) xX1X%) + Az, Hin AD(Qn ) 02 = x3
13 =0. (3.35)

Este sistema es otro enfoque, mediante el cual se cree posible estimar O, y con ello obtener

el valor de Q, que se desea conocer.

3.2.3. Propuesta 3.

Como tercer propuesta, se tiene un enfoque similar a la propuesta 1 y se parte de la misma
Ecuacion (3.21), de igual forma se considera que H;, y Q;, son entradas conocidas al igual que

Ap 'y Cp son pardmetros conocidos:

. Ar
Oim = —0Q2 + gA—Z<H,-n — Hy), (3.36)
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considerando que Q4 = CpAp+/2gH,, se despeja Hy y se tiene que:
Q2
Hy=—5 9 (3.37)
CpAp2g

Ahora, para simplificar la Ecuacién (3.37) se crea una nueva variable que guarde a losparametros

conocidos
Dy = CpAp+/2g, (3.38)
después se realiza un despeje para eliminar la raiz cuadrada
D? = C3A%2g. (3.39)
Ahora, al relacionar la Ecuacién (3.39) con respecto a (3.37), se obtiene una nueva variable

e — (3.40)

considerando que Q;, = 0:

A
O:—xQ2+g r

gAr
2 EHM - A—ngfh. (3.41)

Con el objetivo de despejar Q; de la Ecuacién (3.41) se realiza una separacion de términos

gAr
Az

Ar
AQG; = —xQ7, + %Hm, (3.42)

donde % = B, por tanto la Ecuacién (3.42) queda simplificada de la siguiente forma:

2 X2 J3
Qui = B Qin + ﬁHim (3.43)
por lo tanto, al elevar ambos términos al cuadrado, se obtiene a la Ecuacién que describe a Q4

como:

Xty
le - \/ }\'B Qin + ka- (344)
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Retomando las consideraciones mencionadas al principio, es posible calcular Qg4 que es la
demanda del nodo al final del primer tramo, ademads, este enfoque permite calcular las presiones,

caudales y demandas de forma progresiva, como se muestra en la Figura 3.4

Qin Hm Hd3
L ;|—’ Qa2 ‘[
— Qg1

Figura 3.4: Diagrama de flujo para obtener los siguientes estados

3.3. Diseino del estimador de demandas basado en EKF

Para el disefio del estimador de demandas se utiliza una ecuacion basada en las condiciones
del modelo de columna de agua rigida (RWC) que describe la dindmica del flujo en un ducto, ya
que se ignora la compresibilidad del fluido y la elasticidad de la tuberia, por lo tanto se asume
que toda la columna de fluido se mueve como un cuerpo rigido. Para derivar el modelo se toman

en cuenta los siguientes supuestos.

= Se supone que el caudal es unidimensional.
= El drea de la seccidn transversal es constante a lo largo de la tuberia.

= Las paredes del ducto son rigidas y el fluido liquido es incompresible, esto significa que el
comportamiento del flujo en la tuberia estd en estado casi estacionario, es decir, el caudal

varia lentamente.
= [os cambios convectivos en la velocidad son insignificantes.

» [a pérdida de energia para una velocidad de flujo dada casi constante, asi que el estado es

el mismo que para los flujos constantes a esa velocidad.

Se parte de la ecuacion del modelo RWC que describe la dindmica del flujo en un tramo de
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tuberia Az.

: AH,
0 =g~ —al0|0", (3.45)

donde Q es la tasa de flujo en la seccién de tuberia [m? /s], AH es es la pérdida de cabezal de
presion a lo largo de la seccién [m.c.a], Az, donde z € [0,L] es la longitud del tramo de tuberia
de nodo a nodo hasta llegar a L que es la longitud total equivalente [m], g es la aceleracion
gravitatoria [m/s?] y A, es el drea de la seccién transversal [m?]. oy ¥ < 1 son pardmetros
adimensionales relacionados con las pérdidas de friccién asociadas a los pardmetros fisicos de
la tuberia y el fluido, estos se pueden obtener de forma matemética mediante la ecuacion de

Hazen-Willian o de forma experimental.

Al asumir que la tasa de flujo es unidireccional, (3.45) se convierte en:

) AH
0=gA—* ¢ _aQrt!; (3.46)
<

dicha ecuacion es la base del modelo para el observador que se plantea en este articulo.

Para la estimacién de una demanda, se parte del andlisis del sistema que se muestra en
la Figura 2.15, con el objetivo de estimar las demandas de caudal (Qg; V i = 1,...,n) que se
encuentran en los nodos que unen a los tramos. Se considera que H;, y Qj, son datos conocidos,
ademads se propone el valor de Y= 1 por lo que la ecuacién que describe la dindmica en la tuberia

queda como:

) A
Oin = —002, + i—Z:(Hm —Hy), (3.47)

donde H,; es la presion demandada en cualquier nodo, el cual se obtiene a partir de esta-
blecer que el comportamiento de una demanda de caudal es similar a la ecuacion definida para

el calculo de una fuga (Torres, Jiménez-Cabas, Gonzdlez, Molina & Lopez-Estrada 2019), de
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forma que Q, se define como:

Qa = CaAar/28Hy, (3.48)
por lo tanto:
0\’ (1
Hyj=|— — 3.49
‘ (CdAd> (Zg)’ 349

donde Cy es el coeficiente de descarga y A, es el area de seccidn transversal, que son pard-

metros conocidos.

Para simplificar la Ecuacién (3.49) y separar la variable principal de los pardmetros conoci-

dos se crea una nueva variable llamada A, tal que se obtiene:

Hy = \Q3. (3.50)

Después se sustituye la Ecuacion (3.50) en la Ecuacion (3.47), resultado:

. A, A,
Oin = —0Q% + ‘L—lﬂm - ‘L—llQﬁ, (3.51)

donde la entrada desconocida es la variable de interés Q. Para estimar dicha entrada, se le
considera como un nuevo estado. Esto da paso a un modelo ideal para aplicar el algoritmo EKF
que, mediante la ecuacién de Q;, y el estado aumentado es posible el objetivo principal. Ademas
considerado las variables de estado [x;,x2] = [Qin, Qu], €l modelo dindmico extendido queda

expresado como:

. 2 gA, gA, 2
= —0x]+°>—H;, — >—A\x 3.52
X1 1+ Azl in Az; 25 ( )

X, =0. (3.53)

El modelo obtenido debe pasarse a una forma matricial, como se presenta a continuacion:
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A —ox; —gArhxy/z
0 0 ’
Ar/z
s [ (3.54)
0
c= [1 o], (3.55)

En (3.54) se presentan las matrices que describen al sistema en (3.52) y (3.53), y (3.55)

representa la salida de medicidn disponible para el algoritmo.

Para el correcto desarrollo del EKF es fundamental pasar el sistema de (3.54) a un modelo
de tiempo discreto explicito adecuado para aplicar EKF, esto se obtuvo aplicando el método
mejorado de Euler (también conocido como método de Heun) al modelo de tiempo continuo

que tiene la forma x = ¢(x, u):

T,
Xkl = X+ 3((!)(1% i) + O (xx + T (xie, e ) uge)) (3.56)

Después se disefia el EKF para que se base en el modelo obtenido y estime el caudal desconoci-

do, tal como se plantea a continuacion.
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Algoritmo EKF para estimacion de una demanda

1. Inicialice el EKF con los valores iniciales de estado, X, , y error de covarianza de
estimacion de estados P, :

£ = E(x0), (3.57)

Py =E(xo— %, ) (x0 —£5)7, (3.58)

X, es el estado estimado a priori, por lo tanto los datos se tomaron a partir de las
condiciones nominales de la red:

Lo = [Onom, Qd]T7 (3.59)

donde el primer estado comprende de un caudal nominal en la red y el segundo
estado es un caudal de demanda propuesto.

2. Parak =0, 1, 2, ... (todos los pasos de tiempo discreto durante la operacion), realice
los siguientes cdlculos:

a) Subrutina de correccion: Calcule la ganancia de Kalman K y actualice el
estado y la covarianza de error de estimacién de estado utilizando los datos
medidos, la matriz de observacién C'y las estimaciones anteriores £, y P, :

Ky =P CT(CP_CT+R)"1, (3.60)
Xe=x, —|—Kk(yk—C)€]Z), (3.61)
P =(I-KC)P, (3.62)

b) Subrutina de prediccion: Calcule la matriz jacobiana Ay de la funcién de tran-
sicién de estados @ para actualizar la covarianza de error de estimacion de
estado y proyecte el estado hacia adelante en el tiempo:

od
Ay = {a_x} : (3.63)
X=X,
frr1 = P(Fe, me), (3.64)
Pr =APAL + 0, (3.65)

En cada iteracién de tiempo discreto, la estimacién de la demanda esté repre-
sentada por la siguiente variable:

Qg 1= X[2], (3.66)
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donde la Ecuacidn (3.66) serd el resultado de la variable estimada en cada iteracion de tiempo

para el EKF de cada tramo.

Qin Hin

T el el el o el el e o

Figura 3.5: Diagrama de flujo para obtener los siguientes estados

Este enfoque permite calcular las presiones, caudales y demandas de forma progresiva como
se muestra en la Figura 3.5. Esto se debe a que al obtener el valor estimado de Q, es posible cal-
cular la presion en ese nodo mediante la Ecuacién (3.49). El caudal siguiente (Q;1) se obtiene

por medio de la ecuacién de continuidad, es decir:

Y0i=0 Vie[l,...n] (3.67)

entonces
Qi=0i— Qi1 YVie(l,...,n], (3.68)

por tanto,
Qit1 = 0i— Qi (3.69)

Dicho algoritmo es aplicado para cada tramo de la tuberia en forma secuencial, asi que al
obtener la presion del nodo de demanda (H,), este se utiliza como entrada al sistema y el caudal
siguiente (Q;1) como salida de medicién (yg), tal como se muestra en el diagrama de la Figura

3.6.
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Seccién 1 Seccién 2 Seccién 3 [ I Seccién n
Qin
EKF seccién 1 Qa1
Hin
Qin-Qa1 Q2
EKF seccion 2 Qa2
AQua1? Haz
Q2-Qu2 Q:
EKF seccion 3 Qus
AQa2? Hasz
@
®
[ )
Qn-l‘an-l Qn
EKF seccion n Qdn
AQun1? Han

Figura 3.6: Diagrama EKF para estimacion de mdltiples demandas.

Este disefio de observadores secuenciales presenta grandes ventajas, ya que permite la esti-
macién de todas las demandas que se encuentren en la red, sin importar si se activan o desacti-
van, gracias a que cada observador se enfoca a un tramo especifico de la tuberia, asi que no es

necesario cambiar el modelo matematico, este procedimiento minimiza el costo computacional.

Noétese que en este esquema se conocen Unicamente las mediciones de presidn y caudales
en los extremos, pero no en todos los ramales de la tuberia. Por ello las mediciones de presion
y caudal de entrada son considerados para estimar la demanda Q,;;, después, en una segunda
etapa 0> y Hyp, que son obtenidos a partir de Oy, considerados como las entradas del siguiente

observador. Esto se aprecia en la Figura 3.6.



Capitulo 4

Implementacion del algoritmo de

estimacion de demandas multiples

En este tltimo capitulo se exponen los resultados de simulacion para evaluar el rendimiento
del algoritmo propuesto para la estimacion de demandas de forma progresiva. Implementado
primeramente en una tuberia que simula nueve demandas y después de comprobar su eficiencia
se presenta la validacion experimental, realizada con datos obtenidos de la planta piloto del

laboratorio de Hidroinformatica.

4.1. Tuberia con nueve demandas

El modelo dindmico del flujo en tuberias se realiz6 con base a la resolucion de las ecuaciones
diferenciales de continuidad y conservacion de masa de acuerdo a la teoria hidraulica prevista en
el capitulo 2, donde las tuberias funcionan bajo presion. Para dicha solucion se emplean métodos

numéricos de diferencias finitas, con ayuda del software MATLAB.

Debido a que lo que se propone es un algoritmo para estimar multiples demandas, se plantea
como caso de estudio una configuraciéon de una tuberia con diez tramos equidistantes, como
se muestra en la Figura 4.1, donde los transmisores de presiéon y flujo (PT y FT), brindan la

informacion necesaria para la estimacion de las salidas de caudal (Q,) ubicadas en cada nodo
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de la tuberia e indirectamente los caudales siguientes y los cabezales de presion (H; = Hy;, Vi =

1,...,n).

A A

é te b bt be et beaie

Quz Qa2 Qus3 Quas Qus Qus Qu7 Qus Qa9

Figura 4.1: Tuberia con nueve demandas de caudal.

El modelo matematico para dicho sistema es el siguiente:

. Hy —Hap  f(Q1)

S o
01 Az 2dA. 01011,
. b> Q1 — 02— Ou

Hp = =1—227%dl
d2 A AZI ;

g Hpp—Hg  f(Q2)

' A
) A 2dA, 02|02,
i V0,03 0n
B=— e,
gA Az

ng3—Hd4 f(Q3)

S
Qs Az 2da, 23 1051,
i b* Q3 — Q4 — Qd3
=
gA Az3

Hgs—Hgs  f(Q4)

_
Qi=gA— 2dA,

04]Q4l,

b 04— 05— Qu

His =
ds A Azs

4.1)

4.2)

(4.3)

4.4)

4.5)

(4.6)

4.7)

(4.8)
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: Hjs—Hge  f(Qs)
— oA _
Os=g Az 2dA. 05|05/,
o — b* Qs — Q6 — Qus
gA Azs ’
: Hyo—Hgzr f(Qs)
— oA _
Os=2¢8 Az 2dA, Q6| Qs
oy = b* Q6 — Q71— Qus
gA Azg ’
: Hgp7—Hgs  f(Q7)
— oA _
Or=g e S, 07|07,
Fius — b* 01— 08 — QO
gA Azy ’
- Hgs —Hgo  f(Q3)
— oA _
O =g Azs SdA., 03|03,
H, _ 20509~ Qus
0 gA Azg ’
- Hg9—Hgio  f(Qo)
— oA _
Qo =g Az 2dA. Q9| Q9|,
Hoie — b* Qg — Q10— Quo
410 = — ,
gA Azg
) H;10—H,
O — ga 10~ Hou —f(Qlo)Q10|Q10|,

Az10 2dA,

4.9)

(4.10)

4.11)

(4.12)

(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)

4.17)

(4.18)

(4.19)

donde Qg = Ay/|Hyi+1] que es el caudal de la demanda, A = 1/(C3A32g) es un coeficiente

que depende del area transversal del nodo de demanda y del coeficiente de apertura que tenga el

material.
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Cada EKEF se enfoca a una seccion de la tuberia, delimitada por los nodos de conexién (Fi-
gura 3.6). Si la tuberia se divide en N secciones, tan pequefias como se desee, se deben disefiar
N filtros, considerando una demanda en cada seccidn, esto es posible mediante las ecuaciones

(3.52) y (3.53).

Para evaluar el desempeifio del algoritmo de estimacidn, se consideraron los siguientes pa-
rametros de simulacién en MATLAB (Tabla 4.1), con presiones de entrada y salida H;, =
21.1286[m] y Hpy = 5.6401[m], ademds de dos casos con coeficientes de A = 0.0001 y A =
0.0002.

Tabla 4.1: Parametros de la tuberia

Parametro Valor
Longitud total, L 163.72 [m]
Area transversal, A, 0.0045 [m]
Aceleracion gravitacional, g 9.81 [m/s?]
o 19.43
Azi Yi=1,....n 16.372 [m]

Se realiz6 la simulacion del algoritmo completo con un tiempo de 2000 [s] y un periodo de
muestreo de #;, = 0.001 [s] en MATLAB, para garantizar la convergencia del sistema y obtener

las estimaciones deseadas con el minimo margen de error.

4.1.1. Caso 1: Resultados obtenidos con un coeficiente de A = 0.0001

En el primer caso, se considera que los parametros guardados en A son para caracteristicas
de una tuberia secundaria con didmetro menor, por consiguiente cuenta con un determinado
coeficiente de descarga (Cp) y un drea transversal que se verd relacionado directamente con el

comportamiento del caudal de demanda (Qy;).
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Tabla 4.2: Estimacion de caudales con A = 0.0001

Caudales [m°/s]
0 0.0163
[0)) 0.0159
03 0.0155
Q4 0.0151
Os 0.0147
Os 0.0144
07 0.0140
0s 0.0137
Q9 0.0134

Caudales estimados [m>/s]
0, 0.0163
0> 0.0159
03 0.0155
on 0.0151
Os 0.0147
Os 0.0143
07 0.0140
Os 0.0137
Qo 0.0134

Los caudales calculados a lo largo de la tuberia y los caudales estimados se plasman en la
Tabla 4.2, del mismo modo en la Tabla 4.3 se encuentran las presiones nodales simuladas y las

estimadas, los valores de ambas tablas se obtuvieron de forma indirecta, calculados a partir del

caudal de demanda estimado.

Tabla 4.3: Estimacién de presiones con A = 0.0001

Presiones estimadas [m.c.a.]

Presiones [m.c.a.]
H;p 19.2542
Hy; 17.4744
Hyy 15.7780
Hys 14.1554
Hye 12.5992
H;7 11.1031
H g 9.6624
H;q 8.2733
H;o 6.9333

Hp 19.2543
Hys 17.4744
Hya 15.7781
Hys 14.1554
Hye 12.5991
Hy 11.1031
Hyg 9.6624
Hyo 8.2732
Hyio 6.9331

En las figuras (4.2 - 4.10) se observan los resultados obtenidos por medio del conjunto de

EKFs interconectados en cascada.
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Figura 4.2: Convergencia del EKF para estimar Q4 con H;, como entrada, Q;, como salida de
medicién y A = 0.0001.
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Figura 4.3: Convergencia del EKF para estimar Q4> con H,> como entrada, Q2 como salida de
medicién y A = 0.0001

Como se observa en la Figura 4.2, donde la demanda simulada (i.e.Q;;) comprende a la

linea negra y la linea roja es la demanda (i.e.Q;;.) estimada en ese tramo de tuberia, existe
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una convergencia entre ambos valores, tal como se previé en el fundamento tedrico. Ademads
es necesario recalcar que s6lo para este caso, los datos de entrada y salida de medicién son

conocidos.

Después, en Fig. 4.3 se aprecia la estimacion del segundo caudal de demanda Qg7, con un
tiempo de convergencia similar al obtenido en el caudal de demanda anterior, pero conservando

la convergencia esperada por parte del EKF.

><10'4

10 —st i

—Q

d3e
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Figura 4.4: Convergencia del EKF para estimar Q;3 con Hyz como entrada, Q3 como salida de
medicién y A = 0.0001

Ahora en la Figura 4.4, es mds perceptible un cambio en el tiempo de convergencia, es
decir, conforme aumenta el nimero de caudal de demanda a estimar, surge un ligero retraso en
la estimacion. Esto se debe a que en el método iterativo del EKF, depende de las mediciones
hasta el instante ¢, es decir, depende del conjunto de las entradas, salidas y estados del sistema
pasados, por lo tanto, al tratarse de una solucidn secuencial, no es posible realizar la estimacion

del caudal presente, sin haber estimado el anterior disponible.
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Figura 4.5: Convergencia del EKF para estimar Q44 con Hy4 como entrada, Q4 como salida de
medicién y A = 0.0001
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Figura 4.6: Convergencia del EKF para estimar Q;5 con Hys como entrada, Qs como salida de
medicién y A = 0.0001

A comparacién del cambio notable entre los tiempos de convergencia de los primeros cau-

dales, en las graficas de las figuras 4.5 y 4.6 se observa que la convergencia de las entradas
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simuladas con respecto a las estimadas es el mismo, por lo que se infiere que, para el sistema en
cuestion, el promedio de tiempo de convergencia maximo es de 800 [s]. Ademds se connota que
debido a esto, el tiempo de simulacion para la estimacion de demandas debi6 ser de al menos el
doble del tiempo maximo de simulacién, a que a un tiempo de simulacién menor, el sistema se

indeterminada.

%107

1 —Qu |

_Qd6e
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Figura 4.7: Convergencia del EKF para estimar Q ;6 con Hyg como entrada, Qg como salida de
medicién y A = 0.0001

Dejando un momento el tema del tiempo que tarda el algoritmo en estimar, es resaltable decir
que la convergencia entre lo simulado y lo estimado atin es existente. Esta es una de las ventajas
sobresalientes del EKF, la adaptabilidad del proceso atin sin conocer la naturaleza precisa del
modelo. Ya que, como se menciond al inicio de la seccidn, los tnicos datos realmente conocidos
son H;, y Qin, asi que, si se toma de ejemplo a la Figura 4.7 donde se aprecia la estimacién de
Que; en la descripcion se lee que utiliza a Hyg como entrada y a Qg como salida de medicion,
donde dichos datos ya no se consideran conocidos, sino estimados indirectamente por medio
de la estimacién del caudal de demanda anterior (Qys), asi que es altamente comprobable la
eficiencia del Kalman Extendido para la estimacion de entradas y estados, a partir de un limitado

conocimiento de mediciones.
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Figura 4.8: Convergencia del EKF para estimar Q;7 con Hy7 como entrada, 7 como salida de
medicién y A = 0.0001
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Figura 4.9: Convergencia del EKF para estimar Qg con H 3 como entrada, Qg como salida de
medicién y A = 0.0001

Para culminar con los resultados obtenidos en este caso, queda resaltar que al igual que los
caudales de demanda pasados, las estimaciones realizadas por el algoritmo en cascada son feha-

cientes y como dato curioso, se observa que el tiempo de convergencia disminuy6 ligeramente
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(Fig 4.10) al de las estimaciones anteriores, esto se alude al hecho de encontrarse mas cerca de

la condicién inicial propuesta.
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Figura 4.10: Convergencia del EKF para estimar Q9 con H 9 como entrada, Qg como salida de
medicién y A = 0.0001

4.1.2. Caso 2: Resultados obtenidos con un coeficiente de A = 0.0002

Con la finalidad de obtener una plena verificacion del algoritmo, se realizaron dos escenarios
con coeficientes distintos, para este caso, se propone una A mayor al del caso 1, esto simula una
tuberia de didmetro mayor y con mayor capacidad de descarga de caudal, para efecto de visua-

lizacidn, se presentan los resultados del segundo caso en las figuras 4.11—-4.19.
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Tabla 4.4: Estimacion de caudales con A = 0.0002

Caudales [m>/s] | Caudales estimados [m>/s]
0] 00179 |0 0.0179
0| 00170 | O, 0.0170
03| 00162 |03 0.0162
Os| 00154 | O 0.0154
Os | 0.0147 | Os 0.0146
Qs | 0.0140 | Qs 0.0140
07 00134 | O 0.0133
Os | 0.0128 | Qg 0.0127
Q9 | 0.0122 | Qg 0.0122

Los caudales calculados de forma indirecta, mediante la estimacidn de las demandas nodales
y la ecuacién de continuidad descrita en (3.69), se presentan en la Tabla 4.4. Al igual que se
plasman las presiones calculadas en la Tabla 4.5, esto con la finalidad de ofrecer un resumen

detallado de los resultados obtenidos.

Tabla 4.5: Estimacién de presiones con A = 0.0002

Presiones [m.c.a.] | Presiones estimadas [m.c.a.]
Hp | 189241 | Ap 18.9242
Hp 16.9211 | Hy3 16.9210
Hys | 15.0903 | Hyu 15.0903
Hys 13.4084 | Hys 13.4084
Hye | 11.8566 | Hyg 11.8566
Hy7 10.4203 | Hpy 10.4203
Hyg 9.0880 | Hys 9.0880
Hyg 7.8512 | Hyo 7.8512
Hyo | 67034 | Hypo 6.7033

De entrada, se observa que el caudal de demanda se elevé de forma exponencial para todos

los nodos, tal como se esperaba a causa del factor de A.
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Figura 4.11: Convergencia del EKF para estimar Q,; con H;, como entrada, Q;, como salida
de medicién y A = 0.0002

Para la estimacion del primer caudal (Qg1) plasmado en la Figura 4.11, cuya entrada y salida

de medicién son conocidas, la convergencia del EKF tiene un comportamiento uniforme y se
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Figura 4.12: Convergencia del EKF para estimar Q4 con H,> como entrada, 0». como salida
de medicién y A = 0.0002
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observa una rdpida convergencia por parte del observador hacia el valor promedio de la
demanda estimada, sin embargo, la convergencia real del observador a la linea negra correspon-

diente al caudal simulado sucede hasta los 500 [s].

De igual forma, en la Figura 4.12, es notable la convergencia del EKF con respecto al caudal
correspondiente (>, en esta ocasion se observa un ligero sobresalto al inicio, por parte del
observador, si embargo comienza a converger inmediatamente, alcanza el valor promedio del
caudal de demanda a los 400 [s], y la convergencia con respecto al estado simulado, sucede
aproximadamente a los 600 [s], ese resultado en ambas graficas es debido a que el observador
se encarga de encontrar el valor final del caudal de demanda, mientras que el comportamiento

del caudal simulado es propio de una respuesta transitoria de primer orden.
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Figura 4.13: Convergencia del EKF para estimar Q43 con Hy3 como entrada, Q3 como salida de
medicién y A = 0.0002

Al igual que en el caso 1 de estudio, como es de esperarse, se logra obtener los estados de
forma indirecta, que se convierten en las nuevas entradas y salidas de medicién, relacionados
con el error de estimacion, es decir, que en caso de calcular erréneamente algunos de los estados
del modelo, se veria reflejado en la estimacion de los caudales de demanda siguientes. Asi que,
es perceptible que hasta el momento de estimacién de Q 4, se han logrado de forma satisfactoria

los resultados del algoritmo.
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Figura 4.14: Convergencia del EKF para estimar Q44 con Hy4 como entrada, Q4 como salida de
medicién y A = 0.0002
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Figura 4.15: Convergencia del EKF para estimar Q45 con Hys como entrada, Qs como salida de
medicién y A = 0.0002

Para este caso, la estimaciéon no varid en el tiempo de convergencia, a excepcion de las
estimacion de Qg 1, pero en su caso, es un resultado esperado debido a que las entradas necesarias

para la estimacion de su variable, ya se encuentran disponibles.
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Figura 4.16: Convergencia del EKF para estimar Q46 con Hys como entrada, Qg como salida de
medicién y A = 0.0002
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Figura 4.17: Convergencia del EKF para estimar Q47 con Hy7 como entrada, Q7 como salida de
medicién y A = 0.0002

La estimacion de los demds caudales estimados, diferentes a Qg41, deben esperar la nueva

proyeccion del estado a priori que a su vez depende de la estimacion actualizada. Sin embargo,
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el tiempo de convergencia no es intrinsecamente necesario de disminuir, puesto que en la mayo-

ria de sistemas de monitoreo hidrdulico, este se realiza durante un tiempo determinado, bastante

amplio.
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Figura 4.18: Convergencia del EKF para estimar Q5 con H 3 como entrada, Qg como salida de
medicién y A = 0.0002
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Figura 4.19: Convergencia del EKF para estimar Q9 con H_ o como entrada, Qg como salida de
medicién y A = 0.0002
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En cuanto a la estimacion del observador, es notable la variacion al inicio, esto sucedié para
cada estimacion, sin embargo el esquema de EKFs secuenciales converge al mismo promedio
de tiempo, no pierde la eficacia en las estimaciones, ni en el célculo indirecto de los demads
parametros, esto demuestra resultados favorables que confirma la eficacia del algoritmo para el

sistema hidrodinamico.

Ademads, los resultados obtenidos en las simulaciones para ambos casos, dan una idea de la
robustez y de la capacidad de entrelazamiento entre diferentes EKFs, puesto que la mayoria de
redes hidrdulicas cuentan con un nimero de tuberias secundarias o ramales, por esta razén es

necesario validar la metodologia, bajo escenarios parecidos.
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4.2. Validacion experimental

Figura 4.20: RDA experimental del laboratorio de Hidroinformatica

La validacion experimental del método propuesto para la estimacion de demandas nodales
que se presenta en este trabajo, fue realizada en una planta piloto de tuberias del Laboratorio de

Hidroinformética, ubicado en el Instituto Tecnoldgico de Tuxtla Gutiérrez.

En la Figura 4.20 se aprecia la planta piloto de dos niveles con forma de serpentin, esto
con la finalidad de optimizar el espacio; para el caso de estudio se toma en cuenta la longitud
equivalente (L.) del primer nivel, que es igual a 126.27 [m], la distancia de la segunda planta se
desprecia debido a que las tuberias son consideradas como ramales, cuyo diagrama esquemaético

para una mejor interpretacion se encuentra en la Figura 4.21, que es el objeto de estudio. Ademds
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cuenta con una tuberia de retorno al reservorio, evitando el desperdicio de agua en la ejecucion
de cada experimento, también cuenta con sensores industriales de presion y caudal descritos
con mds detalle en el parrafo siguiente, estos proporcionan la informacién necesaria como en-
tradas y salidas para el estimador EKF, mediante el sistema SCADA que transfiere los datos

experimentales a MATLAB. La RDA experimental se conforma por los elementos siguientes:

Reservorio con una capacidad de 2500 [/].

= Bomba hidrdulica centrifuga con una potencia de 5[H p].

= Variador de frecuencia Siemens Micromaster 420 para el control de la Bomba.
= Cuatro valvulas manuales de compuerta, disefiadas para la simulacién de fugas.

= Dos medidores de flujo masico coriolis ROTAMASS Total Insight, colocados a la entrada

y salida de la tuberia del primer nivel, con un 0.5 % de precision en la toma de datos.

= Dos medidores de flujo magnético YOKOGAWA ADMAG AXR, ubicados en la planta

alta de la red, realizan mediciones con una resolucion de 0.5 %

= Ocho sensores-transmisores industriales de presion Yokogawa EJAS30, estratégicamente

ubicados en ambos niveles, con una precision de 0.55 %.

= Sistema SCADA para la interfaz de monitoreo, mediante tarjetas de adquisicion NI USB-

6001.

= PC de 8 GB de memoria RAM, con sistema operativo Windows 10.

El primer nivel de la tuberia se comunica por dos tubos verticales (ramales) con el segundo
nivel, que mediante valvulas esféricas manuales, pueden ser abiertas o cerradas con la finalidad
de cambiar la configuracién de la red, en este caso se utilizan los ramales para simular los gastos

de demanda nodales.

En la Figura 4.21 se observa el diagrama de la red, donde el caudal entra del lado derecho,
impulsado por la bomba a una frecuencia de 40 [Hz], pasa por el sensor de caudal (FTy;) y pre-

sién (PTp), después se reparte por los ramales que simulan a las demandas de caudal Q41 y Qa»,
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Figura 4.21: Diagrama de tuberias e instrumentacién. Planta piloto ubicada en el laboratorio de

Hidroinformatica ITTG
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los sensores ubicados en la planta alta de la red son los encargados de validar las estimaciones
del algoritmo. FTp4 se encuentra fisicamente en la planta alta del lado del primer ramal, por lo

que se encarga de sensar el caudal que fluye a través de el (Qy1), mientras que F Tp3 se encuentra

fisicamente del lado del segundo ramal por donde fluye Q».

A continuacion se presenta en la Figura 4.22 el arreglo experimental ge se llevé a cabo para

la validacién del algoritmo.

Toma de datos
experimentales de red lab.
Hidroinformatica

|

Modelo virtual de tuberia
ITTG con los parametros
de la red experimental.

|
! ' '

Caso 1. Caso 2. Caso 3.
Aplicar el algoritmo EKF Aplicar el algoritmo EKF  Aplicar el algoritmo EKF
para estimar el caudal para estimar el caudal para estimar el caudal de
del ramal 1 del ramal 2 ambos ramales.

|
!

Comparar los datos
estimados con respecto a
los experimentales.

Figura 4.22: Arreglo experimental de validacion

Cabe mencionar que debido al modelo, es necesario conocer las longitudes equivalentes
(computacional) de cada tramo, esto presentd un desafio debido a que de forma computacional
no fue posible obtener la proporcién exacta de las longitudes. La solucién de esta problema-

tica se abord6 en la seccion 2.4.3. al sacar la diferencia entre la longitud fisica y la longitud
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computacional, las longitudes equivalentes de cada tramo y los demds pardmetros fisicos que se

utilizan para el modelo del algoritmo estdn en la Tabla 4.6 .

Tabla 4.6: Pardmetros de la tuberia experimental

Parametro Valor
Longitud total, L 126.2766 [m]
Area transversal, A, 0.0019 [m]
Aceleracién gravitacional, g 9.81 [m/s?]
o 100

Az 43.3 [m]

Azp 40.1 [m]

Az3 43.3 [m]

El modelo resultante del sistema de tuberia experimental consta de dos demandas de caudal,
al igual que el expuesto en el Capitulo 2 como ejemplo, asi que el modelo se encuentra plasmado
en las ecuaciones (3.3) - (3.7), el diagrama de los EKF por tramo se encuentra en la Figura 4.23,
donde el filtro de Kalman de cada seccidon contiene el modelo basado en la teoria de columna de

agua rigida que se expres6 de forma matricial en las ecuaciones (3.54) y (3.55).

(Qn)
»| EKF seccion 1 | Qgz
——

| Qn-Qa1 |—=( Q2
| MQar? ]—“(Hﬂ}.

Figura 4.23: Diagrama de estimacion para validacion experimental

La validacion se realizé en el programa SIMULINK, con un tiempo de 600 [s] y un periodo
de muestreo de z; = 0.001 [s], de esta forma se obtuvieron las estimaciones de las demandas,
ademds del cdlculo de presiones y caudales. Después se compararon con respecto a los datos

obtenidos de forma experimental.
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Para obtener resultados en diferentes escenarios, se tomaron en cuenta 3 diferentes casos que

se exponen a continuacion.

4.2.1. Caso 1: Primer ramal abierto y segundo ramal cerrado.

Como se menciond, se realizaron 3 diferentes casos, para este, se cerro la valvula que permite
el flujo a través del segundo ramal, por lo que la demanda a estimar es Q. Los resultados de
las presiones y caudales calculados se aprecian en las tablas 4.7 y 4.8.

Tabla 4.7: Comparacién de presiones caso 1

Presién real [m.c.a.] | Presion estimada [m.c.a.] | Indice de error

Hp 28.8984 Hp» 29.3978 1.7663 %
Hy3 20.1272 Hys 20.6066 2.4247 %

Tabla 4.8: Comparacion de caudales caso 1

Caudal real [m° /s] | Caudal estimado [n° /s] Indice de error
01 0.002834 01 0.002884 1.7725 %
03 0.001350 Qz 0.001375 1.8989 %

El indice de error medido a través del Error Porcentual Absoluto Medio (EPAM) entre los
datos medidos y los estimados por el observador se calcula como:

yn A —Fi|
t=1"]A|

n

EPAM = (4.20)

Los resultados del EPAM estan en todas las Tablas de la 4.7 a la 4.12, estos porcentajes

permiten conocer un factor de validacion del algoritmo propuesto.

En la Figura 4.24, se observa la estimacién de la demanda del primer ramal con respecto a
los datos reales, donde la demanda es activada a los 75 [s] de toma de muestras. La convergencia
del valor real con el estimado ocurre a los 280 [s], en este caso la respuesta del observador es
mas rapido debido a que son menos demandas a estimar y el costo computacional disminuye.
Noétese que 75 [s] se considera a una respuesta rdpida debido a que la dindmica del sistema
es lento, ademds de que en una red hidrdulica el sistema funcionaria por meses, con lo que la

respuesta del sistema es muy rapida.
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Figura 4.24: Convergencia del EKF para estimar Q4 con respecto a la demanda real

4.2.2. Caso 2: Segundo ramal abierto y primer ramal cerrado

600

Para este caso, la demanda a estimar es Qg», el procedimiento es igual, con la diferencia

que ahora serd Q; para el tramo uno al dos y Q> comprendera al tercer tramo, los resultados de

presiones y caudales para este caso estdn expuestos en las tablas 4.9 y 4.10.

Tabla 4.9: Comparacién de presiones caso 2

Presion real [m.c.a.]

Presion estimada [m.c.a.]

Indice de error

Hjp» 37.1227 H» 37.6023 1.2988 %
Hys 20.0040 Hys 20.4594 2.3347 %

Tabla 4.10: Comparacién de caudales caso 2

Caudal real [’ /s]

Caudales estimado [ /s]

Indice de error

01

O

0.002532
0.001331

Ql
O

0.002557
0.001348

0.9941 %

1.3642 %

En la Tabla 4.9 se observa que las presiones estimadas con respecto a las reales difieren

un poco, esto se debe a que los sensores toman los datos en [kPa] y al pasarlos a [m.c.a.] se

pierde cierta informacién, a comparaciéon de las estimadas que se rigen bajo el modelo y las

estimaciones de los caudales.
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En la Figura 4.25, se aprecia la estimacion de Qg con respecto a la demanda real, en esta
ocasion el observador converge a los 420 [s], esto se debe posiblemente a dos razones, primero
que la demanda real es activada a los 180 [s] a comparacidn del caso anterior que se activo a los
75 [s], ademas de que el sensor de caudal F'73 tiene cierta discrepancia con respecto al sensor
FT, que se considera como un mayor ruido de medicidn, no obstante sigue siendo eficaz en el
tiempo de estimacidn con respecto al que se obtuvo en la simulacién de la seccion 4.1.2.. Es
resaltable que el tiempo de estimacion sigue siendo “rapido” si se considera la dindmica lenta

del sistema real.

x10™

—Q 4o real

_de estimada| |

) ! ! ! ! !
0 100 200 300 400 500 600

Tiempo (s)

Figura 4.25: Convergencia del EKF para estimar Q4 con respecto a la demanda real
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4.2.3. Caso 3: Ambos ramales abiertos

Por dltimo se abrieron las vdlvulas en ambos ramales, asi que el caudal se reparti6 en toda la
red ramificada, tal como se muestra en la Figura 4.21, los resultados obtenidos para los caudales
y presiones calculados en este caso, estan expuestos en las tablas 4.11 y 4.12.

Tabla 4.11: Comparacién de presiones, caso 3

Presiones [m.c.a.] | Presiones estimadas [m.c.a.] | Indice de error

Hp | 23.6616 | Hp 24.1174 1.9263 %
Hyp3 15.6766 | Hys 16.00203 2.0758 %

Tabla 4.12: Comparacién de caudales, caso 3

Caudales [m° /s] | Caudales estimados [m?/s] | Indice de error
01 | 0.002936 | 01 0.002966 1.0203 %
0> | 0.001866 Q2 0.001881 0.8027 %
03 | 0.000796 | O3 0.000806 1.2593 %

Las graficas 4.26 y 4.27 representan las demandas reales de caudal en cada ramal, el resulta-
do de la estimacién obtenido mediante el algoritmo presentado, donde se aprecia la convergencia
del observador para ambos, demostrando la la fiabilidad del estimador, tanto en simulacién como

de forma experimental.

3
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Figura 4.26: Convergencia del EKF para estimar Q;; con respecto a la demanda real
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Figura 4.27: Convergencia del EKF para estimar Q4 con respecto a la demanda real

Como se observaron en los casos de simulacion y validacién experimental, una de las desven-
tajas que presenta este método es la velocidad de convergencia de la estimacion de la demanda,
esto debido a que el método propuesto es muy sensible a cambios en el tiempo de muestreo, a la

consideracion de ruido acotado y la linealizacién del modelo.

El principal problema de este esquema es que se arrastra un error de convergencia tal que el
observador 2 no es mas rapido que el observador 1, puesto que para estimar Q;, €s necesario
tener un estimacion adecuada de Q. Trabajos previos han demostrado que no es posible reducir
los tiempos de convergencia con filtros de Kalman (Santos-Ruiz, Bermudez, Lopez-Estrada,
Puig, Torres & Delgado-Aguifiaga 2018), debido a su naturaleza estocéstica y discreta, es por
eso que se toman como resultados aceptables. Otra razon por la cual los métodos basados en
EKEF son lentos se debe a que en cada instante de muestreo es necesario calcular los jacobianos,
esto conlleva a un alto nimero de iteraciones que al final reducen la aplicabilidad experimental

del método.
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Conclusiones

En este trabajo se presentd un enfoque para la estimacién de demandas desconocidas en un
sistema de distribucion de agua. Dicho enfoque resuelve una problemadtica de vital importancia,
pues desde un punto de vista practico y econémico no es posible medir todas las demandas en un
sistema de distribucién debido al elevado costo de los sensores. El enfoque propuesto considera
multiples filtros de Kalman extendido en cascada y logra la estimacién de maltiples demandas
con buen desempefio considerando unicamente sensores de presion y caudal a la entrada y salida

de la tuberia simulada.

No obstante, como se mencioné en el capitulo 3, la estimacion se realiza de forma consecu-
tiva, es decir, para estimar la demanda Qd,,, es necesario estimar la demanda Qd,,_ 1, por tanto si
la demanda Q,_ es erronea, las siguientes también lo serdn. Esto genera posibles limitantes al
llevarlo a la parte experimental debido a que es un algoritmo basado en un modelo linealizado.
La convergencia de los datos estimados con los datos experimentales dependera de las condicio-
nes fisicas y de la precision de dicho modelo; es decir si no se estima correctamente la demanda

anterior, esto acarrea un error en el siguiente estimador y asi consecutivamente.

Uno de los puntos criticos del método es la estimacion de la longitud equivalente de la tu-
beria: esto debido a que cada codo o accesorio ocasiona pérdidas de energia. Por lo tanto, la
longitud computacional es diferente a la longitud fisica. Para el calculo, se emplearon funda-

mentos de hidrdulica considerando los accesorios utilizados en el ducto de la planta piloto del
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ITTG, con la finalidad de obtener las distancias computacionales en cada tramo existente entre
los ramales de la tuberia. Como resultado se mejoro la calibracion del modelo, lo que finalmente

se refleja en la convergencia del filtro en cada tramo.

Para validar el método se propusieron diferentes escenarios que simulan diferentes configu-
raciones de una red hidrdulica. Los resultados obtenidos demuestran la efectividad del algoritmo
desarrollado y la factibilidad que ofrece para la estimacion de n demandas, asi como de caudales
y presiones desconocidas. Se analiz6 el efecto de una demanda de caudal en el modelo mate-
matico RWC, después se discretizé usando el método de discretizacion de Euler mejorado al
proceso iterativo del filtro de Kalman extendido. Los resultados del estimador para las deman-
das de caudal en la red experimental tuvieron una aproximacion con respecto al valor real con
un error promedio menor al 2% cumpliendo con la propuesta inicial, sin embargo las estima-
ciones resultantes en las presiones presentan un error entre el 2% y 3 %, esto se atribuye a la
incertidumbre generada por los sensores fisicos. En general el conjunto de resultados obtiene
un error de estimacion promedio menor al 3 %, esto significa que el algoritmo disefiado para
la estimacion de multiples demandas nodales tiene una aproximacién del 97 %, por lo que la

hipétesis planteada al inicio de este proyecto de tesis es aceptada.

En cuanto a la implementacion del estimador de demandas mudltiples, la metodologia em-
pleada entrega resultados eficientes al implementarse en una red experimental que asemeja a las
RDA de la vida real. Con esto se concluye que el filtro de Kalman extendido como observador
de entradas, junto a la configuracion secuencial, es una alternativa que cumple con las expectati-
vas, gracias a su versatilidad y adaptabilidad en cuestiones de ruidos de mediciones y procesos.
Sin embargo, debido a los sefialamientos realizados en el capitulo anterior, con respecto al tiem-
po de convergencia, la propuesta actual deja espacio para la optimizacién de la metodologia
desarrollada, esto motiva a la busqueda de nuevos enfoques que logren solucionar el detalle de
tiempo. Los tiempos de convergencia podrian mejorarse considerando observadores no lineales,
los cuales no requieran de discretizar el modelo a cada instante de tiempo como sucede con los

filtros de Kalman; este trabajo se llevara a cabo en futuras investigaciones.
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