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Descripción de la propuesta

El diagnóstico de fugas es una tarea esencial para la gestión eficiente del agua potable. A nivel mundial, casi
una tercera parte del líquido se pierde en las tuberías de las redes de distribución antes de llegar al consumidor
final; en México, las fugas alcanzan entre 40% y 70 % del agua químicamente tratada [1], lo que representa
pérdidas económicas considerables y ocasiona problemas sanitarios en muchas ciudades. El diagnóstico de
fugas es un problema complejo debido a que el agua fugada no emerge a la superficie sino que se filtra al
subsuelo; sin embargo, el monitoreo de presiones y caudales en algunos puntos de la red permite —mediante
algoritmos computacionales— detectar las fugas, dimensionarlas y estimar su ubicación [2].

Existen diversas propuestas basadas en mediciones de presión para localizar fugas en redes de distribución
[3, 4]. Típicamente, los métodos de diagnóstico de fugas se basan en los residuales de presión, los cuales son
la diferencia entre la presión real medida en ciertos nodos de la red y la presión estimada en esos nodos por
simulación con un modelo hidráulico [5]. Los parámetros del modelo se asumen constantes en el tiempo y se
calibran a partir de mediciones de las variables hidráulicas en un periodo concreto. Sin embargo, algunos
parámetros pueden cambiar con el tiempo (e.g., las propiedades físicas de las tuberías) y es conveniente
actualizarlos periódicamente, lo cual no es una tarea simple [6]; otros parámetros son inciertos (e.g., el
consumo de los usuarios), de modo que los métodos de diagnóstico basados en modelos [7, 8] presentan
limitaciones importantes por lo difícil que resulta mantener un modelo bien calibrado. Por ello, en los últimos
años se han explorado diferentes métodos de diagnóstico basados en datos [9, 10], y también híbridos [11, 12]
que usan combinaciones model-based + data-driven con las cuales se busca prescindir del modelo o reducir la
dependencia de este.

El común denominador de los métodos de diagnóstico de fugas basados en datos es que utilizan alguna
técnica de machine learning para aprender los patrones de comportamiento hidraúlico asociados a las fugas
[5, 13]. Entre las propuestas metodológicas más recientes para diagnosticar fugas se encuentran las redes
neuronales con aprendizaje profundo (deep learning, en inglés) las cuales se basan en el procesamiento
computacional de grandes cantidades de datos, generalmente en forma de imágenes, para extraer las
características relevantes de los datos y asociarlas con los diferentes tipos de fuga [14, 15]. Sin embargo,
con toda la complejidad computacional del aprendizaje profundo los resultados obtenidos con esta técnica no
han sido superiores a los obtenidos con otros métodos de machine learning, posiblemente porque las redes
neuronales se han entrenado para instantes de tiempo específicos sin considerar la dependencia temporal de
las variables hidráulicas, la cual está relacionada con perfiles de consumo dependientes del horario. Por ello, en
esta tesis se propone estudiar el diagnóstico fugas mediante redes neuronales con retardos utilizando
series de tiempo como datos de entrada.

El argumento para suponer que las redes neuronales con retardos podrían conducir a un mejor diagnóstico
de fugas, comparadas con las redes sin retardos, es que la inclusión de variables temporizadas (formalmente,
señales o series de tiempo) permitiría que la red neuronal asimile la dinámica de baja frecuencia y las
variaciones en el tiempo asociadas al perfil de consumo; así la red podría discriminar mejor entre los cambios
de presión causados por fugas y aquellos propios de la dinámica temporal de las variables hidráulicas.

En la investigación se explorarán diferentes tipos de redes con retardos (también nombradas “redes
recurrentes” por incluir lazos de retroalimentación), particularmente las redes profundas LSTM (Long Short-
Term Memory), ya que estas han demostrado una buena capacidad de predicción en secuencias de datos que
cambian con el tiempo [16, 17, 18]. A diferencia de las redes recurrentes básicas cuya memoria es de corto
plazo, las redes LSTM están formadas por celdas con compuertas ajustables que permiten a los datos propagarse
en la red y ser recordados durante largos periodos de tiempo, pero también están determinadas por un “factor
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de olvido” que durante el entrenamiento se ajusta para que la red olvide datos cuando ya no le sean útiles
[19]. Dado que no se conoce una red neuronal que sea superior a las demás en cualquier aplicación, un
aspecto fundamental de la investigación será la selección de la arquitectura neuronal más apropiada para la
tarea del diagnóstico de fugas.

Objetivo de la investigación

Desarrollar técnicas para diagnóstico de fugas en redes hidráulicas mediante redes neuronales con
retardos a partir de las presiones en nodos específicos de la red tomadas como series de tiempo.

Objetivos específicos

1. Conocer la física de las redes de distribución de agua y los modelos hidráulicos que consideran al tiempo
como variable.

2. Simular fugas con modelos de redes hidráulicas en periodo extendido.

3. Crear una base de datos de la red hidráulica experimental con mediciones en diferentes escenarios de
fuga.

4. Diseñar un sistema neuronal para diagnóstico de fugas tomando como entradas las series de tiempo de
presiones en nodos específicos de la red hidráulica.

5. Evaluar el desempeño del sistema de diagnóstico propuesto y contrastarlo con trabajos previos.
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