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Glosario

Indicacidon: Es una senal que es registrada por un sistema de inspeccién en linea de trans-
porte de hidrocarburos. Una indicacién puede clasificarse o caracterizarse como una anomalia,
imperfeccién, o componente.

Anomalia: Una desviacion sin examinar en el material de la tuberia, los recubrimientos
y soldaduras.

Imperfeccion: Una anomalia cuyas caracteristicas no exceden los limites aceptables.

Defecto: Una anomalia examinada fisicamente con dimensiones o caracteristicas que su-
peran los limites aceptables.

Caracteristica: Cualquier objeto fisico detectado por un sistema de inspeccién en linea.
Las caracteristicas pueden ser anomalias, componentes, soldaduras, accesorios o algin otro
elemento.

Técnica MFL: Consiste en crear un campo magnético temporal en la tuberia usando

imanes a medida que la herramienta se desplaza, con el fin de medir los cambios en el campo
magnético en la pared de la tuberia, donde se supone es uniforme si no existen defectos.
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Introduccion

Hoy en dia, las lineas de transporte de hidrocarburos son consideradas la forma més efi-
ciente para llevar fluidos (petrdleo y gas) por largas distancias [3]. A medida que pasan los
anos, la integridad de este tipo de infraestructura se vuelve un motivo de preocupacién para
las empresas, principalmente porque una gran parte de las tuberias va llegando al final de su
vida 1til o como en el caso de Colombia [4], son victimas de atentados terroristas, operaciones
incorrectas o vandalismo, lo cual afecta su funcionamiento.

En consecuencia, es necesario supervisar, evaluar y garantizar la confiabilidad de las tu-
berias, para prevenir la aparicion de fugas, fallas y de esta forma evitar catastrofes que im-
pacten el medio ambiente y la poblacion. Debido a los antecedentes mencionados, la industria
ha desarrollado una serie de técnicas y ensayos denominados no destructivos o invasivos, los
cuales permiten revisar tanto interna como externamente el estado de la tuberia sin necesidad
de detener la operacién.

Dentro de los ensayos mas utilizados se encuentra la inspeccién de tuberia con herramientas
inteligentes. Una herramienta de inspeccién inteligente de tuberfas (Ver figura 1) como se
define en [5] es un dispositivo que insertado dentro de un ducto, viaja a través de su extension,
impulsado por el propio fluido y puede realizar varias funciones, tales como:

= Eliminar los residuos presentes.
= Medir las condiciones de operacion.
» Detectar defectos y/o anomalias.

Por medio de una serie de sensores que se encuentran integrados en su interior. Los datos
que se recopilan de una herramienta de inspeccion inteligente son procesados y analizados a
partir de técnicas de inteligencia artificial y como resultado se obtiene, la identificacién de
posibles sitios dentro de la tuberia con presencia de defectos, anomalias o la localizacién de
elementos propios de las lineas como soldaduras, valvulas, cruces y puntos bajos, las cuales
son decisivos para el funcionamiento del negocio.

Una de las técnicas de inteligencia artificial empleada es la mineria de datos que se refiere
a un conjunto de técnicas encaminadas a la extracciéon de conocimiento procesable, implicito
en las bases de datos o en un simple archivo.

En este contexto, el propdsito de este trabajo de tesis consiste en aplicar una serie de
técnicas de inteligencia artificial a los datos provenientes de una herramienta de inspeccién
inteligente construida por la Corporacién para la Investigacion de la Corrosién (en adelante
CIC) para reconocer patrones que permitan identificar dos fenémenos: soldaduras y valvulas.
Finalmente, las técnicas utilizadas fueron implementadas en un prototipo software denomi-
nado ITTONdF.

El presente trabajo cuenta con los siguientes capitulos:

XV



XVI CAPITULO 0. INTRODUCCION

Figura 1: Herramienta de inspeccion inteligente. Fuente CIC.

s Capitulo I. Estado del arte
En este capitulo se describe los trabajos reportados més representativos en el drea bajo
tres aspectos, las diferentes técnicas computacionales empleadas para el reconocimien-
to de fenémenos en tuberias, las técnicas de inspeccion que utiliza la industria y los
fenémenos que hasta el momento se pueden identificar.

= Capitulo II. Marco tedrico
Se describen los conceptos utilizados para el desarrollo del trabajo haciendo énfasis
en el aprendizaje de maquina y las técnicas de inteligencia artificial. Este capitulo es
muy importante para entender la manera como se abordé el problema. En los capitulos
siguientes se hara referencia a algunos de estos conceptos para lo cual se sugiere una
lectura detallada de cada tema.

= Capitulo ITII. Reconocimiento del fenémeno: soldadura
En este capitulo se define la soldadura, la manera como el experto reconoce el fenémeno
y las técnicas de inteligencia artificial empleadas para identificarla de forma automatica,
las pruebas y los resultados obtenidos.

= Capitulo IV. Reconocimiento del fenémeno: valvula
En este capitulo se define la vélvula, la forma como el experto reconoce el fenémeno y
las técnicas de inteligencia artificial empleadas para identificarla de forma automatica,
las pruebas y los resultados obtenidos.

= Capitulo V. Conclusiones y recomendaciones
Se mencionan las conclusiones del trabajo con base en los resultados obtenidos. Ademas,
se hacen recomendaciones de acuerdo con las limitaciones encontradas.

= Capitulo VII. Trabajos futuros
Se listan las diferentes acciones que pueden tomarse a futuro para mejorar los resultados
encontrados y se mencionan otros tipos de fenémenos que pueden estudiarse y continuar
asi dando aportes en esta area de investigacion.



CAPITULO 0. INTRODUCCION XVII

= Anexos
Anexo A. Interfase de software
Se describe el prototipo software desarrollado que implementa las técnicas de inteligen-
cia artificial utilizadas durante el desarrollo del proyecto.
Anexo B. Carta de soldaduras
Se muestra el documento que hace referencia a la ubicacién de las soldaduras existentes
en el gasoducto, el cual se utilizé para entrenar y validar el modelo propuesto.
Anexo C. Documento de localizacion de vdlvulas
Este anexo hace referencia a la ubicacién de las valvulas empleadas en la fase de entre-
namiento.
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Capitulo 1

Estado del arte

1.1. Antecendentes

La inspeccion de tuberias es el proceso por el cual se inserta una herramienta mecanica en
el interior de la tuberia, que viaja a lo largo de su longitud con el fin de limpiar o inspeccionar
la tuberfa. Segun [6], pese a no conocerse con exactitud la fecha de creacién, existen reportes
de inspecciones a tuberias desde finales del siglo XIX, anos después que iniciaron operacién las
primeras lineas de crudo en los Estados Unidos, las cuales presentaron una disminucién en la
velocidad y presién de transporte debido a la acumulacion de parafinas y desechos inherentes
generados por el crudo. Durante la primera mitad del siglo XX se construyeron herramien-
tas de inspeccion equipados con accesorios como cepillos, raspadoras, hojas afiladas y otros
dispositivos de limpieza. A partir de los afios 60, producto de los avances en la electrénica se
desarrollaron las primeros equipos de inspeccién de tuberias [5] con la capacidad de adquirir
datos para medir deformaciones, detectar obstrucciones, corrosién e irregularidades, a este
tipo de herramientas se les denominé marranos inteligentes. Estos equipos se fueron desarro-
llando para cumplir con las siguientes tareas:

» Conocer el estado de la geometria del tubo (abolladuras, deformidades entre otros).

» Mapear la tuberia (Conocer el trazado de la tuberia, altimetria, movimientos, deforma-
ciones).

» Pérdida de Metal (detectar corrosién, medir la pérdida espesor de pared de la tuberia
ete).

» Agrietamiento (Medir la fatiga producida por el agrietamiento, fallas en soldaduras entre
otros).

Los primeras herramientas de inspeccion inteligentes fueron construidos a partir de la
técnica MFL Magnetic Flux Leakage y los datos eran almacenados en una grabadora de
cinta analdgica similar a las cajas negras de los aviones, anos después se desarrollaron herra-
mientas de inspeccién inteligente usando las técnicas inercial [7], caliper [8] , rayos X [9] y
de wultrasonido [10]. Al principio, los datos se procesaban y analizaban para medir el didmetro
interno, detectar posibles abolladuras, deformaciones y otros defectos causados en la construc-
cién de la linea de transporte. Sin embargo, la tecnologia de la época, sumado a las técnicas de
andlisis que empleaba la herramienta no permitia encontrar todas las irregularidades correc-
tamente. En los anos 90 nuevos adelantos en la electrénica y computacién permiten mejorar
la precision de las técnicas y crear herramientas con capacidad de manejar una gran cantidad
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de datos. Lo anterior, facilité la deteccién de un mayor nimero de defectos (geométricos +
mecanicos) y encontrar fenémenos de corrosion.

Hoy en dia, los esfuerzos computacionales se enfocan no sélo en detectar la presencia de
posibles anomalias en la tuberia, también en conocer la forma, longitud, profundidad, ancho,
orientacién y ubicacién de cada anomalia. La tendencia del mercado es construir equipos que
incorporen varias de las tecnologias mencionadas. En Colombia este tipo de tecnologia co-
mienza a implementarse en el ano 2003 cuando la compania ECOPETROL decide crear un
programa de inspeccion para revisar 6000 kilometros de tuberias que llevaban més de 20 anos
en funcionamiento [11]. Desde entonces, algunos prototipos y herramientas han sido desarro-
llados en Universidades y centros de investigacién del pais [12], [13], [14].

Entre estos desarrollos se encuentra la herramienta ITION (sigla de tecnologia para ins-
peccién de tendencias inerciales y operacionales de lineas de transporte de hidrocarburos)
desarrollada por la corporacién para la investigacién de la corrosién (CIC) , la cual, imple-
mentando la técnica inercial permite medir e identificar los datos operacionales de la tuberia,
reconstruir altimetria, planimetria, la trayectoria sobre la topografia del suelo, localizar defec-
tos, fugas, deformidades y ubicar componentes como valvulas, magnetos entre otros y cuenta
a la fecha con aproximadamente 300 kilémetros de inspeccién. En el presente trabajo, se plan-
tea tomar los datos recolectados por esta herramienta y emplearlos para identificar dos (2)
tipos de elementos: soldaduras y valvulas.

1.2. Trabajos relacionados

En el campo de la inspeccién inteligente de tuberias, las técnicas computacionales maés
utilizadas para el procesamiento, andlisis de datos y reconocimiento de patrones son: filtrado
de senales, modelado por elementos finitos y aprendizaje de maquina ( ver figura 1.1).

Filtrado de senales

El filtrado de senales consiste en tomar una senal analdgica o digital y realizar un proce-
samiento matematico para obtener como salida una nueva senal, la cual contiene los cambios
necesarios para el andlisis requerido. En este contexto, los datos (seniales digitales) registra-
dos por la herramienta de inspeccién son descargados y almacenados, luego, si se requiere,
se aplica una serie de algoritmos de filtrado como en [3] [15] a las senales con el objeto de
eliminar posibles ruidos e interferencias.

Los filtros digitales mas empleados han sido Fourier [3], Kalman [3], Wavelet [15], Savitzky-
Golay [3], minimos cuadrados promedio [15] y respuesta finita al impulso [15]. El tipo de filtro
a emplearse depende de la naturaleza de los datos y el problema que se esté atacando, por
ejemplo en [3] se realizaron pruebas con tres clase de filtros para eliminar el ruido a las senales
y mejorar asi, los resultados generados por el algoritmo de reconocimiento de soldaduras, para
ese caso, el filtro que generd el mejor rendimiento fue Savitzky-Golay. En [3] ademds se llega
a la conclusién de que pese a que la eficiencia del modelo mejoran sélo un 5%, si se reduce
considerablemente el tiempo de entrenamiento, lo cual es de gran importancia si se tiene en
cuenta el volumen de datos a manejar.
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Figura 1.1: Revision de la literatura.
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Figura 1.2: Trabajos representativos sobre aprendizaje de mdquina.

Analisis por elementos finitos

El anélisis por elementos finitos es empleado para estudiar el fenémeno de las abolladuras
y el agrietamiento en las paredes de las tuberias, como se menciona en [16], donde por medio
de simulaciones se logra caracterizar la superficie de la tuberia y hallar la orientacion, longitud
y profundidad de las grietas a partir de senales registradas por una herramienta de inspeccién.

Aprendizaje de maquina

El aprendizaje de maquina es una parte importante del proceso de descubrimiento de
conocimiento (o KDD por sus siglas en inglés) que se refiere al proceso no-trivial de descubrir
conocimiento e informacién potencialmente 1til dentro de datos contenidos por un repositorio
de informacién [1].

Con base en la revision de la literatura, diferentes técnicas de aprendizaje se han utilizado
para el reconocimiento de patrones en tuberias como en [15] donde se aplicaron técnicas de
clasificacion y regresion para reconocer soldaduras. Dichas técnicas de clasificacién y regresion
emplean algoritmos de andlisis y procesamiento de datos como Kernelization [15], regresién
por minimos cuadrados [15], méquinas de soporte vectorial [15] y redes neuronales artificia-
les [15] con el objeto de reconocer patrones que conlleven a encontrar el fenémeno estudiado.
A continuacién (ver figura 1.2) se presenta un mapa que ilustra a nivel mundial los paises
donde se estan trabajando con este tipo de técnicas.

Hacia donde se orienta la investigacion

Los trabajos recientes buscan hallar la ubicacién, tamano, profundidad y como lo descri-
be [15] la geometria del defecto. En resumen, en el presente proyecto se construirdn modelos
de aprendizaje automatico con capacidad de identificar las siguientes anomalias: soldaduras y
valvulas, tomando como referencia las técnicas encontradas en la literatura haciendo las adap-
taciones necesarias. Ademas, se aplicard una metodologia de mineria de datos para garantizar
un mejor andlisis de la informacién. Finalmente, se desarrollarda un prototipo que implemente
los modelos desarrollados.

Otros tipos de anomalias diferentes a las 2 mencionadas se encuentran fuera del alcance del
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proyecto debido principalmente a limitaciones de tiempo como son las abolladuras, localiza-
cién de puntos bajos y altos y demds accesorios que se encuentran sobre la tuberia. Ademsds,
para el caso de anomalias como pérdida de espesor, defectos por corrosién entre otros , los
datos suministrados por la herramienta ITION en la actualidad no son suficientes para hacer
estudios como los mencionados en la literatura. Una vez la CIC desarrolle una herramienta
con tecnologia MFL o de ultrasonido se podré identificar y clasificar estos fenémenos lo cual
abrira la puerta para trabajos futuros.
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Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Inspeccién de tuberias

Una herramienta de inspeccién de tuberfas, (en inglés PIG ! [17], también conocida como
raspatubos [18], diablo [19] o marrano [13]), es un dispositivo mecénico que se inserta y viaja
por el interior a lo largo de la longitud de una linea de transporte de hidrocarburos, agua u
otro fluido con el objeto de limpiar o inspeccionar la tuberia por medio de una serie de acce-
sorios como cepillos, espumas, raspadores entre otros [2]. Adicionalmente, a las herramientas
que se les adapta una serie de sensores electrénicos para registrar el estado de los tubos sin
alterar sus propiedades fisicas se les llama industrialmente como herramientas de inspeccion

inteligente de tuberfas 2.

Una herramienta inteligente, como se define en [5] "es un dispositivo que insertado dentro
de un ducto, viaja a través de su extension, impulsado por el propio fluido y puede realizar
varias funciones”, tales como eliminar los residuos presentes, medir las condiciones de ope-
raciéon y detectar defectos y/o anomalias gracias a una serie de sensores que se encuentran
integrados en su interior (Ver figura 2.2).

En Colombia, la CIC Corporacién para la Investigacion de la Corrosiéon ha desarrollado
una herramienta de inspeccién de tuberias denominada ITION “herramienta inteligente para
inspeccion y diagndstico de lineas de transporte de hidrocarburos” , la cual esta formada por
dos elementos, un raspador convencional de limpieza de tuberias y el dispositivo electrénico
(Ver figura 2.1). El raspador estd constituido por un cuerpo metélico en el centro y un cuerpo
blando que contiene 2 grupos de discos elaborados a partir de poliuretano, dentro del centro se
ubica el dispositivo electrénico, el cual, se encuentra protegido por un encapsulado metélico.

2.2. Estudio de irregularidades en tuberias

Los datos que se recogen de una herramienta de inspeccién inteligente son procesados y
analizados con el objeto de identificar posibles sitios dentro de la tuberia con defectos, ano-
malias y a su vez, ubicar los componentes o accesorios como soldaduras, valvulas y cruces, las
cuales son cruciales para el funcionamiento de la operacion. Una anomalia en el contexto de
la inspeccién de lineas de transporte de hidrocarburos (segin la norma API Standard 1163)
se define como una desviacion no comprobada de los estandares de operacién de un material,

!Pipeline Inspection Gauge
2En inglés se conoce con los nombres de Smart Pigs [20], Intelligent Pigs, Internal Inspection Devices
6 In-Line Inspection Tools [21] y en espaifiol con el nombre de marranos inteligentes [13]

7
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Figura 2.1: Herramienta de Inspeccion Inteligente ITION. Fuente CIC.

Figura 2.2: Herramienta de Inspeccion Inteligente ITION. Fuente CIC.
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Figura 2.3: Ejemplo de Vilvula. Fuente CIC.

Figura 2.4: Ejemplo de Soldaduras. Fuente CIC.

recubrimiento o soldadura aplicada a una tuberia. A su vez, un defecto (lo define la norma
API Standard 1163) es una anomalfa examinada fisicamente con unas dimensiones o carac-
teristicas que exceden los limites aceptables. Existen diferentes tipos de posibles anomalias
que pueden ser reconocidas a partir de los datos suministrados por una herramienta de ins-
peccién, algunos de los més importantes son:

Valvula: (ver figura 2.3) es un dispositivo mecénico que sirve para iniciar, regular o de-
tener el paso de fluidos gracias a una pieza movible que permite abrir, detener o cerrar el
orificio donde se transporta el material.

Soldadura: Se le denomina soldadura metélica al metal que se utiliza para unir otros dos
metales base, en el negocio del transporte de hidrocarburos es fundamental para unir tuberia
o accesorios alrededor de una linea (ver figura 2.4).

Abolladura: es un dano que causa un cambio en la curvatura por deformacién plastica
permanente en la pared de la tuberia sin reducir el espesor, es decir, no contiene otros de-
fectos ni imperfecciones y es provocada por interferencia externa, por ejemplo golpes durante
la construccién de un ducto, vandalismo, derrumbe de tierra entre otros, ver figura 2.5 [22].
De acuerdo con un estudio realizado en Colombia, por el instituto colombiano de petrdleos al
oleoducto Cano Limén Covenas [4] mostré que el 65 % de los atentados terroristas realizados
a la infraestructura producen abolladuras y fisuras en la unién de las soldaduras en las tu-
berias cercanas al sitio del atentado que de acuerdo con el grado de severidad pueden llegar
a producir fallas y en consecuencia pérdidas econdmicas.

Actualmente, como lo afirma [15] los avances en esta tecnologia han logrado no sélo reco-
nocer el defecto, también es posible saber sus dimensiones (largo, ancho, profundidad) y su
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Figura 2.5: Ejemplo de abolladura. Fuente CIC.

forma.

2.3. Reduccién de la dimensionalidad

Es una técnica que se emplea para reducir el nimero de variables de entrada de un modelo
con el objetivo de eliminar posibles correlaciones que afecten el funcionamiento de los algo-
ritmos de aprendizaje. Para el caso de los algoritmos de clasificacién, una ventaja de utilizar
estd técnica es la disminucién en el sobre ajuste, que es un fenémeno en el cual el clasificador
aprende las caracteristicas contingentes y no sélo las constitutivas de los datos.

2.3.1. Analisis por componentes principales

An4lisis de componentes principales (PCA) es una herramienta estadistica estandar en el
andlisis de datos moderno, no paramétrico cuyo proposito es extraer la informacién relevan-
te de los conjuntos de datos confusos. Consiste en reducir el niimero de variables perdiendo
la menor cantidad de informacién posible. Los nuevos componentes serdn una combinacion
lineal de las variables originales e independientes entre si y se obtienen en orden decreciente
de importancia. También puede entenderse que el andlisis por componentes principales es la
busqueda del subespacio de mejor ajuste para los datos.

2.4. Seleccion de atributos

La seleccion de atributos es una de las técnicas de mineria de datos para seleccionar un
nimero de variables significativas de un set de datos. La funcién de la seleccién de atributos
es elegir un subconjunto de variables de entrada mediante la eliminacion de caracteristicas
con poca o ninguna informacién predictiva.

2.4.1. Algoritmo CfsSubsetEval

Este algoritmo evalia un subconjunto de atributos considerando que estos datos poseen
una habilidad predictiva individual en cada variable. Para ellos se necesitan que los subcon-
juntos de atributos estén muy correlacionados con la clase.
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Figura 2.7: Areas de investigacion de Inteligencia artificial.

2.5. Técnicas de inteligencia artificial

Actualmente no se tiene un concepto sélido sobre la inteligencia, ya que involucra muchos
procedimientos que atin no se comprenden en su totalidad. Dando una definicién al término
inteligencia, se describe como la parte del calculo que tiene la capacidad de cumplir metas,
esta habilidad se puede encontrar en las personas, algunos animales y méquinas. Segun [23],
la inteligencia artificial es la ciencia y la ingenierfa de hacer maquinas inteligentes o sistemas
especialmente inteligentes.

Segun [24], la inteligencia artificial se puede clasificar de acuerdo a la técnica utilizada para
resolver un problema. Ver figura 2.6

Entre las técnicas de inteligencia artificial que se usan en este trabajo se encuentran la
mineria de datos y el aprendizaje de méquina. Ver figura 2.7.
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Figura 2.8: Modelo de KDD. Fuente [1]

2.5.1. Mineria de datos

La mineria de datos es el proceso de encontrar patrones en los datos [25], ya sea de for-
ma automatica o semiautoméatica. En el contexto del andlisis de datos para inspecciones de
tuberfas se ha aplicado minerfa de datos para detectar fugas de crudo [26] o gas [27].

En [26] se utiliza el término Data Mining por primera vez como una solucién al andlisis
de los grandes volumenes de datos que son entregados por una herramienta de inspeccion
que almacenan un gran numero de variables que a su vez contribuyen a la ubicacién de esos
defectos. En el presente proyecto, para el estudio de cada uno de los patrones se utilizard la
técnica de aprendizaje supervisado porque se cuenta con un conjunto de datos organizados
para entrenamiento, cuya entrada y salida han sido validadas por un experto. Y se empleara la
mineria de datos como apoyo al proceso de reconocimiento de patrones.

La mineria de datos es una parte importante del proceso de descubrimiento de conoci-
miento o KDD, el cual comienza (ver figura 2.8) con obtener los datos originales, a quienes,
se les realiza seleccion, procesamiento y transformacién para obtener unos datos que puedan
ser utilizados por modelos o algoritmos de reconocimiento de patrones aplicando mineria de
datos con el fin de encontrar conocimiento.

2.5.2. Aprendizaje de maquina

Existen diferentes maneras para obtener conocimiento a partir datos, una de las formas
mé&s empleadas es por medio de aprendizaje de maquina, la cual segin [28] “puede conside-
rarse como una forma determinada de hacer que un agente que interactiia con su entorno
cambie sus parametros internos para que pueda adaptarse a nuevas situaciones y solucionar,
a la larga, la tarea que le ha sido encomendada”. También puede entenderse como “aquellos
mecanismos, reglas, enfoques y tecnologias mediante el cual un agente puede aprender a desa-
rrollar tareas que los seres humanos realizamos de forma natural y rapida”.
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Las técnicas de aprendizaje de maquina disponibles pueden clasificarse en al menos, cuatro
grupos [29]:

Aprendizaje supervisado el cual consiste en crear una funcién capaz de predecir el
valor correspondiente a cualquier objeto con datos de entrada validos a partir de datos de
entrenamiento (ejemplos etiquetados) y responder también a situaciones no vistas en el en-
trenamiento, los datos de entrenamiento se organizan por pares de objetos representados por
un conjunto de atributos de entrada y un conjunto de respuesta o salida deseado.

En el aprendizaje no supervisado se crea un modelo a partir de unos datos de entrada,
tratando a los objetos de entrada como un conjunto de variables aleatorias y sin informacién
validada por un experto.

FEl aprendizaje por optimizaciéon estocéastica se refiere a todas aquellas técnicas en
las cuales el desempenio del modelo es calificado con algin indice y es necesario optimizar el
modelo con alguna heuristica particular de exploracién aleatoria en el espacio de soluciones.

Finalmente, el aprendizaje por refuerzo consiste en aprender a decidir, ante una situa-
cién determinada, que accién es la mas adecuada para lograr un objetivo.
Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales RNA son modelos mateméticos que se asemejan a la
organizacién y funcionamiento del cerebro humano. Las ventajas que presenta este tipo de
modelo para el analisis propuesto en este trabajo son:

= Aprendizaje Adaptativo: Las neuronas tienen la capacidad de adaptarse a las con-
diciones del entorno, por medio de un entrenamiento.

= No linealidad: Pueden ser lineales y no lineales. Esto les permite deducir relaciones
complejas entre datos de entrada y salida.

» Tolerancia a fallos: Puede soportar danos parciales en su estructura, sin afectar el
desempenio general.

» Paralelismo: Pueden procesar informacion de forma paralela y en tiempo real, lo cual
las hace sistemas robustas, rapidas y confiables.

= Capacidad de generalizacidn: tiene la capacidad de producir respuestas acertadas a
entradas que no fueron suministradas durante el entrenamiento.

La estructura de una red neuronal artificial se compone de tres tipos de capas (Ver figura
2.9)

= Capa de entrada:Reciben la informacién proveniente de fuentes externas a la neurona.

= Capa ocultas: Son las capas que reciben de entrada los datos provenientes de capas
anteriores y cuyas salidas pueden servir de entrada a capas posteriores.

= Capa de salida:Los valores de salida corresponden a las salidas de toda la red.

Para la resolucion de un problema con ayuda de redes neuronales se parte de un conjunto
de datos de entrenamiento significativo, con el cual se hace que la red aprenda automati-
camente las propiedades deseadas. Para que el entrenamiento tenga éxito, se debe tener en
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Figura 2.9: Grdfica de la estructura de una Red Neuronal.

cuenta la seleccion del modelo adecuado para la resoluciéon del problema, las variables que
se tendran en cuenta y el preprocesamiento de la informacién con la cual se busca formar el
conjunto de entrenamiento.

Perceptron Multicapa

En este trabajo se utiliza una red neuronal del tipo Perceptrén multicapa. Este tipo de red
tiene la ventaja de resolver problemas en donde las entradas no son linealmente separables.
En la etapa de entrenamiento, realiza una actualizacién de los pesos de forma proporcional a
la diferencia entre la salida esperada y la salida obtenida. Este tipo de algoritmo también es
conocido como Backpropagation o retropropagacién del error.

La retropropagacion funciona de la siguiente manera: se aplica el conjunto de entrenamien-
to 3 a la entrada de la red, la cual se propaga por todas las capas hasta llegar a la capa de
salida, alli se realiza la comparacién de la salida esperada contra la salida obtenida y se calcula
una senal de error para cada una de las salidas. Esta senal se propaga hacia atras para todas
las neuronas de la capa oculta que contribuyen con la salida. Este proceso continua hasta que
se cumpla una de las siguientes condiciones: El error global es inferior al valor esperado, 6 el
nimero de iteraciones es inferior a un niimero determinado por el programador. Estos valores
son configurados en el software WEKA junto a otros valores como: Numero de neuronas en
la capa oculta, tiempo de entrenamiento, normalizacién de los datos, etc.

Maéquinas de Vectores de Soporte

Las maquinas de soporte vectorial son otro de los algoritmos de aprendizaje supervisado
que se utiliza para clasificar patrones al enfrentar problemas de regresién y clasificacién. La
maquina de soporte vectorial mapea los datos a un espacio de caracteristicas de n dimensiones,

3Este conjunto de entrenamiento esta formado por datos de entrada de los cuales se conoce su respectiva
salida.
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Figura 2.10: Transformacion del espacio de entrada con SVM’s

donde se halla un hiperplano de separacién de manera mas sencilla. Se lleva a cabo por un
kernel, el cual hace una transformacion de espacio de entrada en un espacio de caracteristicas
de mayor dimensién. Este hiperplano para el caso del uso de kernel puede ser no lineal.

El hiperplano de separacién se calcula maximizando el espacio entre los patrones, este
espacio es llamado margen. Esto ayuda a que la MSV encuentre el hiperplano méas éptimo
y asi pueda tener mayor capacidad de generalizacién, de tal forma que al ingresar datos
diferentes a los usados durante el entrenamiento, la MSV pueda clasificarlos correctamente.
Ver figura 2.10 4.

2.6. Técnicas de validacion de modelos

Para la validacién de los modelos y con base en los trabajos previos [3] y [15], se emplearon
las técnicas de validacién cruzada y andlisis roc. Estas técnicas se apoyan en andlisis estadisti-
cos y se usan para determinar el algorirmo més apropiado para el aprendizaje de acuerdo con
los datos suministrados.

2.6.1. Validacién cruzada

También conocido como cross validation, es un método estadistico que tiene por objetivo

estimar el grado de generalizacién de un modelo o comparar el rendimiento entre dos o mas
algoritmos para encontrar el mejor con base en los datos disponibles. Consiste en subdividir
el conjunto de datos en varias partes, generalmente equivalentes en tamano, una parte se usa
para pruebas y el restante para entrenamiento. Luego, se definen n validaciones al modelo
(ver figura 2.11) donde a medida que se hace cada validacién se intercambia el conjunto de
pruebas con una parte de los de entrenamiento a fin de evaluar todos los datos y se almacena
el error producido. Finalmente, se calcula la media de todos los n errores generados.
La validacién cruzada puede ser aplicada para estimar del rendimiento de un modelo, selec-
cionar un modelo o afinar los pardmetros de un modelo de aprendizaje. En este proyecto se
utiliza para comparar el mejor entre dos algoritmos de clasificaciéon implementados durante
el reconocimiento de soldaduras y valvulas.

2.6.2. Analisis ROC

Es una medida estadistica que permite comparar el grado de sensibilidad contra la especi-
ficidad a las pruebas realizadas a un algoritmo de clasificaciéon que tiene una salida binaria o

“Tomado de http://ccc.inaoep.mx,/ emorales/Cursos/Aprendizaje2/node29.html
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Figura 2.11: Ejemplo Validacion Cruzada.

de dos estados. La sensibilidad es la proporcién entre el niimero de pruebas clasificadas como
positivas respecto al total de pruebas reales positivas. En este contexto, la sensibilidad mide
la capacidad de identificar correctamente un fenémeno cuando esta presente. La especificidad
indica la probabilidad entre el nimero de pruebas clasificadas con resultado negativo sobre
el total de pruebas negativas que realmente se presentaron. Para el presente trabajo, la es-
pecificadad estd relacionada con la capacidad de descartar correctamente la presencia de un
fenémeno cuando realmente no existe.

Para realizar el calculo de la sensibilidad y la especificidad generalmente se construyen
seis grupos de variables, los verdaderos positivos (VP) o casos clasificados como éxito por
el algoritmo. Los verdaderos negativos (VN) o rechazos correctos. Falsos negativos (FN) es
decir casos en los que el algoritmo de clasificacién definié como positivo y en realidad era
negativo. Falsos positivos (FP) aquellas pruebas donde la salida del algoritmo fue negati-
va pero en la realidad era positiva. Los verdaderos (V) son los casos cuya salida representa
el fenémeno a clasificar y los negativos (N) son los casos cuya salida no representa el fenémeno.

Entonces, la sensibilidad se define como los verdaderos positivos sobre el total de casos
verdaderos y la especificidad es la razén entre los verdaderos negativos sobre el total de casos
negativos.

P
Sensibilidad = vre (2.1)
Vv
N
Especificidad = VT (2.2)

Para dibujar una curva ROC sélo es necesario las razones de Verdaderos Positivos (VPR)
y de falsos positivos (FPR o también su equivalente 1-Especificidad). La VPR mide hasta
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Figura 2.12: Ejemplo de una curva ROC. Fuente [30]

qué punto el clasificador es capaz de detectar o clasificar los casos positivos correctamente, de
entre todos los casos positivos disponibles durante la prueba. La FPR define cudntos resultados

positivos son incorrectos de entre todos los casos negativos disponibles durante la prueba. En
la figura 2.12 se muestra un ejemplo de una grafica de este tipo.
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Capitulo 3

Reconocimiento del Fenomeno:
Soldaduras.

3.1. ;Qué es una soldadura?

Descripcién de la indicacién:

Se le denomina soldadura al proceso mediante el cual se unen dos materiales generalmente
metales por medio de un proceso fisico denominado fusién. Los materiales se unen con la ayu-
da de otro tercer componente (también metdlico) y como resultado se obtiene una unién fija
y resistente. Al realizar este proceso alrededor de la tuberia se logra una corona o cordén de
soldadura (Figura 2.4) y esto es lo que finalmente busca detectar la herramienta de inspeccion.
En el negocio del transporte de hidrocarburos es fundamental para unir tuberia o accesorios
alrededor de una linea.

Comportamiento fisico:

Cuando la herramienta pasa por la soldadura, ella actia como un obstdculo e intenta
detener su paso, gracias al fluido con el que viaja, la herramienta toma impulso y continda
su recorrido. El fenémeno se repite dos veces a medida que cada grupo de discos de la herra-
mienta pasan por el cordén de soldaduras. La distancia entre un grupo de discos y el otro es
de 1 metro. Ademads en promedio la distancia entre un cordén de soldadura y otro es de doce
(12) metros.

Comportamiento de las senales:

De acuerdo con los expertos de la CIC, existen tres tipos de sensores que sirven para
detectar una soldadura, el acelerémetro, el giroscopio y el micréfono.

El acelerémetro es un dispositivo que mide los cambios de velocidad o aceleracién que
experimenta el cuerpo donde esté instalado. Cuando la herramienta pasa por un cordén de
soldadura, inicialmente el sensor de aceleracién registra una caida en su valor (desaceleracion)
producida por el efecto de frenado que ocasiona el choque con la soldadura , después, cuando
el fluido impulsa la herramienta, el sensor registra una ganancia en su valor (aceleracién). Los
acelerémetros por su naturaleza son susceptibles a las vibraciones y los impactos, en la herra-
mienta ITION el acelerémetro en el eje Y siempre se encuentra paralelo a la tuberia, es por
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Figura 3.1: Efecto del paso de la herramienta a través de tres cordones de soldadura registrado
por el sensor acelerémetro.

esta razon, que al momento de revisar los datos, la magnitud de su valor es més alto que en los
otros dos ejes (x,z). En la figura 3.1, se muestra el comportamiento del sensor acelerémetro en
los tres ejes al pasar por el cordén de soldaduras de 3 tubos. El eje X de la grafica represen-
ta el nimero de muestras reportados por el sensor y en el eje Y el valor de la aceleracion en Isb.

El giroscopio es un dispositivo que mide los cambios en la velocidad angular que expe-
rimenta el cuerpo donde se instale. En la figura 4.5 se muestra el comportamiento de los
giroscopios en los tres componentes (X,Y,Z), el eje X de la grafica representa el nimero de
muestras reportados por el sensor y en el eje Y el valor de la aceleracién en Isb.

El micréfono registra los cambios en la intensidad del ruido generado cuando el cuerpo al
que se adhiere toca otras superficies. La herramienta de inspeccién cuenta con dos micréfo-
nos, los cuales registran el sonido producido cuando los discos de la herramienta atraviesan el
corddén de soldadura. En la figura 3.3 se muestra el comportamiento de la senal al pasar por
las soldaduras de tres tubos. En este caso, AUD1 y AUD2 representa la intensidad del sonido
generado cuando la herramienta choca con el cordén de soldadura, el eje X corresponde al
numero de registros entregados por el dispositivo. Por la amplitud de la senial registrada, el
fenémeno se aprecia mejor en el micréfono 1. Lo anterior no significa que esto sea siempre
correcto. Ademads es importante aclarar que los dos micréfonos estan en capacidad de detec-
tar los cambios en la intensidad del ruido al mismo tiempo. Para los expertos de la CIC, este
sensor es el que ofrece la mayor confianza para reconocer la soldadura.

Finalmente, en la figura 3.4 se muestra la combinacion de los tres sensores con los mejores
resultados detectados por los sensores de la herramienta.
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Figura 3.2: Efecto del paso de la herramienta por tres soldaduras registrado por el sensor
giroscopio.

-1000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
300 T v T T T ¥ T ¥ T d T
| —— AUD2 |
280 —

260 |- JT.L» e
240

220 -

AUD2
=
1_

200

280 |- =

3
1

i : Lr-.

240

AUD1
I
R
1

220 -

200 N 1 s 1 s 1 N 1 " 1 " 1 M 1 s 1 N
-1000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Figura 3.3: Efecto del paso de la herramienta por tres soldaduras registrado por el sensor
micrdfono.
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Figura 3.4: Efecto del paso de la herramienta por tres soldaduras registrado por tres sensores.
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3.2. Seleccion y preparacion de los datos

Los datos de entrada (atributos) corresponden a una inspeccién inteligente realizada en 15
de septiembre de 2012 a un gasoducto Colombiano que cuenta con las siguientes caracteristicas
técnicas:

» Longitud: 36 kilémetros [km].
» Didmetro nominal interno: 12 pulgadas [in].
» Material de disefio de la tuberfa: API 5LX-65.

= 3000 soldaduras reconocidas por manufactura segin el documento denominado “Carta
de soldaduras” (Ver Anexo 2) entregado por el propietario de la tuberia.

Los datos suministrados por la Corporacién para la investigacién de la corrosién (CIC)
presentan las siguientes caracteristicas técnicas:

= Extension del archivo: .ition

» Tamano: 685 Megabyte [Mb].

= Numero de Registros: 2’150.874.

= Tasa de muestreo: 250 registros por segundo.

» Variables de entrada: cincuenta y cinco (55) asociados con la informacién recolectada
por los sensores del dispositivo.

Una tasa de muestreo de 250 registros por segundo significa que a medida que se desplaza
la herramienta, esta es capaz de almacenar entre 4 y 6 registros de datos por cada punto que
inspecciona.

Los atributos utilizados en la etapa de experimentacién fueron seleccionados partiendo del
criterio de los expertos CIC y se muestran en la tabla 3.1.

Atributo Notacion | Tipo dato | Unidad | Valor maximo | Valor minimo
Giroscopio eje x Ghx Numérico Isb 6000 -6000
Giroscopio eje y Ghy Numérico Isb 6000 -6000
Giroscopio eje z Ghz Numérico Isb 6000 -6000
Aceleracién eje x Ahx Numérico Isb 5454 -5454
Aceleracién eje y Ahy Numérico Isb 5454 -5454
Aceleracién eje z Ahz Numérico Isb 5454 -5454
Magnetémetro eje x Mhx Numérico Isb 2500 -2500
Magnetémetro eje y Mhy Numérico Isb 2500 -2500
Magnetémetro eje z Mhz Numérico Isb 2500 -2500
Audio AUD 1 | Numérico Isb 99999999 -99999999
Audio AUD 2 | Numérico Isb 99999999 -99999999
Distancia DIST Numérico Isb 99999999 -99999999

Tabla 3.1: Atributos seleccionados segin criterio expertos CIC.

Los sensores Ahy, Ahx y Ahz corresponden al valor de la aceleracién experimentado por la
herramienta en los tres ejes espaciales a medida que se desplaza por la tuberia. Los sensores
Ghx, Ghy, Ghz miden los cambios en la inclinacién y las vibraciones en los tres ejes espaciales.
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142 -36| 140e( 190( 48] -305 362,53 -7l 96| 320 2270 525 36,31 o
129 -33| 1242 184 43| -302 356,24 -70{ 102 321 540 522 36,38 Mo
135 -28| 1033 170 33| -298 344,66 -7l 106| 321 529 512 36,44 |MNo
1421 -221 908| 1e0| 20| -236 337,07 -7l 110) 322 527 506 36,50 o
143 -1a| 75| 134 9] -296 333,79 -7l 116| 323 529 o022 36,56 o
152 -5 650| 146 -70{ 1200 323 481 633 36,63 Mo
143 10 513 140 -7l 129 324 1030 983 36,69 Mo
131 13| 355 130 -7l 133] 325 36,73 Si
116 31| 2ed| 126 -70( 138| 325 36,81 Si
99 42 184] 120 -70{ 144| 326 36,88 Si
74 44 111) 115 3 -T2 148| 326 36,94 |5i
47 43 78 112 -17) -307 327,23 -72 152 328 37,00 o
-17 44 26 108 -18| -318 336,32 -72| 155 328 37,06 o
-63| 40 -1 108 -17| -327 344,79 -T2 157 329 37,13 Mo
-loal 34 -51f 110 -18| -332 350,21 -72( 158| 330 37,19 Mo
-154) -12| -81| 112| -4&| -346 366,57 -73| 1e3| 332 37,38 o
-112 -33|  -70{ 111| -&7| -350 373,24 -72| 1e6| 332 3744 Mo
-8l -63| -84] 109| -103] -352 383,16 -72| 1e8| 333 37,50 Mo
-56| -79| -110) 103] -117| -351 384,60 -7l 171 333 37,56 Mo
-31| -93| -143) 103 -119] -343 382,85 -7al 174 333 37,63 o

Figura 3.5: Ejemplo del comportamiento de los datos en presencia de una soldadura.

Los sensores Mhy, Mhx y Mhz miden el cambio en el campo magnético de la tierra en los tres
ejes espaciales. Los sensores AUD1 y AUD2 obtienen el valor del nivel de ruido que se produce
cuando la herramienta choca con la tuberia. El sensor distancia mide el recorrido acumulado
por el dispositivo.

De manera experimental, se analizaron 20 soldaduras aleatoriamente (ver una muestra de
los datos de una soldaduras en la figura 3.5 ) y los siguientes fueron los comportamientos
comunes que se hallaron:

= Cuando la herramienta choca con una soldadura, los canales de audio registran una
variacién del nivel de ruido mas alto que en los demaés puntos de cada tubo.

= La magnitud de la aceleracién es mayor o igual antes de llegar a la soldadura. Esto
comprueba que la herramienta se ”desacelera” justo antes de chocar con la soldadura.

= La magnitud de la aceleraciéon es mayor o igual después de pasar por la soldadura. Lo
anterior significa que la herramienta acelera por un instante de tiempo después de cho-
car con la soldadura.

Finalmente, los datos fueron separados en 67 hojas de calculo, cada hoja con 32000 regis-
tros, las cuales se guardaron en formato xls.
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Datos Inspeccién Carta de soldaduras

GHX GHY GHZ AHX AHY AHZ MHX MHY MHZ AUD1 AUD2 DIS dist,del reg, [m] evento no,de junta  long, de junta
-157 89 121 47 128 -273 -76 322 323 531 525 928,5 - 928,58 |Soldadura Circunferencial 820 11,97
-151 95 123 48 126 -271 -76 331 323 543 528 928,56 l_ 940,54 |Soldadura Circunferencial 830 11,95
-154 99 115 47 121 -272 -76 341 324 541 523 928,62 I_ 952,45 |Soldadura Circunferencial B840 11,96
-100 -15 -22 41 86 -277 -72 445 346 536 519 5940,5 964,45 |Soldadura Circunferencial 850 12,05
-60 -27 -31 42 84 -277 72 442 347 529 519 540,56 ’_ 976,5|Soldadura Circunferencial 860 12
-18 -35 -33 43 85 -277 -71 439 347 527 524 940,62 \_ 988,5|Soldadura Circunferencial 870| 12,02
-5 44 31 43 109 -280 -76 440 353 543 525 952,44 1000,52|Soldadura Circunferencial 880 12,04
-2 44 A 43 107 -280 -76 440 353 543 522 952,5 1012,56|Soldadura Circunferencial 890 12,01
-2 43 45 42 104 -280 -76 439 352 545 522 952,56 1024,57|Soldadura Circunferencial 900 11,99
1700 17 100 43 81 -290 -76 373 351 526 519 964,44 1036,56|Soldadura Circunferencial 910 11,74
170 2 93 46 72 -291 -76 367 350 535 518 964,5 1048, 3 |Soldadura Circunferencial 920 11,9
164 -8 71 48 64 -290 -75 362 350 529 517 964,56 1060,2|Soldadura Circunferencial 930 11,98
206 -119 -230 41 87 -280 -73 470 351 545 521 976,44 1072,18|Soldadura Circunferencial 940 8,97
169 -94 -213 41 82 -283 -73 474 1352 516 515 976,5 1081,15|Soldadura Circunferencial 950 11,95
117 -67 -176 41 80 -284 -73 479 352 531 526 976,56 1093,1|Soldadura Circunferencial 960 12,02
61 -52 -149 41 77 -282 -73 481 352 547 529 976,62 1105,12|Soldadura Circunferencial 970 11,98
20 -32 -83 42 76 -281 -73 485 334 527 527 970,68 1117,1|Soldadura Circunferencial 980 11,93
43 -21 -6 41 69 -282 -72 4838 354 526 518 976,74 1129,03|Soldadura Circunferencial 950 11,99
-152 -9 91 38 64 -285 -72 491 354 533 522 976,8 1141,03|Soldadura Circunferencial 1000 8,42
-308 8 162 37 60 -284 -71 454 354 536 525 970,86 1145,45|Soldadura Circunferencial 1010 11,54
-464 43 210 38 68 -282 -70 498 354 553 530 976,92 1161,38|Soldadura Circunferencial 1020 11,96
-658 85 209 35 86 -281 -69 502 353 568 535 976,98 1173,34|5oldadura Circunferencial 1030 12,1

Figura 3.6: Relacion entre los datos de la carta de soldadura y la informacion suministrada
por la herramienta de inspeccion.

3.3. Procesamiento

Se realizé un proceso de verificacién a cada hoja de célculo con el fin de eliminar aquellos
registros que tuviesen algun valor fuera del rango de aceptacion, no operaciéon de la herra-
mienta o fueran registros duplicados. Luego, con el objeto de crear la etiqueta de clase, se
desarrollé un algoritmo que permitiera relacionar los datos de entrada con la informacién
suministrada en el documento carta de soldadura comparando el valor de la distancia con la
abscisa donde se localiza la soldadura (ver figura 3.6). La carta de soldadura es un archivo
que suministra el propietario de la linea y contiene los puntos geograficos (en metros) donde
se encuentran las soldaduras. De esta forma, se genera una nueva columna denominada sol-
dadura, la cual, posee dos valores ’S’ si el registro corresponde a una soldadura y "N’ si no lo
es. El algoritmo encuentra las soldaduras con un margen de error de mas o menos 6 cm que es
la minima distancia medida por la herramienta entre un punto y otro. De esta forma, un re-
gistro o instancia lo conforman los 12 atributos definidos por los expertos y la clase soldadura.

Para la fase de modelado y con el objeto de realizar varias pruebas para medir la esta-
bilidad del modelo, se construyen cuatro (4) conjuntos (sets) de datos para el entrenamiento
en formato csv (comma-separated values) con el siguiente nimero de instancias: 148, 642,
1464 y 1838. Corresponden al 2%, 11 %, 24% y 31 % del total de las soldaduras. Cada ar-
chivo, contienen igual nimero de registros con la etiqueta soldadura y con no soldadura. Las
soldaduras se eligen de forma consecutiva partiendo de la primera soldadura ubicada en la
tuberia mientras las no soldaduras se escogen al azar. También, se crearon 3 conjuntos (sets)
en formato csv para la fase de pruebas usando los mismos criterios y con el siguiente niimero
de instancias: 138, 434 y 600. Corresponden al 2%, 7% y 10 % de las soldaduras disponibles.
Los datos empleados para el entrenamiento son diferentes a los seleccionados para las pruebas,
sin embargo, es importante aclarar que dentro de los datos de entrenamiento el set superior si
contiene los datos de los otros, en ese orden de ideas, el archivo con 1838 instancias contiene
las instancias de los otros archivos (1464, 642 y 148). Ese mismo criterio se aplicé para el caso
de los datos de validacién.
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3.4. Modelado

Se eligieron dos técnicas de aprendizaje de maquina: redes neuronales y méquinas de vec-
tores de soporte (para una mayor comprensién de estos modelos favor dirigirse a la seccién
2.5.2) con base en lo reportado en la literatura en el campo de la deteccién automética de
soldaduras. El software seleccionado para realizar el entrenamiento y la validacién fue Weka
en su version 3.7.9 porque es una de las herramientas software mas completas para el analisis
de datos gracias a las diferentes técnicas para el pre procesamiento y modelado de datos que
implementa, adicionalmente, es muy portable porque se encuentra desarrollado con tecnologia
Java lo cual le permite correr en casi cualquier plataforma , estd disponible libremente bajo
licencia GNU y sus librerias se pueden integrar facilmente en otras aplicaciones software.

Los datos para el entrenamiento del modelo se ingresaron al software Weka, . Luego, como
lo sugieren los trabajos previos ( [3], [15]), se aplicé una técnica de seleccién de atributos
especificamente el algoritmo cfsSubsetFval (para una mayor comprensién de este algoritmo
dirigirse a la seccién 2.4) y una técnica de reduccién de la dimensionalidad: andlisis por com-
ponentes principales (para una mayor comprension de este algoritmo dirigirse a la seccién 2.3)
creandose asi dos nuevos conjuntos de datos por cada archivo de entrenamiento y de prue-
bas. En total, dado que por cada uno de los 4 conjuntos de datos originales se aplicaron los
algoritmos cfsSubsetEval y anélisis por componentes principales, se construyeron doce (12)
archivos y se guardaron en formato arff (Attribute-Relation File Format).

En la figura 3.7 se muestran los diferentes archivos utilizados durante el entrenamiento,
la técnica de pre-procesamiento y los atributos mas relevantes sugeridos por el algoritmo de
pre-procesamiento.

3.5. Pruebas

3.5.1. Pruebas con redes neuronales

Cada archivo se entrené con una red neuronal del tipo perceptrén multicapa (para ma-
yor referencia acerca de redes neuronales dirfjase a la seccién 2.5.2). Después de realizar 12
pruebas, la configuracién que se ajustéd mejor a los datos fue la siguiente:

» N neuronas en la capa de entrada (con N entre 3 y 12 neuronas).
= M neuronas en la capa oculta ( con M entre 6 y 8 neuronas)

= 2 neuronas en la capa de salida.

En la figura 3.8 se muestra en forma de tabla las pruebas realizadas a cada archivo de
entrenamiento, la técnica de pre-procesamiento y el porcentaje de error alcanzado por el mo-
delo, usando validacién cruzada y conjuntos de pruebas. Para el caso de la validacion cruzada
se utilizaron 3 tipos de iteraciones (10, 20 y 40), cada tipo de iteracién representa un subcon-
junto de los datos de entrenamiento que seran utilizados para validar el modelo mientras que
los conjuntos de pruebas son datos independientes, los cuales no han sido utilizados durante el
entrenamiento ni en validacién cruzada, se crearon para medir el comportamiento del modelo
con datos no conocidos. Existen tres conjuntos de datos independientes con 138, 434 y 600
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Figura 3.7: Archivos empleados durante el entrenamiento.
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Figura 3.8: Pruebas realizadas a los datos de entrenamiento y su porcentaje de error.



CAPITULO 3. RECONOCIMIENTO DEL FENOMENO: SOLDADURAS. 29

instancias.

Se realizaron en total 60 pruebas. Al comparar los resultados obtenidos con la validacién
cruzada (cross validation) y los conjuntos de pruebas independientes se puede asegurar que el
modelo reconoce soldaduras de forma mas eficiente cuando utiliza como variables de entrada
la aceleracién en el eje Y, el campo magnético de la tierra en el eje Y y uno de los audios con
1838 instancias de entrenamiento, porque el porcentaje de error medido durante las pruebas
estuvo en el rango entre 3.54 y 5.15 mientras que con otras instancias como 1434 y la misma
configuracién el porcentaje de error para las pruebas estuvo entre 3.21 y 8.76 y utilizando
642 instancias el porcentaje de error fue entre 2.53 y 62.6. Los resultados de estas pruebas
demuestran que el modelo clasifica mejor después de 1434 instancias entrenadas utilizando el
31 % del total de las soldaduras.

En la figura 3.9 se muestran el comportamiento del modelo durante las 60 pruebas validado
a partir de la técnica de andlisis ROC. De acuerdo con estos resultados, la mayor efectividad
se obtiene con 1838 instancias usando como entrada las senales de los sensores AHY, MHY y
AUD2 porque la sensibilidad y especificidad los cuales determinan que también se reconoce
una soldadura cuando realmente existe la soldadura o lo contrario estéd por encima del 95 %.
No ocurre la mismo por ejemplo cuando se evalué el modelo usando 642 instancias de entre-
namiento donde la especificidad fue inferior al 20 % o con 148 instancias de entrenamiento
donde la sensibilidad fue muy baja, inferior al 10 %. Lo anterior demuestra que es necesario
un set de datos de entrenamiento por encima de 1464 instancias para que el algoritmo de
clasificacién reconozca eficientemente los datos. También es posible afirmar con los resultados
que el modelo es més preciso para reconocer soldadura en comparacién con la no soldadura
porque en el 87% de las pruebas realizadas con 1838 instancias entrenadas el valor de la
sensibilidad es mayor o igual al de la especificidad.

En la figura 3.10 se muestra la evolucién en el comportamiento del modelo para todas
las instancias entrenadas al evaluarlas con el conjunto de 600 instancias independientes no
empleadas en el entrenamiento ni en validacién cruzada. Al principio, cuando se usa 148
instancias de entrenamiento la red neuronal no identifica correctamente la soldadura (sensibi-
lidad del 8.5 %) , al aumentar el nimero de instancias la red reconoce mejor la soldadura pero
comienza a no reconocer bien las no soldaduras (especificidad del 49 %), finalmente cuando
se llega a las 1838 instancias de entrenamiento y se prueba con el archivo de 600 instancias,
la red identifica sin error las soldaduras y en 6 de los casos la NO Soldadura la clasific6 como
soldadura (especifidad del 98 %). Esto comprueba que el modelo es sensible a la cantidad de
datos con la cual se entrene.

3.5.2. Pruebas con maquinas de vectores de soporte

Cada archivo se entrené usando dos tipos de kernel: Polinomio normalizado de grado 13
y el PUK 6 Pearson Universal Kernel (para mayor informacién sobre estos tipos de kernel
dirfjase a la seccién 2.5.2). Estos kernel se seleccionaron de acuerdo a trabajos encontrados
en la literatura como [15] y [31] donde reportan un buen desempeno de estos algoritmos para
resolver problemas de reconocimiento de defectos en soldaduras a partir de senales suminis-
tradas por herramientas de inspeccion inteligente.

Se realizaron pruebas con otros tipos de kernel como PolyKernel y RBFKernel que también
se mencionan en esos trabajos, pero al final fueron descartados porque durante el entrena-
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miento , el porcentaje de error de la salida predicha por el modelo usando estos kernels era
superior al 70 %.

Como se menciond en la seccién 3.4 se formaron inicialmente 4 archivos de datos que
contienen 148, 642, 1466 y 1838 conjuntos de instancias. Posteriormente, fue necesario crear
8 nuevos archivos durante la fase de pre procesamiento, 4 con la técnica de seleccién de atri-
butos y otros 4 para andlisis por componentes principales, cabe aclarar que los datos de los
nuevos archivos son transformaciones de los cuatro archivos originales. Esos 12 archivos son
la entrada para los dos algoritmos de clasificacion, los cuales se deferencian por el kernel
que utilizan (PUK y Polinomio normalizado de grado 13). De esta forma se construyen y
entrenan 24 casos (en este contexto, un caso corresponde a un algoritmo de clasificacién que
implementa uno de los dos kernels y emplea uno de los 12 archivos de entrada). Para vali-
dar estos 24 casos se utiliza validacién cruzada (cross validation) con 10, 20 y 40 iteraciones
y adicionalmente, se ejecutan pruebas con conjuntos de datos independientes los cuales no
fueron usados en el entrenamiento ni forman parte de la validacion cruzada. Estos datos inde-
pendientes son archivos que contienen conjuntos de 138, 434 y 600 instancias respectivamente.

En la figura 3.11 se muestran las diferentes pruebas realizadas al modelo y el porcentaje
de error obtenido. De acuerdo con los resultados, el modelo de maquinas de soporte vectorial
reconoce con mayor eficiencia las soldaduras cuando utiliza un conjunto de 1838 instancias
con los atributos AHY, MHY y AUD2 y los kernel PUK y polinomio de grado 13 porque el
porcentaje de error durante las pruebas con validacién cruzada se mantuvo entre 2.39 a 2.61
comparado con el 2.6 y 3.14 de las 1464 instancias 6 el 2.8 a 3.43 de las 642 instancias. Esta
diferencia es mas notoria al validar el modelo con los conjuntos de datos independientes donde
para el conjunto de entrenamiento de 1838 instancias el porcentaje de error estuvo entre el
1.67 al 4.65 comparado con el 49.8 al 50 del conjunto de 1464 instancias 6 el 47 al 50 cuando
se evalud el conjunto con 642 instancias. Lo anterior demuestra que los datos utilizados du-
rante las primeras pruebas no eran suficientes para que el clasificador realizara bien su trabajo.

FEn la figura 3.12 los mismos casos son analizados con la técnica de analisis ROC. De acuer-
do con estos resultados, la mayor efectividad se obtiene con el conjunto de 1838 instancias
entrenadas usando como entrada las sefiales de los sensores AHY, MHY y AUD2. El modelo
es mas preciso para reconocer soldadura en comparaciéon con la no soldadura y siempre se
presenta un margen de error en la sensibilidad y la especificidad inferior al cinco (5) por ciento
tanto en las pruebas con validaciéon cruzada como con los conjunto de datos independientes.
No ocurre lo mismo por ejemplo, cuando se utilizaron 1464 instancias o 642 y se validaron con
datos independientes. En dichas pruebas, el porcentaje de error de la especifidad fue muy alto
cercano al 100, en consecuencia, el modelo tiene problemas para identificar correctamente las
no soldaduras y se debe probablemente al tamano de los datos empleados hasta ese momento.

En la figura 3.13 se muestra la evolucién en el comportamiento del modelo para todas
las instancias entrenadas frente a las 600 instancias de pruebas. Al usar el conjunto de 148
instancias para el entrenamiento la maquina de soporte vectorial no identifica correctamente
la NO soldadura con una tasa de error del 100 %, al aumentar el nimero de instancias la
méquina de soporte reconoce mejor la NO soldadura (pasa de 0 a 85 %), finalmente cuando
se llega al conjunto con 1838 instancias de entrenamiento y se prueba con el archivo de 600
instancias, la maquina de soporte identifica las soldaduras correctamente exceptuando un caso
si se utiliza el kernel PUK y dos casos con el kernel polinomio de grado 13. Respecto a las no
soldaduras, se presentan 3 casos donde el clasificador no reconoce correctamente la instancia
para los dos kernels.
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Figura 3.12: Pruebas realizadas a los datos de entrenamiento usando andlisis ROC.
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Finalmente, si se unen los mejores resultados de cada técnica (ver tabla de la figura 3.14),
se puede concluir que es posible reconocer de forma automatica las soldaduras utilizando re-
des neuronales y méquinas de vectores de soporte y el modelo es mas eficiente si se reduce el
numero de atributos a AHY, MHY y AUD2 comparado con el total de los atributos de entra-
da. Lo anterior contradice la opinién de los expertos quienes también utilizan los giroscopios
como medio para reconocer soldaduras.

3.6. Discusion

- Como se menciond en la seccién anterior, luego de validar los modelos desarrollados con
varios conjuntos de datos, se encontré que para algunas instancias los modelos no identifi-
caron correctamente el fendmeno de la soldadura. En la figura 3.15 se muestra los registros
que fallaron para el conjunto de 600 instancias, la salida real y las salidas predichas por los
modelos. Durante la evaluaciéon de las instancias nimero 77, 78 y 86 todos los modelos fa-
llaron. La razén mas probable para que se presente este error, es porque en esos registros el
valor del audio estd més cercano a valores donde se halla ubicada la soldadura que a valores
cuando no hay soldadura (ver tabla figura 3.16). Lo anterior demuestra que los modelos de
identificacion de soldaduras son sensibles a la informacién que la herramienta de inspeccién
recopila en el sensor audio. Para las instancias 595, 596 y 597 el modelo que utiliza redes
neuronales puede estar clasificando esas instancias como soldaduras porque los valores de
aceleracién donde no hay presencia de soldadura se encuentran entre -41 y 90, sin embargo
para estas instancias los valores de la aceleracion se encuetran por fuera de este rango donde,
segin los datos deberia existir soldadura. Para las instancias 147 y 322 no se encontré por
inspeccion visual un argumento para explicar porque el modelo de maquinas de vectores de
soporte gener6 ese resultado generado, lo cual implica que depende de la naturaleza de ca-
da kernel para separar los datos de tal forma que reconozca una soldadura o una no soldadura.

- Con base en los resultados obtenidos, se puede afirmar que los dos modelos desarrollados
permiten reconocer una soldadura de manera eficiente utilizando sélo 3 de los 12 variables
de entrada. Lo anterior implica una reduccién en el tiempo de procesamiento y andlisis que
serd notoria en la medida que se procese una gran cantidad de datos.

- Los atributos que ofrecieron un mejor rendimiento para los modelos desarrollados fueron
la aceleracién y la variacién del campo magnético en el eje Y asi como uno de los sensores de
audio. La herramienta de inspeccién inteligente se encuentra configurada de tal forma que el
eje paralelo a la direccion del fluido es el eje Y. Esto coincide con lo que apriori los expertos
de la CIC habian identificado. No obstante, a medida que se aumentaba el nimero de datos,
la informacion del giroscopio en los tres ejes no fue clasificado por el algoritmo de seleccién
de atributos como representativa y fue en estos conjuntos donde se obtienen los mejores re-
sultados del modelo. Dicho hallazgo contradice la opinién de los expertos, quienes tienen en
cuenta esta informaciéon durante su proceso de analisis. La razén por la cual el modelo sélo
utiliza uno de los sensores de audio se debe a que los dos miden lo mismo y en consecuencia
los valores que almacenan son similares.

- Con base en los resultados, se demuestra que es posible reconocer de forma automatica
los sitios donde se localizan las soldaduras en una tuberia, lo anterior permitira a los experto
de la CIC contar con una herramienta de apoyo que facilite la toma de decisiones. Sin embar-
go, como los modelos desarrollados poseen un margen de error, queda a criterio del experto
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Resultados andlisis ROC para 600 instancias.

Figura 3.13
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Mejores resultados del modelo aplicando las dos algoritmos de clasificaci

Figura 3.14
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RMNA SVM
. Kernel: 5VM
Perceptron
) Normalized |Kernel: PUK
multicapa
Polykernel
# Salida Salidad Salidad Salidad
Instancia Real Predicha Predicha Predicha
77 M g 5 5
ia M 5 5 5
a6 M g 5 5
147 S 5 M 5
322 5 g M M
595 M 5 M M
596 M g M M
597 M 5 M M

Figura 3.15: Instancias donde los modelos no reconocieron correctamente la soldadura.

| : FAHY MAHZ A 12 -
44 | -14 | 34 |-104|-109|-242| -129 | 76 | 177 | 661 5
35 | -22 | -15 | -105|-145|-234| -58 | -209| 311 | 593 671
39 3 7 | -102|-151]-235| -93 | -13 | 322 | 600 683
44 | -3 | -50 | -101|-159|-234| -91 | -300| 233 | 563 639
30 | 57 | 13 |-223| -42 |-178| -54 | 162 | 294 | 587 606
16 | 67 | 53 |-224| -28 |-176| -61 | 148 | 281 | 556 579
-283| 87 | 95 | -227| -44 |-1B2| -63 | 182 | 253 | 554 585
-185( 57 | -46 | -234| -36 |-178| -72 [ 161 | 253 [ 544 540
-98 | 47 | -19 | -232| -85 |-176| -F7 | 149 | 252 | 549 541
40 | 51 | -15 | -216| -93 |-186| -117 | 162 | 356 | 536 525
44 | 51 -5 | -216| -92 |-186| -117 | 160 | 356 [ 542 525
44 | 49 6 |-216| -91 |-185| -117 | 156 | 356 | 540 526
39 | 47 g8 |-21e| -91 |-185| -119 | 151 | 355 [ 544 527
36 | 45 7 |-21e| -90 |-184| -120 | 146 | 354 [ 537 526
3z | 42 4 |-216| -20 |-184| -122 | 140 | 353 | 542 526

Zl2|Z2|1Z2|Z2|Z2 |2 (22| | |vn | |w

Figura 3.16: Ejemplo de instancias donde se presenta soldadura y no soldadura.
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definir en esos casos de acuerdo con su experiencia y la informacién de diseno de la linea, si
el punto posee o no soldadura.

- Respecto al estado del arte se puede afirmar que si bien los trabajos de [3] y [15] resuelven
un problema con un contexto diferente y también con otro tipo de tecnologia, es posible usan-
do la tecnologia inercial que implementa la herramienta de inspeccién inteligente desarrollada
por la corporacién para la investigacién de la corrosion identificar las soldaduras con una tasa
de éxito comparable con la reporta por esos trabajos.

- La industria podra verse beneficiada de los resultados en la medida que la CIC pueda
entregar los informes de inspeccién de forma més oportuna. Esta fuera del alcance del presente
trabajo medir el tiempo que se ahorra en el andlisis de los datos de la inspeccién, lo que si se
puede garantizar dado los resultados obtenidos es que el tiempo empleado durante los andlisis
de soldaduras serda menor al que realiza en la actualidad.
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Capitulo 4

Reconocimiento del Fenomeno:
Valvulas

4.1. ;Qué es una valvula?

Descripcién de la indicacion

Una véalvula es un dispositivo mecanico que se utiliza para iniciar, regular o detener el
paso de fluidos gracias a una pieza movible la cual facilita la manipulacién del orificio donde
se transporta el material. En la industria del transporte de hidrocarburos funcionan diferentes
tipos de valvulas, las més utilizadas en Colombia son las de tipo bola y las de tipo cheque o
anti retorno.

Las valvulas tipo bola poseen un mecanismo de regulaciéon en forma de esfera perforada,
de tal forma que al girar permite el paso del fluido cuando la perforacién se encuentra alienada
con la entrada y la salida de la valvula. Las valvulas tipo anti retorno o cheque poseen una
compuerta metdlica a la entrada (ver figura 4.1) que abre en el sentido por el que viaja el
fluido que transporta la tuberia y tienen por objeto cerrar por completo el paso del fluido en
circulaciéon en un solo sentido, son ttiles para cortar el servicio en caso que se requiera.

Comportamiento fisico

Las valvulas de bola por lo general, se encuentran presentes al inicio y final del recorrido
de la inspeccién, por regulacién, si la distancia del recorrido es mayor a 20 km o se presenta
una conexion entre lineas, es posible encontrar al menos otra valvula de este tipo justo en el
punto donde se conectan o en un punto cercano a la mitad de la longitud de la tuberia.

Cuando se instala una vélvula de este tipo en la tuberia, debido a que todos sus com-
ponentes son metalicos y ocupan un volumen considerable dependiendo del didmetro de la
tuberia, se genera un aumento en la cantidad de metal que altera las propiedades del campo
magnético de la tierra. Por lo tanto, los sensores magnéticos de la herramienta reconocen
esos cambios y lo registran. Ademads, para acoplar la vélvula a la tuberia se requiere aplicar
soldadura, cuando la herramienta pasa, choca contra las soldaduras y los sensores de audio
registran la variacién generada.

El comportamiento de la herramienta es diferente cuando se encuentra con valvulas de
bola ubicadas al inicio y final del recorrido comparado con una valvula de bola ubicada en otra

41
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Ejemplo de una vélvula anti retorno o cheque.

Esquema delinterior de una vdlvula anti retorno.

Figura 4.1: Tipos de vdlvulas empleadas en la industria del transporte de hidrocarburos. Fuen-
te fotos CIC y esquemas [2]

regién de la tuberia debido a las diferencias de presién la cual es més alta en los extremos que
en los demds puntos de la linea. Esto produce un desplazamiento mas fuerte en los extremos
y mayor numero de vibraciones producto del choque del dispositivo con los componentes que
conforman la valvula.

Cuando la herramienta pasa por una valvula anti retorno, ella actia como un obstéculo
e intenta detener su paso, gracias al fluido con el que viaja, la herramienta gana impulso y
continia su recorrido. Si la compuerta se encuentra cerrada, la herramienta necesariamente
debe chocar produciendo un ruido que es captado por el sensor de micréfono, en una magnitud
muy superior al de una soldadura.

Comportamiento de las senales:

De acuerdo con los expertos de la CIC, existen cuatro tipos de sensores que sirven para
detectar una valvula, el acelerémetro, el giroscopio, la presién y el micréfono. Sin embargo,
el comportamiento de la senal es diferente si la valvula se encuentra ubicada en los extremos
o en otro punto de la linea.

El acelerémetro es un dispositivo que mide los cambios de velocidad o aceleracion que
experimenta el cuerpo donde esté instalado. Al comparar el comportamiento de la aceleracién
cuando la herramienta pasa por védlvula que se encuentra en los extremos (ver figura 4.2)
con una valvula ubicada en otro sitio (ver figura 4.2 ), se observa que existen dos tipos de
comportamiento, en el primero se presenta un cambio brusco seguido por pequenas varia-
ciones por una distancia que sobrepasa la longitud de la valvula, en el segundo en cambio
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Figura 4.2: Efecto del paso de la herramienta a través de una vdlvula ubicada al inicio o fin
de una linea de transporte registrado por el sensor de aceleracion.

Figura 4.3: Efecto del paso de la herramienta a través de una vdlvula ubicada al inicio o fin
de una linea de transporte registrado por el sensor de aceleracion.

se nota claramente cuatro puntos con cambios muy similares sélo sobre la regién de la vélvula.

El giroscopio es un dispositivo que mide los cambios en la velocidad angular que experi-
menta el cuerpo a medida que se desplaza por la tuberfa. Al comparar las figuras (4.4 y 4.5)
se observa que para el caso de la valvula ubicada en un extremo de la linea el comportamiento
es en forma de montana, el problema es que unos metros después ese mismo comportamiento
se repite de forma més pronunciada, mientras que para el caso de la valvula ubicada a lo largo
de la linea la senal que registra la herramienta es en forma de dos montanas, con la primera
mas alta que la segunda.

El micréfono registra los cambios en la intensidad del ruido generado cuando el cuerpo
al que se adhiere toca la superficie de la tuberia. La herramienta de inspeccién cuenta con
dos micréfonos, los cuales registran el sonido producido cuando los discos de la herramienta
atraviesan la vélvula. Al comparar las figuras (4.6 y 4.7) se observa que en el primer caso
existe una variacién prolongada de cambios bruscos en la senal, la cual no se debe totalmente
a la presencia de la vélvula, mientras en el segundo caso la variacién se presenta sélo en el
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Figura 4.4: Efecto del paso de la herramienta por una vdlvula ubicada en un extremo de la
linea de transporte registrado por el sensor giroscopio.
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Figura 4.5: Efecto del paso de la herramienta por una vdlvula ubicada a lo largo de la linea de
transporte registrado por el sensor giroscopio.
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Figura 4.6: Efecto del paso de la herramienta por una vdlvula ubicada en los extremos de la
linea registrado por el sensor micréfono.
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Figura 4.7: Efecto del paso de la herramienta por una vdlvula ubicada a lo largo de una linea
registrado por el sensor micrdfono.
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punto donde estd ubicada la valvula.

Partiendo del andlisis de las seniales con las cuales el experto reconoce una valvula se puede
afirmar que existen dos tipos de comportamientos uno si la valvula se localiza en los extremos
de la linea y otro si la valvula se encuentra a lo largo.

4.2. Selecciéon y preparacion de los datos

Los datos de entrada (atributos) corresponden a seis inspecciones inteligentes realizada
durante los afios 2009 a 2012 a tres gasoductos colombianos que cuenta con las siguientes
caracteristicas técnicas (ver tabla 4.1):

Caracteristica | Gasoducto 1 | Gasoducto 2 | Gasoducto 3

Longitud [km] 35.8 23.8 110.4

Didmetro nominal interno [in] 24 20 20
# Valvulas 3 3 4

Total valvulas registradas 6 6 8
Ano inicio operacion 1990 2000 2000

Tabla 4.1: Caracteristicas de cada gasoducto

Los datos suministrados por la Corporacién para la investigacién de la corrosién (CIC)
presentan las siguientes caracteristicas técnicas (ver tabla 4.2):

Caracteristica | Gasoducto 1 | Gasoducto 2 | Gasoducto 3
Extension del archivo ition ition ition
Tamano [Mb] 131 129 685

# Registros 418.363 27150.874 1°279.886
Variables de entrada 55 59 55

Tabla 4.2: Caracteristicas del archivo fuente

Los atributos utilizados en la etapa de experimentacién fueron seleccionados partiendo del
criterio de los expertos CIC y se muestran en la tabla 4.3.

Los sensores Ahy, Ahx y Ahz corresponden al valor de la aceleracién experimentado por la
herramienta en los tres ejes espaciales a medida que se desplaza por la tuberia. Los sensores
Ghx, Ghy, Ghz miden los cambios en la inclinacién y las vibraciones en los tres ejes espacia-
les. Los sensores Mhy, Mhx y Mhz miden el cambio en el campo magnético de la tierra en
los tres ejes espaciales. Los sensores PRES1 y PRES2 registran la presién a la cual viaja la
herramienta. Los sensores AUD1 y AUD2 obtienen el valor del nivel de ruido que se produce
cuando la herramienta choca con la tuberia. El sensor DIS registra el desplazamiento de la
herramienta a lo largo de la tuberia.

Como se menciond en la seccién 4.1 existen dos tipos de comportamientos en los datos.
Sin embargo, después de realizar una revisién a los histéricos de inspeccién suministrada por
la CIC no se encontré suficiente informacién para generar dos tipos de archivos de datos que
permieran crear dos modelos uno para valvulas en los extremos y otro para valvulas a lo largo
de la linea, por estd razén se construyo sélo un archivo de datos.
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Variable Notacion | Tipo dato | Unidad | Valor maximo | Valor minimo
Aceleracién Ahx Entero Lsb 5454 -5454
eje X
Aceleracién Ahy Entero Lsb 5454 -5454
eje Y
Aceleracion Ahz Entero Lsb 5454 -5454
eje Z
Giroscopio eje | Ghx Entero Lsb 6000 -6000
X
Giroscopio eje | Ghy Entero Lsb 6000 -6000
Y
Giroscopio eje | Ghz Entero Lsb 6000 -6000
Z
Magnetome- Mhx Entero Lsb 2500 -2500
tro eje X
Magnetome- Mhy Entero Lsb 2500 -2500
tro eje Y
Magnetéme- Mhz Entero Lsb 2500 -2500
tro eje Z
Presion PRES1 Entero Lsb 2000 0
Presion PRES2 Entero Lsb 2000 0
Audio AUD1 Entero Lsb 99999999 -99999999
Audio AUD2 Entero Lsb 99999999 -99999999
Distancia DIS Flotante m 99999999 0

Tabla 4.3: Atributos seleccionados para reconocer una valvula segin criterio de expertos

La informacién se recolecté de forma secuencial comenzando por los registros ubicados
antes de la valvula, luego los datos correspondientes a la valvula y finalizando con los regis-
tros después de la valvula. Los datos fueron separados en 20 hojas de célculo (una por cada
valvula) y cada hoja en promedio con 159 registros, las cuales se guardaron en formato xls.

4.3. Procesamiento

Se realizé un proceso de verificacién a cada hoja de cédlculo con el fin de eliminar aquellos
registros que tuviesen algiin valor fuera del rango de aceptacion , registros duplicados o regis-
tros cuando la herramienta no se encontrara funcionando. Luego se continué con la creacion
de la etiqueta de clase denominada valvula, la cual se le asigné dos posibles valores 'S’ si el
registro corresponde a la valvula y "N’ si no lo era. Para asignar el valor a la etiqueta fue
necesario tomar los documentos entregados por el propietario del gasoducto,localizar el punto
donde se encuentra instalada la valvula y marcar con una ’S’ ese registro en el archivo de da-
tos, a los demads registros se marcé con 'N’. Adicionalmente, se asumié un margen de un metro
como la regiéon donde se encuentra la valvula. Lo anterior porque la ubicacién suministrada
por el propietario del gasoducto en algunos casos no es exacta, por ejemplo para la empresa la
valvula esta en el posicion Km 100+ 50 m. Como la herramienta captura datos cada 6 cm, el
experto no sabia exactamente el punto dentro del Km 100 + 50 m donde est4 la valvula, pero
de acuerdo con los datos, la region del Km 100 4+ 50 m al Km 100 + 51m registra cambios
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que son reconocidos de forma visual y permiten reconocer la valvula. También, fue necesario
asumir esta hipdtesis para aumentar el niimero de instancias positivas. Un registro o instancia
para la valvula lo conforman los 14 atributos definidos por los expertos y la clase valvula.

Para la fase de modelado y con el objeto de realizar varias pruebas para medir la estabili-
dad del modelo, se construyen dos (2) conjuntos (sets) para el entrenamiento en formato csv
(comma-separated values) con el siguiente nimero de instancias: 140, 244. Corresponden al
60 % y 80 % del total de las valvulas. El primer set de datos contiene 46 instancias clasificadas
como vialvulas y 94 instancias que son NO valvulas. En el segundo set de datos 87 instancias
se clasifican como valvulas y 157 son NO valvulas. También, se crearon 2 conjuntos (sets) en
formato csv para la fase de pruebas que contienen 60 y 94 instancias distribuido de la siguien-
te forma: El conjunto de 60 instancias contiene 21 registros clasificados como valvulas, 39
clasificados como NO valvulas. El conjunto de 90 instancias contiene 34 registros clasificados
como valvulas y 56 clasificados como NO valvulas.

Los datos empleados para el entrenamiento son diferentes a los seleccionados para las
pruebas, sin embargo, es importante aclarar que dentro de los datos de entrenamiento el set
de 244 si contiene los datos del set de 140. Ese mismo criterio se aplicd para el caso de los
datos de validacién.

4.4. Modelado

Se construyen dos modelos para la detecciéon automatica de valvulas a partir de la infor-
macién suministrada, aplicando dos técnicas de aprendizaje de méquina: redes neuronales y
méquinas de vectores de soporte (para una mayor comprensién de estos modelos favor diri-
girse a la seccién 2.5.2). La razén por la cual se utilizaron estas dos técnicas se debe a que
la informacién de entrada es casi la misma utilizada para el reconocimiento de soldaduras
donde se obtuvieron buenos resultados, desafortunadamente, en la revisién de la literatura no
se encontraron trabajos relacionados que ofrecieran una guia al respecto.

El software seleccionado para realizar el entrenamiento y la validacién fue Weka en su ver-
sion 3.7.9 porque es una de las herramientas software mas completas para el analisis de datos
gracias a las diferentes técnicas para el pre procesamiento y modelado de datos que implemen-
ta, adicionalmente, es muy portable porque se encuentra desarrollado con tecnologia Java lo
cual le permite correr en casi cualquier plataforma , esta disponible libremente bajo licencia
GNU vy sus librerfas se pueden integrar facilmente en otras aplicaciones software. Los datos
para el entrenamiento y las pruebas se ingresaron al software Weka . Luego, siguiendo el mis-
mo procedimiento utilizado para la deteccién las soldaduras, se aplicé la técnica de seleccién
de atributos (aplicando el algoritmo CfsSubsetEval) y reduccién de la dimensionalidad (PCA)
creandose asi dos nuevos conjuntos de datos por cada archivo de entrenamiento y de pruebas.
En total se crearon seis (6) archivos y se guardaron en formato arff (Attribute-Relation File
Format).

La tabla 4.4 se muestran los diferentes archivos utilizados durante el entrenamiento, la
técnica de pre-procesamiento y los atributos de entrada.
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PRUEBA Técnica pre- | Atributos relevan-
procesamiento tes de acuerdo con
el algoritmo de pre-
procesamiento
140 instancias Ninguno GHX, GHY, GHZ, AHX,

AHY, AHZ MHX, MHY,
MHZ, PRES1, PRES2 ,

AUD1, AUD2.

140 instancias CfsSubsetEval GHY, GHZ, AHY, MHY,
MHZ, AUD1, AUD2.

140 instancias PCA

244 instancias Ninguno GHX, GHY, GHZ, AHX,
AHY, AHZ MHX, MHY,
MHZ, PRES1, PRES2 ,
AUD1, AUD2.

244 instancias CfsSubsetFEval GHY, GHZ, AHY, MHY,
MHZ, AUD1, AUD2.

244 instancias PCA

Tabla 4.4: Atributos mas relevantes para el reconocimiento de valvulas.

4.5. Pruebas y discusion

4.5.1. Pruebas con redes neuronales

Cada archivo se entrené con una red neuronal del tipo perceptrén multicapa (para conocer
més acerca de este modelo favor dirigirse a la seccién 2.5.2). Después de realizar 6 pruebas,
la configuracién que se ajusté mejor a los datos fue la siguiente:

» N neuronas en la capa de entrada (con N entre 7 y 14 neuronas).
= M neuronas en la capa oculta ( con M entre 4 y 8 neuronas)

= 2 neuronas en la capa de salida.

En la figura 4.8, se muestra las pruebas realizadas a cada archivo de entrenamiento, la
técnica de pre procesamiento y el porcentaje de error alcanzado por el modelo, usando va-
lidacién cruzada y conjuntos de pruebas. Para el caso de la validacién cruzada se utilizaron
3 tipos de iteraciones (10, 20 y 40) mientras que los conjuntos de pruebas constan de 60,
94 instancias. El primero contiene 21 instancias clasificadas como valvulas y 39 como NO
Vaélvulas. En el segundo conjunto independiente posee 34 instancias clasificada como valvula
y 60 instancias como NO vélvula.

Partiendo de los resultados obtenidos en la validacién cruzada y los conjuntos de pruebas
se puede concluir que el modelo reconoce valvulas de forma mas eficiente cuando se aplica
pre procesamiento con las variables de entrada GHY, AHY, MHY, AUD1 y AUD2. Ademés,
al comparar los resultados por set de datos se aprecia una mejora en la tasa de éxito del cla-
sificador entre el 5 y 20 % cuando se utiliza técnicas de seleccion de atributos. Esto significa
que existen datos poco representativos los cuales impiden al algoritmo de entrenamiento que
utiliza redes neuronales clasificar correctamente todas las instancias.
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Figura 4.8: Pruebas realizadas o los datos de entrenamiento y su porcentaje de error.
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Pruebas realizadas a los datos de entrenamiento usando andlisis ROC.

Figura 4.9
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En la figura 4.9, se muestra el comportamiento del modelo validado a partir de la técnica
de andlisis ROC. De acuerdo con estos resultados, la mayor efectividad se obtiene con 244
instancias usando como entrada las sefiales de los sensores GHY, GHZ, AHY, MHY, MHZ,
AUD1 y AUD2. El modelo es més preciso para reconocer las no valvulas comparado con
las valvulas. Al analizar el comportamiento del modelo con cada conjunto de entrenamiento
usando técnicas de pre procesamiento contra los datos originales, se puede afirmar que el al-
goritmo mejora la especificidad, es decir la probabilidad de encontrar eficientemente los casos
clasificados como negativos, pero disminuye la sensibilidad por tanto la probabilidad de en-
contrar exitosamente los casos catalogados como positivos es menor cuando el modelo pierde
informacién usando técnicas de seleccion de atributos o reduccién de la dimensionalidad.

En la figura 4.10 se muestra el comportamiento del modelo para todas las instancias entre-
nadas frente a las 94 instancias de pruebas. Al usar las 140 instancias y la técnica de seleccién
de atributos, la red neuronal sélo identifica en un cincuenta por ciento de forma correcta la
véalvula , al aumentar el nimero de instancias a 244 instancias y la técnica de seleccién de
atributos se presenta un crecimiento al 61.76 % en la precisién para el reconocimiento de la
véalvula, sin embargo este valor sigue estando lejos del 100 %. Para el caso de las no vélvulas,
el modelo reconoce las no véalvulas con un margen de error entre el 4 y 2 %.

4.5.2. Pruebas con maquinas de vectores de soporte

Cada archivo se entren6 usando dos tipos de kernel: Polinomio normalizado de grado 13
y el PUK 6 Pearson Universal Kernel (para mayor informacién sobre estos tipos de kernel
dirfjase a la seccién 2.5.2)se seleccionaron estos dos kernels con base en los resultados obteni-
dos durante el trabajo realizado para soldaduras tomando como referencia que la informacién
de entrada era practicamente la misma. También se realizaron pruebas con otros tipos de
kernel(como PolyKernel o RBFKernel)pero los resultados obtenidos no fueron significativos
por lo tanto se descartaron.
Luego se estimé el error del modelo por medio de validacién cruzada (cross validation) con
10, 20 y 40 iteraciones y conjuntos de pruebas de 60 y 94 instancias.

En la figura 4.11 se muestran las diferentes pruebas realizadas al modelo y el porcentaje de
error obtenido. De acuerdo con los resultados, el modelo de maquinas de vectores de soporte
clasifica con mayor eficiencia las valvulas cuando utiliza 244 instancias con todos los atribu-
tos utilizando el kernel PUK. Al comparar las pruebas por cada conjunto de datos, se puede
afirmar que en principio si se utilizan técnicas de pre procesamiento y se evalua el algoritmo
con validacion cruzada el modelo posee un margen de error mas bajo con menos variables de
entrada. Sin embargo, al emplear conjuntos no entrenados los resultados de las pruebas reali-
zadas al algoritmo que ha sido pre procesado son menos eficientes que si se utilizan todas las
variables de entrada. Lo anterior, podria suponer que haria falta més informacién de entrena-
miento para garantizar que el algoritmo de clasificacién funcione mejor usando técnicas de pre
procesamiento. Desafortunadamente, en este momento no se cuenta con los datos necesarios
para validar esta hipdtesis.

En la figura 4.12 los mismos resultados son analizados con la técnica de andlisis ROC.
De acuerdo con estos resultados, la mayor efectividad se obtiene con 244 instancias usando
todas las variables de entrada. El modelo es mas preciso para reconocer una no valvula en
comparacién con la vdlvula porque en el 95% de las pruebas el valor de la especificidad fue
mayor comparado con la sensibilidad.
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Al comparar los resultados de las pruebas par cada set de entrenamiento, es posible hacer
la siguiente afirmacion: usando evaluacién cruzada, la sensibilidad y especificidad es mayor
cuando se utilizan técnicas de pre procesamiento. No obstante cuando el modelo se evalua
con datos independientes, el algoritmo de reconocimiento presenta dificultad para identificar
correctamente una valvula y este problema es mas notorio cuando se utilizan técnicas de
pre procesamiento. Lo anterior confirma que con la informacién que se cuenta, no es posible
disminuir el nimero de variables sin que se pierde eficiencia a la hora de reconocer una valvula.

En la figura 4.13 se muestra la evolucién en el comportamiento del modelo para todas
las instancias entrenadas frente a las 94 instancias de pruebas. Al usar las 140 instancias la
maquina de soporte vectorial no identifica correctamente las NO vélvulas (especificidad de
65 %), al aumentar el nimero de instancias a 244 la méquina de soporte reconoce mejor la
NO vélvula, aunque se pierde precisién al reconocer la vélvula (sensibilidad entre 58 y 85 %
comparado con una sensibilidad entre el 70 y 85 % para el caso de las 144 instancias). Existe
usando todos los atributos y el kernel PUK, 5 casos de falsos negativos, es decir instancias que
estan etiquetadas como no valvulas y el modelo las reconoce como valvulas y 3 casos de falsos
positivos, registros etiquetados como NO valvulas y el modelo las reconoce como valvulas.

Finalmente, si al unir los mejores resultados de cada técnica (ver tabla de la figura 4.14), se
puede afirmar que es posible reconocer de forma automaética las vdlvulas utilizando méquinas
de vectores de soporte y el modelo es mas eficiente si se emplean todos los atributos de entrada
con un kernel PUK con una sensibilidad del 85.29 % y especificdad del 95 %.

4.5.3. Discusion

- Con base en los resultados obtenidos, se puede afirmar que el modelo que implementa
méquinas de vectores de soporte con kernel PUK posee un mejor desempeno para reconocer
valvulas con una sensibilidad del 85.29 % y especificidad del 95 % comparado con el modelo
de redes neuronales, el cual posee una sensibilidad del 61.78 % y especificidad del 96.6 % .
No obstante, es importante revisar con detalle las pruebas para analizar las instancias que no
fueron clasificadas correctamente. En la figura 4.15 se muestra un ejemplo de una instancia
que fue clasificada como falso negativo, como se aprecia, todos los valores ubicados desde
la posicion 17729.2 hasta 17729.9 corresponden a una misma vélvula, asi que si la instancia
ubicada en la posicion 17729.77 no fue clasificada correctamente el experto puede asumir sin
llegar a equivocarse que la valvula estd en ese punto. Lo anterior, garantiza una mayor con-
fianza en el modelo. No ocurre lo mismo con las instancias catalogadas como falsos positivos.
Es necesario realizar un estudio méas profundo sobre este tema una vez se cuenta con mas
informacién para entrenar.

- Con base en los resultados, se demuestra que es posible reconocer de forma automética
los sitios donde se localizan las valvulas en una tuberia, lo anterior permitira a los experto de
la CIC contar con una herramienta de apoyo que facilite la toma de decisiones. Sin embargo,
como los modelos desarrollados poseen un margen de error, queda a criterio del experto definir
para los puntos donde el modelo clasifica como vélvula y no existe registro de la empresa. En
esos casos, el experto podria apoyarse en la forma como se delimité la valvula en el modelo,
la cual considera la agrupacién de varios registros consecutivos.

- La industria podré verse beneficiada de los resultados en la medida que la CIC mejore
el modelo agregando informacion de nuevas inspecciones. De acuerdo con estudios realizados
por Ecopetrol el hurto de combustible representa pérdidas anuales de alrededor de 11 millones
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Figura 4.10: Resultados andlisis ROC para 94 instancias.
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Figura 4.11: Resultados obtenidos para los modelos de mdquinas de vectores de soporte.
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RNA VM
Perceptrdn Kern§l: SYM
multicapa Normalized | Kernel: PUK
Polykernel
Salida  Salidad Salidad Salidad
Real Predicha Predicha Predicha
17727,82 N N N 5
17727,89 N N N 5
17727941 N N N 5
17728,01 N N N 5
177258,2 5 5 N N
17728,27| 5 5 N N
17728,35 5 5 N N
17725,41 5 5 N N
1772547 5 5 5 5
17728,55 5 5 5 5
17728,62 5 5 5 5
17728,67| 5 5 5 5
17728,77| 5 N N N
17728,593 5 5 5 5
17730,8 N N N N
17730,86| N N N N
17730,92 N N N N
17730,98| N N N N

Figura 4.15: Andlisis de un caso de falso negativo en la identificacion de vdlvulas.
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Capitulo 5

Conclusiones

A continuacién se presentan las conclusiones del trabajo realizado:

» Las pruebas realizadas confirman que es posible identificar de forma automaética sol-
daduras y valvulas usando técnicas de aprendizaje de maquina y de mineria de datos
logrando una eficiencia entre el 98 al 99 porciento para el caso de las soldaduras y en-
tre el 82 al 90 porciento en las valvulas. Gracias a estos resultados es posible diseniar
herramientas software que implementen dichas técnicas y le sirva como apoyo para el
analisis de datos en menor tiempo eliminando asi tareas manuales y repetitivas como se
desarrollan en la actualidad.

= Con base en los resultados obtenidos se puede concluir que para reconocer una sol-
dadura en tuberias que transportan gas con la herramienta de inspeccién inteligente
desarrollada por la CIC sélo es necesario las seniales obtenidas de los siguientes sensores:
acelerémetro, magnetémetro en el eje Y y uno de los sensores de audio. Para el caso de
la valvula se requiere la informacién suministrada por el giroscopio, el acelerometro y
el magnetémetro en el eje Y junto con los dos sensores de audio y los sensores de presién.

» Para el caso de la identificacién de soldaduras, el uso de algoritmos de seleccién de
atributos sirvié para reconocer de forma mas eficiente el fenémeno. Ademas,el uso de
este tipo de tecnicas representa un ahorro de operaciones computacionales que puede
ser representativo en la medida que se analicen un gran volumen de datos.

= Se desarrollé un modelo para reconocer de forma automaética soldaduras y valvulas en
tuberias que transportan hidrocarburos utilizando datos de una herramienta de inspec-
cién inteligente con tecnologia inercial, de la cual, no se tienen trabajos reportados en
la literatura.
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Capitulo 6

Trabajos Futuros

= Como se mencioné en las secciones 3.6 y 4.5.3 se requiere validar los modelos de reco-
nocimiento de soldadura y valvula con datos de nuevas inspecciones donde por ejemplo
exista variacion en el didmetro, el material de la tuberia, la edad, el tipo fluido que
transporta entre otros factores para medir el grado de sensibilidad del modelo.

= Continuar trabajando en la identificacién de otros fenémenos como las abolladuras, fu-
gas, puntos bajos y altos a lo largo de la linea de transporte, magnetos entre otros.
Los cuales son importantes para el correcto funcionamiento de las lineas de transporte
de hidrocarburos y pueden ser reconocidos con la tecnologia inercial utilizada por la
herramienta de inspeccién inteligente de la CIC. Adicionalmente se encuentra en fase
de desarrollo una nueva herramienta de inspecciéon que combina las tecnologias iner-
cial y MFL, lo anterior abre las puertas para que se haga investigacién en areas como
la deteccion de defectos, pérdida de espesor de pared, problemas de corrosién entre otros.

= Para mejorar la eficiencia en el reconocimiento de valvulas se sugiere clasificar las vélvu-
las entre las de inicio y fin de la linea de transporte y las del medio y construir modelos
por separado, porque como se menciona en 4.1 y en 4.5.3, el hecho que la herramienta
se comporte diferente y los datos no cumplan con un tnico patrén representa una di-
ficultad para el modelo actual, si a este problema se anade la falta de datos hace que
en estos momentos no sea posible alcanzar mejores resultados. Entonces es necesario
alimentar el modelo con mas informacién que se obtiene a medida que la CIC realice
nuevas inspecciones. Ademaés, seria interesante que los modelos cuenten con informacion
de inspecciones realizadas a lineas de crudo o sus derivados, lo anterior con el fin de
revisar la importancia que tienen variables como la presién, la cual para el caso de las
lineas que transportan gas no fue representativa.
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