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Resumen 

Conocer el estado real de una planta química 
tiene un impacto significativo en su eficiencia 
energética y en el cumplimiento de las normas 
medioambientales y de seguridad. Este 
conocimiento se puede obtener instalando una red 
de sensores adecuada en la fase de diseño de la 
planta y aplicando procedimientos de tratamiento 
de datos durante su operación. De esta manera, los 
datos proporcionados por los sensores se 
transforman en información consistente para ser 
utilizada como in- sumo para una metodología de 
monitoreo, control y optimización en línea. La 
cantidad de sensores    a instalar en la planta 
depende del conjunto de variables del proceso que 
se deben conocer de manera confiable para 
ejecutar los procedimientos antes mencionados. La 
selección óptima de instrumentación de plantas 
químicas se define como el problema de diseño de 
redes de sensores (SNDP). 

Esta línea de investigación considera la 
propuesta del SNDP para el monitoreo del 
desempeño de procesos. El funcionamiento de la 
planta está re- presentado por un sistema no lineal 
de ecuaciones algebraicas. El diseño minimiza el 
costo de instrumentación y también satisface la 
observabilidad de un conjunto requerido de 
variables de proceso y    la precisión de algunas de 
ellas. La precisión se evalúa en términos de la 
desviación estándar de las estimaciones de 
variables calculadas utilizando el enfoque de 
Monte Carlo. 

Palabras claves: Optimización, Red de senso- 
res, simulación, algoritmo de Monte Carlo 

 
CONTEXTO 

Un conocimiento fiable y completo del estado 
actual de una planta química es esencial para su 
seguimiento, control regulatorio y de supervisión, 
optimización en tiempo real, planificación y 
programación, etc. ([1]). La calidad y 
disponibilidad de esa información dependen en 
gran medida de   la red de sensores (SN) instalada 
en el proceso. 

La cantidad de sensores a instalar en la planta 
depende del conjunto de variables del proceso que 
se deben conocer de manera confiable para 
ejecutar los procedimientos antes mencionados. La 
selección óptima de instrumentación de plantas 
químicas se define como el problema de diseño 
d e  redes de sensores (SNDP)([2], [3]). Debido a 
que la estimación de las variables requeridas se 
puede lograr ubicando diversos tipos de sensores 
para medir diferentes variables del proceso, surge 
un enorme problema de optimización combinatoria 
incluso para plantas de pequeña escala. Su solución 
determina el conjunto de variables del proceso a 
medir que optimiza los criterios seleccionados y 
cumple un conjunto de restricciones ([4], [5], [6], 
[7], [8]). En general, el número de variables que 
intervienen en estos problemas para un escenario 
de trabajo real es bastante grande y la formulación 
puede ser más o menos compleja dependiendo 
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de los criterios de actuación y del conjunto de 
restricciones utilizadas. 

El objetivo de esta línea de trabajo es 
proporcionar una herramienta para evaluar la 
precisión de las estimaciones de variables del 
proceso en     el contexto del diseño óptimo de una 
red de sensores en plantas químicas. Una de las 
posibles formulaciones para el diseño óptimo de 
un sistema de instrumentación para tareas de 
monitoreo es la solución de problemas de 
optimización no lineal con restricciones, donde la 
función objetivo es el costo del instrumento y las 
restricciones son la observabilidad y precisión 
global asociada a la colocación de un sensor. 
Cuando se utiliza un en- foque metaheurístico para 
resolver este problema [9], [10], [11], se necesita 
una metodología para calcular las restricciones 
para evaluar la calidad de una solución propuesta. 
Se ha seleccionado una técnica de simulación para 
resolver la precisión asociada a un conjunto de 
medidas basada en el algoritmo de Monte Carlo. El 
simulador requiere de una metodología de 
clasificación de variables y una función de 
conciliación de datos que consiste en resolver otra 
optimización no lineal. 

El desarrollo de esta línea de investigación par- 
te de un trabajo colaborativo enmarcado en dos 
proyectos de investigación acreditados en distintas 
universidades argentinas. Uno de ellos es llevado a 
cabo por el Grupo de Optimización (GOp) 
perteneciente a la Facultad de Ingeniería de la 
Universidad Nacional de Río Cuarto, en tanto que 
el segundo se desarrolla en el Laboratorio de 
Investigación de Sistemas Inteligentes (LISI) de la 
Facultad de Ingeniería de la Universidad Nacional 
de La Pampa. 

1. DESARROLLO 

Esta sección presenta una explicación detallada 
del problema SNDP y del algoritmo de Monte Car- 
lo utilizado para resolver la precisión del conjunto 
de variables medidas. 

A. Problema de diseño de la red de sensores 
Supongamos que R es un conjunto de 

ecuaciones algebraicas no lineales que representa 
la operación de un proceso en condiciones de 
estado estacionario (see Equation 1). 

 
R(z) = R(x, u) = 0 (1) 

donde z es el vector de n dimensiones de las 
variables del proceso mientras que x y u son los 
vectores de las variables medidas y no medidas, 
respectivamente. La selección óptima de 
instrumentos para el monitoreo de procesos 
consiste en determinar la partición del vector z en 
los vectores x y u que optimice un criterio dado y 
satisfaga un conjunto de restricciones. En general, 
se imponen restricciones al grado de estimabilidad 
de las variables clave del proceso y también a la 
calidad de sus estimaciones. Un problema de 
selección particular obtiene la red de sensores de 
costo mínimo que satisface un grado de 
estimabilidad mayor o igual a 1 y considera 
restricciones de precisión para un conjunto dado 
de variables requeridas. Este problema está 
planteado por la Ecuación 2: 

 
min cT q (2) 

sujeto a: 

σ̂k(q) ≤ σk
∗(q) ∀ k ∈ Sσ 

El ≥ 1 ∀ l ∈ SE 

q ∈ {0, 1}
n
 

 
donde q es un vector n-dimensional de variables 
binarias tal que qi = 1 si se mide la variable i y    
qi = 0 en caso contrario; cT es el vector de costo; 
σ̂k es el desvío estándar de la variable k contenida 
en Sσ después de aplicar un procedimiento de 
conciliación de datos ([12]) y El representa el 
grado de estimabilidad de la variable l-ésima 
incluida en SE. Además, Sσ y SE son el conjunto 
de variables clave del proceso con requisitos de 
precisión y capacidad para estimarse, 
respectivamente. 

B. Simulación por Monte Carlo 
En esta formulación, las mediciones están su- 

jetas a errores aleatorios no correlacionados; solo 
existe un dispositivo de medición potencial para 
cada variable y no existen restricciones para la 
localización de instrumentos. Además, la 
viabilidad de las restricciones se puede comprobar 
ejecutan- do procedimientos de clasificación de 
variables y conciliación de datos [13]. 

La restricción de precisión asociada con la 
estimación de una variable requerida se puede 
evaluar explícitamente en sistemas lineales, pero 



× 

no en sistemas no lineales. Un enfoque consiste en 
realizar una linealización de las ecuaciones de 
equilibrio que gobiernan el modelo de planta 
alrededor de un punto operativo conocido. Luego 
se puede calcular la precisión de las variables 
requeridas utilizando una metodología de 
conciliación de datos lineal. En este caso, es 
posible tener una expresión explícita para el 
cálculo de la desviación con expresiones que 
impliquen calcular la inversa de matrices que 
pueden tener números de condición altos [3]. Una 
segunda opción es implementar un método de 
Monte Carlo (MC), que tiene la ventaja de ser 
flexible y simple, pero cuya precisión depende del 
tamaño de la muestra con la que se realiza la 
simulación. 

En este caso, se usa una metodología basada en 
la segunda opción para una estimación de precisión 
que se pueda implementar en la metodología de 
colocación óptima de sensores. La viabilidad de las 
soluciones determinadas mediante un procediiento 
de simulación implica la resolución de problemas 
de optimización no lineal en un segundo nivel. 

La Simulación Monte Carlo es un procedimiento 
numérico estocástico ampliamente utilizado para 
simular el comportamiento de un fenómeno o un 
proceso real que involucra variables aleatorias de 
manera que se conocen sus funciones de densidad 
de probabilidad. En este problema, el muestreo del 
vector de medidas aleatorias se realiza 
considerando la función de densidad de 
probabilidad de cada medida. En tanto que, la 
convergencia de este algoritmo de simulación 
garantiza que el valor de desviación estimado esté 
limitado dentro de un pequeño rango de tolerancia. 

2. RESULTADOS OBTENIDOS 

El caso de estudio es un reactor de tanque agita- 
do continuo (CSTR) [14], cuyo modelo comprende 
13 variables (caudales totales, composiciones y 
temperaturas) con 5 balances de masa y energía. 

Para este caso de estudio, la convergencia de la 
media muestral de los valores conciliados con los 
verdaderos se logra más rápido que la 
estabilización de la desviación estándar muestral 
alrededor de un cierto valor. Además, el número de 
pruebas de simulación de MC necesarias para 
lograr la con- vergencia de la desviación estándar 
de la muestra depende de la solución analizada. El 
estudio de 

simulación realizada permite inferir que el método 
MC requiere N=1000 ensayos, en promedio, para 
proporcionar una estimación confiable de la 
precisión de una variable requerida. Por lo tanto, 
un límite superior del esfuerzo computacional total 
necesario para verificar la viabilidad de las 
restricciones de precisión para una solución 
potencial es N # variables requeridas. Para el 
problema CSTR, el número máximo de llamadas a 
la función de reconciliación de datos para cada 
solución a evaluar es 3000. Para resolver 
problemas de mayor tamaño, se debe revisar la 
utilización de MC [15]. 

 

3. FORMACIÓN DE RECURSOS HUMANOS 

Cada año se incorporan a los proyectos alumnos 
avanzados en la carrera Ingeniería en Sistemas de 
la UNLPam, quienes trabajan en temas 
relacionados a la resolución de problemas de 
optimización usando técnicas inteligentes, con el 
objeto de guiarlos en el desarrollo de sus tesinas de 
grado y, también, de formar futuros investigadores 
científicos. Por otra parte, los docentes-
investigadores que integran los proyectos realizan 
diversos cursos de posgrado relacionados con la 
temática del proyecto, con el objetivo de sumar los 
créditos necesarios para cursar carreras de 
posgrado. 
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