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RESUMEN

En este artículo se presenta el modelamiento de un sistema de separación bifásica que hace parte de una etapa de 
recibo inicial en una estación de recolección de crudo, a través de técnicas de identificación basadas en inteligen-
cia artificial. Adicional a la identificación del sistema realizada por dos técnicas diferentes, el modelo obtenido 
se emplea para realizar la sintonización del lazo de control formado por este y por un controlador de tipo Fuzzy 
basado en conocimiento experto. 
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ABSTRACT

This paper deals with the modeling of a two phases separator system that forms part of the initial stage of oil col-
lection through identification techniques based on artificial intelligence. Besides to the system identification done 
by two different techniques, the model obtained is used to develop the tuning of a control loop which are part the 
model (representing the system) and the Fuzzy controller

Key words: Identification techniques; Fuzzy; Two phases separator; Modeling.

1. INTRODUCCIÓN

Al realizar la extracción y procesamiento del petróleo 
es común encontrar que en diferentes etapas del proce-
so se requiera separar el fluido en sus componentes bá-
sicos como son agua, crudo, gas y sedimentos. Para esto 
se utilizan equipos que utilizan diferentes principios de 
separación como la decantación, separación termostática, 
separación electrostática y en ocasiones combinaciones de 
las anteriores.

Para llevar a cabo esta separación se emplea separadores 
de tipo bifásico (separación de dos fases) o separadores de 
tipo trifásico. Esto depende de qué tipo de etapa se esté 
abordando en el proceso y de las características del fluido. 

Para el caso de una etapa de recibo inicial en una estación 
de recolección la primera separación que se lleva a cabo es 
una separación bifásica de las fases líquida (agua/gas más 
sedimentos inmersos en la mezcla) y gaseosa. Esto permi-
te que se desgasifique el fluido que ingresa a las estaciones 
de recolección y de inicio a la etapa de separación de agua 
y crudo. 

En este proceso como en todos aquellos en que depende 
del comportamiento de variables complejas en los cuales 
las respuestas de los sistemas dependan fuertemente del 
buen manejo y conocimiento de las variables de entrada 
se hace necesario tener una descripción o buena represen-
tación de los procesos. En la ingeniería de control, el cam-
po de identificación de sistemas usa métodos estadísticos 
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para crear modelos matemáticos de sistemas dinámicos a 
partir de valores medidos. Diferentes técnicas de identifi-
cación son basadas en modelos de inteligencia artificial, en 
este trabajo se presenta el modelamiento del proceso men-
cionado a través de técnicas de identificación basadas en 
inteligencia artificial. Principalmente usando redes neuro-
nales y modelos neurodifusos ANFIS [1-4].

2. TEORÍA

2.1.  Función del equipo a modelar

El equipo a modelar a través de técnicas de identificación 
basadas en inteligencia artificial es un separador de dos 
fases de posición horizontal que tiene como finalidad ga-
rantizar que el fluido que reciba sea separado en una fase 
gaseosa y una fase líquida.

2.2  Descripción del proceso asociado 
 al separador bifásico

El equipo objeto de estudio es un separador bifásico (bota 
de gas) que hace parte de un tren de entrada que se ubica 
aguas abajo de un colector común en una estación de re-
cibo de crudo. Este separador cuenta con una entrada de 
acceso y tres salidas (dos de gas y una de fluido bifásico) 
(figura 1). 

Figura 1. Separador bifásico
Figure 1. Two-phase separator.
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A este equipo ingresa una mezcla de gas, sedimento, agua 
y crudo. Una vez el fluido está en la vasija, el gas es eva-
cuado por la salida de gas a proceso que es una salida re-
gulada aguas abajo por una válvula de control de presión, 
y en caso de una sobre presión tiene otra facilidad que co-

munica el equipo directamente con una tea para que este 
exceso sea quemado. Por la salida de fluido bifásico una 
mezcla compuesta por agua, crudo y sedimentos pasa del 
separador bifásico a un tanque donde por decantación es 
separado el crudo del resto del fluido.

Para controlar la entrada de fluido al equipo, en la faci-
lidad de ingreso de fluido multifásico, se encuentra una 
válvula de control de flujo la cual es controlada por la 
acción de un PLC, que recibe como variables de proceso 
para controlar esta apertura, el nivel y el fluido que se to-
man de un transmisor de nivel tipo presión diferencial y 
de un transmisor de flujo tipo presión diferencial sensado 
por capilares. Adicionalmente la presión en el interior de 
la vasija es sensado de manera constante a través de un 
transmisor de presión el cual ante una sobre presión hace 
que el PLC envíe un comando de apertura a una válvula 
de Blockdown para que esta se abra y libere el gas de ex-
cedente.

2.3 Filosofía de control de flujo/nivel

El separador bifásico cuenta con un lazo de control de 
flujo/nivel que funciona el cual funciona de la siguiente 
manera:

• Si el nivel en la vasija se encuentra dentro del rango 
de operación normal, el control de apertura de la FCV 
se realiza de acuerdo a las lecturas registradas por el 
transmisor de flujo.

• Si el nivel llega al nivel de alto alto o bajo bajo, la 
apertura de la FCV en el primer caso se lleva al 10%, 
en el segundo caso se lleva al 90%. Después de alcan-
zar cualquiera de estas dos posiciones, la apertura de 
la FCV va aumentando o disminuyendo de manera 
gradual según se va acercando al setpoint de nivel fi-
jado por operaciones.

Lo que busca el control por nivel es evitar que por alto 
nivel el fluido pase a la tea y en el segundo caso que pase 
gas al tanque que decanta el crudo de la mezcla de agua 
y sedimentos. Los dos anteriores escenarios son indesea-
bles porque ponen en riesgo la seguridad de la operación 
y conllevan a una baja en la producción.

Aunque este tipo de control evita los riesgos menciona-
dos anteriormente, el desempeño que tiene el sistema se 
puede optimizar haciéndolo más estable. En la figura 2 se 
aprecia el comportamiento que tiene el sistema al inicio 
del trabajo de investigación.
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3. METODOLOGÍA

Para realizar la identificación del sistema se realiza previo 
a la toma de datos el estudio de las variables de proceso 
para determinar cuáles son las más influyentes en el mis-
mo y que por ende son las que más información aportan 
para realizar su identificación. Una vez realizado este es-
tudio se realiza la toma de datos y se hace su depuración. 
Ya con el conjunto de datos depurado se hace una eva-
luación de los métodos de identificación para determinar 
cuál puede llevar a un resultado óptimo. Determinado el/
los métodos de identificación más adecuados se realiza la 
identificación del sistema. [5, 6, 7]

3.1  Definición de las variables que determinan el com-
portamiento del sistema

Las variables que están implícitas en el proceso son tem-
peratura, presión, nivel y flujo. De estas, después de rea-
lizar el análisis se determina que las más influyentes son:

– Nivel: Tiene consecuencias en el causa efecto del pro-
ceso llevando al sistema a shutdown si se tocan los 
límites de alto alto o bajo bajo.

– Flujo: Variable que manipula el operador para distri-
buir el flujo entrante en los trenes de entrada.

– Presión: Evita que pase crudo a la línea de gas y tie-
ne efectos en el causa efecto del sistema llevándolo a 
shutdown por alta presión.

3.2 Toma de datos

Para realizar la toma de datos se lleva a cabo la siguiente 
secuencia:

• Verificación de las condiciones del proceso en la esta-
ción para realizar la maniobra.

• Establecimiento en modo manual del lazo de control 
de flujo/nivel del tren donde se encuentra el separa-
dor bifásico a modelar.

• Establecimiento de la válvula de control de flujo a 
una apertura de 100%.

• En conjunto con personal de operaciones se reparte la 
carga total del colector de entrada a la estación en los 
trenes de entrada restantes. 

• Se comienza el cierre de la válvula de control de flujo 
de manera gradual en porcentajes no superiores al 7% 
verificando que los niveles y presiones del separador 
bifásico no superen los valores de operación normal. 
De igual manera se verifica que la presión del colector 
de entrada (con los trenes de entrada restantes) per-
manezca en su rango de operación normal. Para los 
cambios subsiguientes de apertura de la válvula de 
control de flujo, se verifica que el colector común y los 
trenes de entrada estén operando en estado estable.

• Al llegar a una apertura de 0% se inicia nuevamente 
la apertura de la válvula de control de flujo de mane-

Figura 2.Tendencias de presión, flujo, nivel y apertura de la FCV en el sistema de separación bifásica. 
Figure 2.Trends pressure, flow, level and open FCV in the biphasic separation system.
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ra gradual en porcentajes no superiores a 11% hasta 
alcanzar el 100% cuidando que la operación se con-
serve dentro de los rangos normales de operación.

• Los valores de las tendencias de presión, nivel, flujo 
y porcentaje de apertura de la válvula de control de 
flujo se toman por medio de SCADA.

• Los datos recolectados se descargan por medio de la 
herramienta Trendworks, esta herramienta muestrea 
cada 2s y guarda los datos tomados cada 2s a ex-
cepción de que la variación entre estos sea menor al 
0,02% del spam del instrumento.

La data obtenida es depurada para extraer del set de datos 
que se emplea en el proceso de identificación, los datos 
que no aportan información correcta. La data tomada des-
pués de ser depurada de muestra en la figura 3. 

3.3 Definición del método de identificación a usar

Los métodos de identificación se pueden agrupar en tres 
grupos que son por tipo de señal de entrada, por estado 
de la respuesta del sistema, y por clase de modelo. Dentro 
de este último grupo se encuentra en subgrupo de identifi-
cación por métodos paramétricos que contiene un tipo de 
identificación que está apoyado por las redes neuronales. 
Este último, la identificación basada en redes neuronales, 
es el método seleccionado debido a que se trata de un sis-
tema MISO (Multiple Input Single Output) y a que el com-
portamiento del sistema es netamente no lineal. [8-15].

Para realizarla identificación del sistema se emplean dos 
métodos basados en redes neuronales que son:

• Identificación básica por redes neuronales
• Identificación por sistema ANFIS.

3.3.1 Identificación por redes neuronales

Basado en los datos obtenidos del proceso de toma de data 
mostrados en la figura 3 se realiza la creación de la red, 
entrenamiento y validación de la misma. Para llegar a la 
red neuronal que mejores resultados genera, es necesario 
seguir el método de prueba y error variando la cantidad 
de neuronas en la capa oculta. Dentro de este proceso ite-
rativo de prueba y error se prueban diferentes redes como 
la mostrada en la figura 4, que con 85 neuronas en la capa 
oculta se obtiene un porcentaje de error del 56%.

En la figura 4 se muestran diferentes redes neuronales 
creadas durante el proceso iterativo de prueba y error y 
la red neuronal que mejores resultados arroja (45% para la 
señal de presión, 52% para la señal de flujo y 26% para la 
señal de nivel).

Para la validación de la red creada y entrenada se utiliza 
el set de validación (compuesto por el 33% de los datos 
obtenidos del proceso) que es diferente del set de datos 
utilizado para el entrenamiento (compuesto por el 67% de 
los datos obtenidos del proceso). La estructura interna de 
la red se aprecia en la figura 5.

3.3.2 Identificación por redes sistema ANFIS

El segundo modelo de la bota de gas obtenido a través de 
inteligencia artificial se logra por medio de un Sistema de 
Inferencia Difusa basado en red adaptativa. Para la crea-
ción del ANFIS se utiliza la herramienta de Matlab anfise-
dit con la cual se hace el cargue de los datos de entrada/
salida, generación del ANFIS, entrenamiento y testeo. 

Debido a que este método de identificación solo genera 
una salida, se crea un bloque en Simulink que genera las 
tres salidas a partir de la entrada al sistema de identifica-

Figura 3. Históricos de nivel, flujo, presión y porcentaje de apertura de la FCV.
Figure 3. Historical level, flow, pressure and percentage opening FCV.
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ción (que es el porcentaje de apertura de la válvula) como 
se aprecia en la figura 6.

El bloque de la figura 6 se compone de tres sistemas AN-
FIS, uno para cada variable de interés del sistema de sepa-
ración bifásica y se muestra en la figura 7.

Para generar el modelo ANFIS con menor porcentaje de 
error entre el resultado deseado y el obtenido se realizan 
pruebas de entrenamiento y testeo de entrenamiento y de 
comparación del resultado obtenido con el deseado uti-
lizando diferente cantidad de membrecías y épocas. Du-
rante este proceso se obtienen resultados no satisfactorios 
como el mostrado en la figura 8.

Figura 4. Sistema de pesos para una red con 85 neuronas en la capa oculta que genera un porcentaje de error del 56%.
Figure 4. Network with 85 neurons in the hidden layer generates an error rate of 56%.

Figura 5. Estructura interna de la red.
Figure 5. Internal structure of the network.
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Iguales pruebas a las presentadas en las figuras 8 y 9 se 
realizan para las señales de presión y nivel hasta encon-
trar los sistemas ANFIS que menos porcentaje de error 
presentan entre el resultado obtenido y el esperado. Para 
realizar la validación de los resultados, los tres vectores 

(flujo, nivel y presión) se exportan al workspace de Matlab 
(PITVALIDAR, FITVALIDAR, LITVALIDAR) y una vez 
allí se comparan con los vectores de los resultados espe-
rados (figura 10).

Figura 6. Modelo ANFIS de la bota de gas (Simulink).
Figure 6. ANFIS model gas Boot (simulink).

Figura 7. Modelo ANFIS general de la bota de gas (Simulink).
Figure 7. General ANFIS model gas Boot (Simulink).
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En la tabla 1 se muestran los mejores resultados obtenidos (error más bajo) con el modelo ANFIS.

Tabla 1. Porcentajes de error obtenidos con la identificación por sistema ANFIS.
Table 1. Error rates obtained with the ANFIS system identification.

Presión Flujo Nivel
Error promedio  -0.0500 -1.507 0.1423

Figura 8. Pruebas del modelo ANFIS de flujo variando épocas y membrecías.
Figure 8. ANFIS flow model varying epochs and memberships.

Figura 9. Resultado con el más bajo porcentaje de error obtenido para la identificación de la señal de flujo.
Figure 9. Result with the lowest error rate obtained for identification of the flow signal.
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4. RESULTADOS

Debido a que el lazo de control de flujo/nivel funciona 
como un control por switching (cuando el nivel en el se-
parador bifásico alcanza el nivel de alto alto o bajo bajo, el 
controlador deja de controlar por flujo y realiza el control 
por nivel) se desarrollan dos controladores, uno para nivel 
y uno para flujo, cada uno con veinticinco reglas y diez 
membrecías basadas en conocimiento experto. Aunque el 
controlador diseñado conserva la filosofía de operación 
implementada inicialmente, gracias a la configuración 
de reglas y membrecías se logra un comportamiento más 
suave y sin cambios abruptos traduciéndose en una ope-
ración más estable.

El controlador diseñado se prueba con los modelos obte-
nidos a través de los métodos de identificación tratados en 
el numeral 3, para lo cual se crea un modelo en Simulink 
(figura 11).

Con el controlador diseñado actuando sobre el modelo del 
sistema basado en ANFIS y buscando un nivel óptimo se 
obtienen los resultados mostrados en las figuras 12 y 13. 
En ésta, la señal en negro es la respuesta del controlador, 
en azul la señal de referencia, y en rojo la respuesta del 
sistema (en nivel) ante la acción del controlador.

Como se aprecia en la figura 13 el tiempo de estableci-
miento del nivel es 1.5 segundos y la respuesta del sistema 
ante la acción del controlador con respecto a la señal de 
referencia tiene un error de 0.13 ft. 

Figura 11. Conjunto controlador difuso y modelo del sistema obtenido por técnicas de identificación basado en RNA y ANFIS.
Figure 11. Set fuzzy controller and system model obtained by identification techniques based on RNA and ANFIS.

Figura 10. Diagrama de bloques ANFIS de las tres variables.
Figure 10. Block diagram ANFIS of the three variables.
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Figura 13. Respuesta del sistema ante la acción del controlador comparada con la señal de referencia.
Figure 13. System response to the controller action vs reference signal.

Figura 12. Comportamiento de la señal del controlador de nivel sobre el sistema basado en ANFIS.
Figure 12. Signal behavior level controller on the system based on ANFIS.

Con el controlador diseñado actuando sobre el modelo del 
sistema basado en Redes Neuronales y buscando un nivel 
de 7ft se obtienen los resultados mostrados en las figura 14. 
En ésta, la señal en morado es la respuesta del controlador, 
la señal en amarillo es la señal de referencia, y en verde la 
respuesta del sistema (nivel) ante la acción del controlador.

Como se aprecia en la figura 14 el tiempo de estableci-
miento del nivel es 1.4 segundos y la respuesta del sistema 
ante la acción del controlador con respecto a la señal de 
referencia tiene un error de 0.15 ft.

De los resultados obtenidos se tiene que el porcentaje de 
error en estado estable es menor para el sistema identifica-
do a través de sistemas ANFIS que el identificado a través 
de RNA. Aunque con RNA el tiempo de establecimiento 
es menor, esta no es una característica determinante ya 
que el sistema no requiere respuestas rápidas.

En la figura 15 se muestra la respuesta de nivel del sistema 
en presencia de ruido.
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4. CONCLUSIONES

• Para realizar el modelado de un sistema no lineal, las 
técnicas de identificación basadas en redes neuronales 
son una opción que arroja buenos resultados debido a 
su naturaleza no lineal. La calidad del modelo obteni-
do depende en gran medida de la metodología aplica-
da para la obtención de la data (ya que esta requiere 
capturar el fenómeno en todo su rango de valores).

• Una desventaja inmersa en el proceso de identifica-
ción basado en redes neuronales es que el proceso 
de creación y entrenamiento de la red es un proceso 

Figura 14. Comparación de la respuesta del sistema ante la acción del controlador comparada con la señal de referencia.
Figure 14. System response to the controller action vs reference signal.

Figura 15. Comparación de la respuesta del sistema ante la acción del controlador con ruido comparada con la señal de 
referencia.
Figure 15. Response of the system to the controller action with noise compared with the reference signal.

iterativo y de prueba y error, no se tiene un método 
exacto que permita por medio de una deducción lógi-
ca y secuencial llegar a la mejor red que tenga un bajo 
porcentaje de error.

• En sistemas de identificación tipo ANFIS, se evidencia 
un mejor porcentaje de error entre la respuesta obteni-
da con el modelo generado a través de ANFIS y la res-
puesta del sistema real. Lo anterior obedece al ajuste 
automático de las membresías que realiza está técnica 
de identificación. Sin embargo, este proceso al igual 
que la identificación de sistemas a través de redes neu-
ronales sigue siendo iterativo a prueba y error.
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• La respuesta del modelo que caracteriza La etapa 
de recibo inicial de fluido multifásico ante la acción 
del controlador difuso, presenta bajos porcentajes de 
error ante diferentes set point de nivel, sin embargo, 
este porcentaje de error también depende la cantidad 
de muestras con las que se haya realizado la identifi-
cación del sistema.

• En presencia de una señal de entrada que contiene 
ruido, el controlador fuzzy tiene un buen comporta-
miento llevando el set point de nivel fijado muy cerca 
del set point de referencia. Sin embargo la señal de 
control que genera el controlador tiene un comporta-
miento oscilatorio (en un pequeño rango) que puede 
hacer que se presente una acción oscilatoria en el ele-
mento final de control
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