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Resumen

Las estrategias de mantenimiento, ya sean correctivas, preventivas o predictivas, son fun-
damentales para extender el tiempo de vida de los equipos y maquinas en la industria. En
particular, la monitorización y mantenimiento de la calidad de aceites en los transformadores
está asociado al desarrollo de una serie de métodos tanto teóricos como aplicados. El más
usado, tanto por costos como por los tiempos involucrados, es el tratamiento por regeneración
de características químicas y dieléctricas.

La mayoría de estos métodos requieren una monitorización en línea para estimar el tiempo
exacto en que un aceite se regenera y logra una calidad adecuada para asegurar una larga
duración. Sin embargo, en muchos casos este tipo de enfoques no se aplica, dependiendo
el análisis de resultados que son obtenidos en pruebas de laboratorio; con la consiguiente
extensión de los tiempos y costos asociados a esquemas de mantenimiento plani�cado.

El presente trabajo plantea el diseño e implementación de un sistema para la estimación y
pronóstico del proceso de regeneración del aceite en transformadores de media potencia. Dicho
sistema se basa en una caracterización del estado del aceite calculada a través de un �ltro
de partículas (clase de algoritmos Bayesianos de procesamiento secuencial de información),
debido a la capacidad que exhibe este algoritmo en el manejo de modelos no-lineales con
fuentes de incertidumbre no-Gaussianas.

Con el �n de obtener los valores óptimos a utilizar en el proceso de pronóstico, se consi-
deran datos de muestras de aceite tomadas en un período de tiempo bien establecido. Las
condiciones iniciales se determinan por medio de algoritmos de enjambre de partículas (PSO
por sus siglas en inglés). El resultado son los valores más apropiados para el número de
partículas y realizaciones del �ltro a ser utilizadas en una implementación general.

La validación del este trabajo se efectúa con datos obtenidos aplicados a otro transforma-
dor con similares características de potencia y voltaje.

Los resultados de�nidos demuestran que mejoran notablemente el pronóstico de regene-
ración de aceites en términos de exactitud y precisión, mostrando un margen de error de
±0,0521 en los valores pronosticados, este valor se obtiene, debido a mejores condiciones
iniciales para el vector de estados que se usa en la implementación del �ltro de partículas,
permitiendo una plani�cación más efectiva en el mantenimiento.
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Abstract

Maintenance strategies, both preventive and predictive are fundamental to extend the time
life in industrial equipment and machines. Particularly, monitoring and maintenance of oil
quality in transformers is associated to the development of theoretical and applied methods.
The most used, for cost and operation time is the treatment for regeneration of chemical and
dielectric characteristics.

Most of these methods require online monitoring to estimate the exact moment of oil
regeneration and achieve adequate quality to ensure long duration. However, in some cases,
this focus is not applied, it depends on results obtained in lab tests, with the consequent time
delay and planned maintenance associated costs.

This work deals with the design and implementation of a system for the estimation and
prognosis of oil regeneration in medium power transformers. This system is based on an
oil state characterization computed through a particle �lter (a class of Bayesian algorithms
that processes sequential information), due to management of non-linear models with non-
Gaussians uncertainties.

To obtain optimal values for the prognosis, we consider oil sample data taken in established
periods of time. The initial conditions are determined through particle swarm optimization
algorithms (PSO). The results are the most appropriate for the number of particles and �lter
realizations to be utilized in a general implementation.

The validation of this work is done with data applied another transformer with similar
voltage and power characteristics.

The results signi�cantly improve the prognosis of oil regeneration in terms of accuracy
and precision, showing an error of ±0,0521 in the predicted values. This value is obtained,
due to better initial conditions for state vector used in the particle �lters implementation,
allowing for a more e�ective maintenance planning.
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Introducción

Descripción del Problema

En años recientes, el sostenido crecimiento industrial conlleva un signi�cativo aumento en
la demanda de recursos naturales y sus derivados. Los aceites lubricantes no están ajenos a
esta creciente demanda: es impensable un crecimiento en el desarrollo industrial sin máquinas
y a la vez el funcionamiento de máquinas sin aceites lubricantes.

La supervisión y mantenimiento de la calidad del aceite resulta esencial para asegurar el
buen funcionamiento de los equipos eléctricos sumergidos en este. Al examinar las experien-
cias actuales se encuentra una gran diversidad de procedimientos y criterios para realizar
tratamientos y ensayos que nos llevan a mantener su calidad óptima y características téc-
nicas; una de ellas es el tratamiento del aceite por regeneración, que, a breves rasgos, tiene
como objetivo recuperar las características químicas y dieléctricas de un aceite lubricante,
mejorando el enfriamiento y aislamiento de los equipos o máquinas sometidos en este. Sin
embargo, para el monitoreo, esta técnica empleada, requiere de la toma de muestras de aceite
y se realiza experimentación fuera de línea en laboratorios, lo que di�culta el monitoreo de
los aceites, que conlleva a no detectar a tiempo la degradación o contaminación de mismo o
en su defecto, un sobre tratamiento. Por tanto, cualquier técnica de monitoreo o medición
que conlleva a un mantenimiento preventivo es acertada en la medida que este orientada a
cuidar y preservar el aceite, y por ende el equipo en el cual sera tratado, que en nuestro caso
será un transformador de mediana potencia.

Una de las técnicas más empleadas para determinar una falla o realizar el monitoreo de un
equipo en línea,es por medio de los algoritmos de Filtro de Partículas, debido a su capacidad
para combinar la información de mediciones de sistemas y modelos analíticos/empíricos. En
este trabajo se pretende utilizar esta técnica para pronóstico y monitoreo en línea de aceites
en un transformador, para obtener una estimación del tiempo exacto en que un aceite se en-
cuentra regenerado y a su vez, monitorear el comportamiento del aceite cuando se encuentra
en tratamiento. Debido a que gran parte de estos equipos no tienen valores de mediciones de
estos parámetros este trabajo se enfoca a los mismos, permitiendo abaratar costos y mejorar
el mantenimiento de los transformadores y a su vez, volver a regenerar en un futuro sin perder
las características del mismo.
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Dentro del proceso de mantenimiento de transformadores por regeneración de aceites, se
han tomado los datos de dos de los transformadores principales de las unidades de gene-
ración de la Central Gonzalo Zevallos 1, el cual fue realizado durante los años 2011 y 2012
respectivamente con el equipo energizado, facilitándonos los valores para realizar este trabajo.

Objetivos

Objetivo Principal

Pronóstico del Tiempo Final de Operación (EoO) y el Indice de Myers (IM) 2 considerando
un modelo empírico que permita caracterizar el proceso de regeneración de un equipo de
tratamiento de aceite; los parámetros adecuados en el modelo serán estimados por medio del
algoritmo de Filtro de Partículas.

Objetivos Especí�cos

1. Generar un modelo empírico de la regeneración para el estudio en línea del tratamiento
de aceites, el cual permita la adaptación de los estados del modelo en estudio mediante
un método de aprendizaje (aplicado durante la etapa de estimación) y que a la vez
tenga una rápida convergencia en sus resultados.

2. Determinar las directrices en el algoritmo de Filtro de Partículas (FP) para de�nir el
número de partículas y el número de realizaciones adecuado para caracterizar la Función
de Densidad de Probabilidad (PDF) del tiempo remanente hasta la regeneración del
aceite en base al los datos técnicos obtenidos por estudio bibliográ�co.

1Central Térmica perteneciente a la CELEC EP. Ecuador Unidad de negocio Electroguayas Ubicada en

la Ciudad de Guayaquil en el Kilómetro 7.5 de la vía a la costa
2Indicador establecido para determinar la calidad del aceite mediante la Tensión Interfacial y el Número

de Neutralización, se profundiza en el Capítulo 2
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Capítulo 1

Fundamentos Generales

1.1. Diagnóstico de Transformadores de Potencia

El funcionamiento óptimo de un transformador, en sistemas de generación, transmisión o
sistemas mineros resulta imprescindible, por lo que la implementación de políticas de Mante-
nimiento Preventivo cobra suma importancia para garantizar: Funcionamiento, Durabilidad,
Disponibilidad y Con�abilidad [2]. El diagnóstico de un transformador, se basa en un análisis
que permita distinguir entre posibles defectos y fallas existentes. Ante esto, la importancia
de revisar las fallas existentes, radica en que permite determinar su reparación en sitio o su
traslado a fabrica, lo que implica una minuciosa revisión.

De modo general, los componentes principales en los que se puede dividir un transformador
son [3]:

• Sistema Dieléctrico

• Circuito Electromagnético

• Circuito Portador de Corriente

• Sistema Mecánico y Circuito de control

1.1.1. Sistema dieléctrico

Por lo general, los transformadores de potencia, poseen un sistema constituido por aceite
[3]-[4]. Según esto, el �uido aislante, permite diferenciar las características técnicas de cada
transformador, sean �uidos en aire, aceite mineral dieléctrico, en casos modernos también se
puede encontrar aceites de silicona líquida o aceite biodegradable, aceites verdes[5] e incluso
se analizan efectos del aceite de extracto natural respecto a los minerales [6], estos, juegan un
papel dinámico en el estado del transformador. Los principales Defectos del sistema dieléctrico
son:

• Contaminación del aceite
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• Envejecimiento

• Descargas Parciales

1.1.2. Circuito Electromagnético

Este conjunto está formado por: Devanados, Estructura aislante, Pantallas magnéticas,
Circuitos de puesta a tierra. Por experiencia, se ha demostrado que las principales fallas se dan
por el sobrecalentamiento, debido a la mala refrigeración o mal �ujo de aceite, provocando:
puntos calientes localizados, arcos, descargas y cortocircuitos entres espiras [3],[7].

1.1.3. Circuito Portador de Corriente

Constituido por cables y devanados, las principales fallas se dan por: calentamiento debido
a malas conexiones, sobrecalentamiento de aceite, formación de carbono pirolítico, pérdida
en la capacidad de intercambiador de calor, fusión de cobre o fallo de aceite debido a conta-
minación severa [3], [7].

1.1.4. Circuito Mecánico y de Control

Formada por: Partes externas del Transformador, Válvulas, Empaques, Instrumentos, Ven-
tiladores de refrigeración. Entre los circuitos y sistemas de control, se encuentra: Válvulas,
sellos de instrumentos y niveles, diafragma de conservación de aceite, protección de tempera-
tura que permiten revisar el estado interno del transformador. Las principales fallas debido a
los aceites de transformador se dan por empaquetaduras y sellos rotos o deteriorados debido
a la in�uencia del aceite [3],[7].

1.2. Envejecimiento de Trasformadores

La edad de los transformadores esta dada por la resistencia de sus componentes al deterio-
ro cronológico en el tiempo de servicio y carga [8], debido a fallas internas o perturbaciones,
y a su vez, la demanda máxima también es uno de los contribuyentes al deterioro del trans-
formador [9],[3],[8]. Existen varios factores que son afectados por el tiempo (Aislamiento de
Bobinados, Aceite, Bushings, Resistencia mecánica y conexiones eléctricas). Sin embargo, se
considera principalmente el deterioro del aislamiento de Bobinados y Aceite para determinar
la condición de un transformador.

Una de las razones para enfocarse en estos dos puntos consiste, primero, en que una falla del
aislamiento del bobinado, no afectará la operación del transformador si fuese pequeña, pero
si se prolonga y no se detectara, causaría un daño severo en el transformador. Por otra parte,
se debe analizar cada cierto tiempo el aislamiento del aceite, ya que si está signi�cativamente
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degradado, puede ser reparado o reemplazado, lo cual, tiene un efecto muy positivo en la
celulosa de aislamiento de las bobinas.

1.3. Aceites para Transformadores

La e�ciencia de un transformador depende, no sólo de su diseño y la forma de operación,
sino también de las características del aceite a usarse para su enfriamiento y aislamiento.
Por tanto, los lubricantes para transformadores deben cumplir una variedad de funciones que
incluyen:

1. Refrigeración:

Para cumplir de una forma e�caz con este propósito, el aceite debe tener una buena
�uidez, también excelente estabilidad térmica y a la oxidación que le permita circular
libremente sin dejar depósitos [2].

2. Aislamiento:

La función eléctrica de un aceite para transformador es prevenir la formación de arco
entre dos conductores con una diferencia de potencial grande [2].

3. Lubricación:

El aceite debe proveer una película químicamente inerte que asegure la protección de
las partes metálicas y de los otros materiales presentes en un transformador [2].

Existen, a su vez, dos tipos de Aceites: dieléctricos de origen mineral, obtenido por deri-
vados del petróleo y usados en un 90% en transformadores de potencia e interruptores; y los
sintéticos en base de silicona, no muy empleados o en periodo de investigación y evaluación
[10], [11].

1.3.1. Pruebas de Diagnóstico para Aceites de Transformadores

Es importante analizar los distintos parámetros descritos anteriormente, para lo cual en
esta sección, se analizarán distintas pruebas realizadas en aceites de transformadores, siendo
de gran importancia: la rigidez dieléctrica y el contenido del agua [3], [9], [12]. Para el tra-
tamiento de aceite a realizarse en los transformadores de potencia, se debe satisfacer ciertas
normas estandarizadas, como la ASTD (American Society for Testing and Materials) e IEEE
C57.106-2002 [13]. De manera práctica, se consideran 9 pruebas ASTD importantes, 1 IEEE
y 2 alternas para determinar la degradación y contaminación de los aceites, a su vez, estas
pruebas permiten determinar el proceso de degradación de los aceites, la cantidad de ácidos
y solventes en el mismo.
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1 ASTM D-1500: Color >1
2 ASTM D-1298: Gravedad Especi�ca 0.84 a 0.91
3 ASTM D-1533: Contenido de Agua <10 ppm
4 ASTM D-1816:Rigidez Dieléctrica >40 KV
5 ASTM D-974: Número de Neutralización max 0,015
6 ASTM D-971:Tensión Interfacial >38
7 ASTM D-4768:Contenido de Inhibidor 0.3%
8 ASTM D-5837: Furanos max 100
9 ASTM D-1544-99: Examen Visual -
10 Saturación relativa a obtener <15%
11 IEEE C57.104.2008:Cromatografía de gases -
12 Contenido de Humedad del papel <1.2%

Tabla 1.1: Normas Utilizadas para el análisis Físico y Químico de Aceites

A) Rigidez Dieléctrica:

Se conoce a la Rigidez Dieléctrica [3]-[4], [10] como la capacidad de un aislante a so-
portar un voltaje o tensión eléctrica sin fallar. La prueba de Rigidez da indicadores de
contaminantes en el Aceite (agua y óxidos). El valor dado en la Tabla 1.1, nos entrega
un estándar valido para esta prueba.

B) Numero de Neutralización:

También conocido como Prueba Acidez de un aceite dieléctrico [2], es una medida que
ayuda a detectar la presencia de componentes ácidos en el aceite, así como las posibles
formaciones de lodo en el Transformador [10].

C) Tensión Interfacial:

La tensión Interfacial [2] es una medida de las fuerzas de atracción entre las moléculas
de dos �uidos inmiscibles (que no pueden ser mezclados) y está dada en (dynas/cm) o
en (mN/m). Esta prueba es excelente para determinar productos de oxidación que no
se detecta con el número de neutralización y la precipitación de lodos que comienza a
detectarse cuando la tensión interfacial alcanza las 22 dynas/cm.

Por tanto, esta prueba permite detectar el inicio del proceso de oxidación y su avance antes
de llegar a niveles críticos. Analizando esto, se sabe que una elevada Tensión Interfacial
signi�ca que el transformador está libre de lodo, de igual manera, si el aceite tiene un
elevado Numero de Neutralización signi�ca que está deteriorado, al dividir la Tensión
Interfacial para el Número de Neutralización se obtiene un valor conocido como Indice
de Calidad o Indice de Myers, más adelante de esta sección se hablará de ello.

D) Color:

Los aceites de transformadores deben tener un color claro (incoloros los aceites nuevos), un
cambio de color del mismo es indicador de una degradación, si existiera un oscurecimiento,
sin variación en la acidez, signi�ca que la contaminación proviene de una fuente externa
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[2]. El color es medido o expresado con un número como se indica en la Figura 1.1.

E) Gravedad Especí�ca:

Especi�ca la relación entre la masa de un volumen dado de aceite y la masa de agua para
ese mismo volumen. Es una prueba rápida para detectar contaminantes.

F) Contenido Inhibidor:

Los aceites de transformadores contienen pequeñas cantidades de algunos compuestos
químicos que actúan como retardadores en la oxidación del aceite, la cual, dependerá de
la cantidad de oxígeno, contaminantes y temperatura existente en el aceite. A medida
que la cantidad de inhibidor se reduce, la tasa de oxidación y deterioro incrementa. Sin
embargo, al regenerar el aceite se pierden las características del inhibidor, para lo cual,
se usan inhibidores arti�ciales1 que mantengan las características del mismo en el aceite.

G) Contenido de agua:

La presencia de agua en un aceite puede presentarse en forma libre o de forma suspendida,
lo cual se puede constatar, mediante una visualización de la muestra. La presencia de agua
en forma disuelta se determina por medios químicos, el cual está dado en ppm (partes
por millón). Uno de los métodos para determinar es el método de Karl Fisher, el valor
establecido como normativo se muestra en la Tabla 1.1.

H) Inspección Visual:

Esta prueba indica el color y la suciedad que está presente en un aceite, lo que puede
indicar la presencia de agua en estado libre o contaminantes sólidos.

I) Cromatografía de Gases:

La Cromatografía está basada en estudios para determinar fallas que comienzan a desa-
rrollarse, fallas establecidas o dadas y gases asociados a las mismas.

J) Viscosidad:

Los aceites de transformadores deben tener baja viscosidad, para facilitar la refrigeracion
en operación del transformador.

K) Punto de Fluidez:

De�nida como la temperatura a la cual, el aceite deja de �uir, mientras es sometido a un
enfriamiento progresivo (por lo general para identi�car pureza).

L) Punto de In�amación:

Mínima temperatura por la cual el aceite emite gases que mezclados con el oxígeno puede
ser explosivos.

1los inhibidores arti�ciales aumentan la resistencia del aceite contra la oxidación.
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M) Factor de potencia:

Mide las pérdidas de corriente que se dan en un transformador en operación.

1.3.2. Indice de Myers Asociado al Aceite del Transformador

El Indice de Myers (o Indice de calidad) es una relación muy importante para clasi�car
los aceites en operación y determinar la necesidad de mantenimiento, en este caso que tan
severo y riguroso debe realizarse el tratamiento del aceite, se analiza relacionando el Número
de Neutralización y la Tensión Interfacial estudiados en la sección anterior. El aceite debe
cumplir dos criterios, el mínimo Número de Neutralización y la mayor Tensión Interfacial
determinar un buen estado del aceite.

Figura 1.1: Relación entre el número de Neutralización y la Tensión Interfacial [2]
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Figura 1.2: Indice de Myers según Estado del aceite para transformadores [2]

Como se puede observar en la Figura 1.1 se muestra los valores de Número de Neutraliza-
ción y Tensión Interfacial, donde, si tomamos un valor de Tensión Interfacial entre 5-10 y un
numero de Neutralización mayor a 15, se considera un aceite de�ciente . De similar manera,
si visualizamos el aceite y éste tiene un color oscuro se considera de�ciente como lo indica la
Figura 1.2

1.4. Tratamiento de Aceites para Transformadores y Des-

cripción de Tecnología Utilizada para Regeneración

Una de las partes destacadas para que cualquier equipo eléctrico se desempeñe de modo
correcto, es su mantenimiento, dando mayor prioridad a un mantenimiento preventivo que
consiste en revisiones periódicas de las partes del transformador para la detección fallas que
se pudiesen dar. Una de las claves para este tipo de mantenimiento es un análisis anual del
aceite [2].

Es un hecho que los aceites sufren una degradación, por efectos de la temperatura y
tiempos de uso, lo que lleva a un proceso de oxidación mas acelerado. Como se menciona en
la sección anterior, uno de los indicadores para veri�car la calidad del aceite y su degradación
es el Indice de Myers, el cual establece si el aceite esta en buenas condiciones libre de óxidos y
lodos y bajo estas circunstancias determinar si el aceite debe ser cambiado o tratado. Debido
a los costos asociados al cambio del aceite se convierte en un último recurso utilizado tanto en
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empresas de distribución, como en la industria. Dicho esto, el tratamiento por regeneración de
aceite es un método efectivo de Mantenimiento Preventivo, donde el volumen total del aceite
es circulado de manera constante por una planta de regeneración un �Efecto de Lavado�
alcanzando una regeneración total en todos sus componentes [10]. Este método tiene una
ventaja importante, ya que se realiza en el sitio, sin necesidad de trasladar al transformador
a la fabrica u otro lugar.

El mantenimiento de Transformadores envuelve 3 distintas formas para el tratamiento de
aceites detallados a continuación:

• Filtrado:
El proceso de �ltrado se realiza a 40oC y envuelve un �ltrado desde la más gruesa hasta
la más �na partícula de contaminación que se encuentra en el aceite con la ayuda de
un �no �ltro.

• Puri�cación con proceso de secado:

Se calienta el aceite a 90oC como máximo de temperatura, el proceso inicia con un
mínimo de 65oC. Un �ltro especial remueve ácidos y componentes polares del aceite,
luego el aceite es desgasi�cado bajo un proceso de aspiración [10].

• Regeneración por degasi�cación:

Es una combinación del método anterior con una mezcla de aditivos oxidantes. La rege-
neración es realizada cuando la puri�cación no recupera totalmente las características
de aislamiento por ácidos y lodos existentes en el aceite.

En conclusión, la regeneración es una buena herramienta de ayuda para mejorar la calidad
del aceite con perfeccionamiento de cada uno de sus parámetros y a su vez, para extender el
tiempo de vida del transformador.

1.4.1. Métodos Alternativos de Tratamientos de Regeneración Acei-

tes

En la sección anterior, la regeneración de aceites por costos y tiempo, es uno de los métodos
mas empleados. Sin embargo, cuenta con algunas desventajas, un ejemplo de ellas, es que al
realizar un mal �ltrado de impurezas en el tratamiento, no se limpia los ácidos y lodos dentro
de las bobinas o núcleos del mismo, lo que puede causar daños mayores.

Un método alternativo de tratamiento es �ltrar por pulsaciones que permitan remover
las partículas sólidas que han estado suspendidas y libres de agua; sin embargo no se con-
sidera que este método sea óptimo [10]. Otra alternativa consiste en vaciar el aceite de la
unidad, limpiar y aspirar el transformador, desechar el aceite y colocar uno nuevo, sin em-
bargo signi�ca des-energizar el transformador y enviar a fábrica, lo que aumenta los costos
notablemente.

Un novedoso método también a utilizarse es calefacción a baja frecuencia, el cual opera
en interacción con el proceso de regeneración, el balance de agua y regeneración depende de
la calefacción y a su vez las características aislantes depende de ello [10].
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Otro método de regeneración de aceites es la aplicación de absorción molecular, la cual
se produce por una síntesis química compleja para permitir la regeneración, por lo general,
este método es usado para una regeneración rápida, pero sus grandes desventajas consisten
en que requiere un aceite con alta calidad y altas características dieléctricas y a su vez es
empleada para transformadores con valores de voltajes mayores a 110kV [11], [12].

Otro método es el uso de carbón activado, como absorbente de material contaminante del
aceite, el cual regenera el aceite con altos niveles de viscosidad, densidad, tensión interfacial
que permiten un buen desempeño [14].

Tradicionalmente y de modo general, las condiciones de los aceites se revisan tomando
muestras y llevándolas a laboratorios. Esta es una estrategia no muy �able debido a que oca-
sionan pérdidas de tiempo (que no permiten tomar resoluciones técnicas inmediatas respecto
a cada trasformador), signi�cando grandes costos de mantenimiento. Debido a esto se plantea
un monitoreo en línea conjuntamente ayudado con un sistema de sensores que recopilen los
datos del aceite, uno de ellos el sensor por opto �uidos de tensión interfacial.

Uno de los métodos de monitoreo y que se desarrolla mediante un amplio rango de frecuen-
cias, conocidas como impedancia electro química espectroscópica (EIS sus siglas en Inglés)
estos sensores obtienen la medición de muchos parámetros del aceite y re�eja mejor el ais-
lamiento del aceite [15]. El SOS (sensor de aceite pequeño en sus siglas en Inglés) es capaz
de detectar y rastrear niveles de contaminación de aceite debido a óxidos y lodos, a su vez,
utiliza modelos electro químicos para representar la respuesta de aislamiento del aceite y un
modelo de estimación de parámetros para identi�car los elementos o datos medidos. Su dise-
ño, esta seleccionado según su geometría para maximizar la muestra en la super�cie mientras
minimiza la impedancia para el �ujo del �uido.

Existen otro tipo de sensores muy usados para detectar los óxidos y lodos existentes en los
aceites, son los sensores de viscosidad, por medio de micro acústica, caracteriza los valores
de índice de viscosidad asociados a oxidantes, lodos y corrosivos [16], los cuales se pueden
relacionar a su pérdida con cambios de temperatura del aceite [17].

1.4.2. Descripción Técnica de Tecnología Utilizada

Como se vio en las secciones anteriores, existen varios métodos de regeneración de aceites
para transformadores, siendo algunos muy utilizados, otros solamente experimentados, pero
cada uno de ellos expresado en sus ventajas y desventajas.

El método utilizado para la regeneración del aceite en este particular caso es un sistema de
disminución de cantidad de agua (deshidratar) del aceite y del aislamiento solido (celulosa),
el mismo que se desarrolla sobre un transformador energizado y en continua operación. El
sistema disminuye la cantidad de agua del aceite dieléctrico mediante utilización de �ltros
especiales de tecnología SuperDri 2. La unidad es capaz de disminuir el total de agua contenido
en el aceite del transformador a niveles de 10 ppm (partes por millón) o menos en una sola

2�ltros que permiten la eliminación del agua contenida en el aceite aislante sin la necesidad de procesa-

miento del mismo en calor y vacío
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pasada con un �ujo de 5 galones por minuto.

La unidad reduce el contenido de humedad en el aislamiento solido utilizando el calor
generado por el transformador en operación mediante la transferencia de humedad del aisla-
miento sólido húmedo hacia el aceite que se encuentra en proceso de secado. El procedimiento
utilizado no requiere de calentamiento, ni bomba de vacío externo.

El sistema puede disminuir ácidos, gomas, barnices, componentes polares y productos
de oxidación del aceite aislamiento mediante la utilización de �ltros de alumina activada
(recomendado), hasta un valor del 50% para el caso del número de neutralización [1].

Marca
Velcon Transformer Dryout System, 120 VAC,

Single Phase, 60 Hz, with 25 Foot Cord Extension, Hz,
Motor 1/2 hp, TEFC, 1750 RPM

Medidor de Electronic Flow Meter: 0-30 gpm, indicates �ow rate, resettable
Flujo atch totalizer, and cumulative gallons pumped, battery powered,

Ventilador
6� (15.24 cm) for enclosure ventilation, with thermostat and

�ltered louver
Bomba de 5 gpm positive displacement gear pump with mechanical seal
Aceite and internal pressure bypass

Bomba de 3 CFM displacement, close coupled motor and wired to main
Vacio electrical control box for power source

Filtros a LB-1107B
utilizar SD-1107

Tabla 1.2: Equipo de Tratamiento de Aceite [1]

Como se ve en la Tabla 1.2, se indica las características generales del equipo de regeneración
(la implementación de un sistema de monitoreo constante de la condición del aceite nos
permite tomar las medidas correctivas adecuadas y a su vez la optimización del equipo en
Horas/Uso).

1.5. Estimación y Predicción para Tratamiento de Rege-

neración en Aceites para Transformadores

Como se mencionó con anterioridad, una de las más importantes consultas asociadas al
monitoreo de los aceites de transformadores es determinar el proceso de regeneración que
se esta dando a medida que pasa por el equipo de �ltrado y puri�cación del mismo [1], y
cuantos ciclos mas de operación se dar hasta llegar a un umbral deseado. Estos conceptos son
analizados en términos de tiempo de operación �nal del equipo de tratamiento y el Indice
de Myers establecido hasta dicho tiempo. Así un buen algoritmo de pronóstico para el EoO
y el Indice de Myers, nos ayuda a determinar el tiempo de operación y la calidad del aceite
para futuros tiempos de tratamiento, con una adecuada exactitud (una aproximación entre
el tiempo de regeneración real y el valor esperado del Indice de Myers) [18], [19]-[20].
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Los procesos de tratamiento por regeneración de aceites son complejos, debido a que la
mayoría de transformadores son afectados por oxidación, lodos y contaminantes que causan
la degradación del mismo y por ende, perder sus características de refrigeración, aislamiento
y lubricación [3], [21], además que el tratamiento del mismo se ve afectado por costos y tiem-
po empleado en ellos debido a que la mayor parte de soluciones comerciales son limitadas
a monitoreo por laboratorios a medida que el proceso vaya transcurriendo en el tiempo. Es
importante tener un absoluto conocimiento acerca del per�l de uso futuro para predecir la
evolución del estado de regeneración de una manera exacta, asegurando que las mediciones
deben ser calibradas a un punto de referencia que en este caso es el Indice de Calidad esta-
blecido, orientándonos a tener los mejores resultados posibles, cabe considerar que el éxito
de los algoritmos de pronóstico basado en �ltros de partículas esta determinado por una mo-
delación correcta de per�l de uso. En comparación con las técnicas tradicionalmente usadas
(monitoreo por vibración, visual y toma de muestras de laboratorios), el monitoreo constante
de la condición y en su defecto, el tratamiento por regeneración de aceites proporciona 10
veces mas rápido los posibles fallos que se puedan dar y agilita el mantenimiento del mis-
mo abaratando costos y preservando las características técnicas para futuros tratamiento y
alargar la vida útil del equipo.

Investigaciones previas relacionados al monitoreo de aceites, han desarrollado el uso de
modelos en base a medidas obtenidas por sensores, por ejemplo, en sistemas hidráulicos para
turbinas eólicas, el contenido de agua puede ser medido por sensores de capacitancia, sensores
de viscosidad, y sensores de agua en el aceite con el cual se determina un modelo de constante
dieléctrica de agua en el aceite a cierta temperatura [21]-[22]. El análisis de los procesos de
regeneración del aceite, se requiere la incorporación de modelos predictivos para la imple-
mentación de un esquema capaz de �ltrar (análisis del estado actual) y pronosticar (análisis
del comportamiento a futuro) del aceite. Estos modelos predictivos deben permitir la rápida
adaptación de parámetros para minimizar el efecto de mediciones inexactas y condiciones
iniciales erróneas, así como incorporar cambios en las condiciones a largo plazo[23]. En este
sentido se utiliza un modelo empírico para generar una curva de predicción que incorpora
información de las medidas del Indice de Myers del aceite en tratamiento.

A su vez, considerando otros enfoques de monitoreo, se cuenta con métodos capaces de
trabajar con parámetros del aceite y modelos a partir de las mediciones de sensores, por
ejemplo en [15] utiliza un sensor de aceite para medir contaminantes sólidos para generar
un modelo Bayesiano. Sin embargo, por la cantidad de datos necesitan una clasi�cación mas
precisa y el incremento el costo computacional, otro método en [24] utiliza la lógica difusa
para generar modelos complejos y no lineales a partir de los datos obtenidos a partir de un
sistema de adquisición de datos (DAQ en sus siglas en Ingles), sin necesidad de modelos
matemáticos explícitos. Estos resultados muestran poca adaptación en la predicción de los
parámetros cuando los datos son escasos y presentan una señal muy ruidosa [18]-[19], [25].
Por otra parte, las redes neuronales, permiten modelar empíricamente la regeneración del
aceite, por lo que es necesario tener datos para entrenamiento y prueba, con lo cual se
generan modelos no-lineales y poder ajustar sus parámetros, con este modelo generado es
posible realizar estimaciones como predicciones, pero sus desventajas están asociados con
la adquisición de datos ya que son necesarios muchos datos para entrenamiento y pruebas,
también con el sobre-ajuste del modelo a los datos de entrenamiento [26].
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Debido a que el proceso de tratamiento por regeneración de los aceites son señales no-
lineales y sujetas a incertidumbre, resulta común implementar una técnica sub-óptima Baye-
siana como es el �ltro extendido de Kalman [18], [27]-[28] el cual intenta aproximar la matriz
de error de covarianza asociada a la estimación de estado, utilizando una linealización de los
sistemas dinámicos que representan la regeneración del aceite. Sin embargo, un problema se
da cuando se debe propagar esa estimación a n-pasos y los errores de aproximación son muy
grandes. En este sentido, los métodos secuenciales de Monte Carlo (SMC), conocidos también
como Filtro Partículas (FP), han demostrado ser muy útiles cuando se trata de representar
incertidumbre en los procesos de degradación [19]-[20], [23], [29]. Un ejemplo explicado en
[21] utiliza dos variables técnicas como la Viscosidad y constante dieléctrica para identi�car
el modelo, el FP se utiliza para la estimación de estado, ajuste de parámetros y representar
la predicción del EoO e Indice de Myers en forma de la función de densidad de probabilidad.

1.6. Inferencia Bayesiana e Integración de Monte Carlo

En distintos campos de la investigación se involucra el uso de un conjunto de observa-
ciones para estimar cantidades desconocidas. En este caso en particular, estas observaciones
corresponden a la regeneración del aceite en un periodo de días establecido. Desde este pun-
to de vista, esta información se puede utilizar para realizar una estimación a priori de la
evolución de cantidades desconocidas y funciones de verosimilitudes para relacionar con esas
observaciones. En este contexto, la inferencia sobre las variables actuales del sistema se basa
en la distribución a posteriori obtenida mediante el Teorema de Bayes. De modo adicional,
para obtener la estimaciones en línea es necesario actualizar la distribución a posteriori de
manera secuencial a medida que son obtenidas las nuevas observaciones.

Si la relación existente entre el proceso de observación y ecuaciones de estados son lineales
describen un proceso lineal y Gaussiano, se puede obtener una expresión óptima para la es-
timación a posteriori, conocida como el �ltro de Kalman [30]-[31]. Sin embargo, los procesos
reales son por lo general, involucran no-linealidades, ruidos multiplicativos, no-Gaussianos y
amplia dimensión, por lo que estimar las sucesiones de las densidades a posteriori a estimar
son integrales multidimensionales no-lineales sin una forma explícita para el caso general.
Por tanto, este problema se conoce por distintos nombres citando algunos como �ltro óptimo
no-lineal e inferencia en línea [18], [32]-[33]. Una de las técnicas mas usada para resolver este
problema de estimación de señales y sistemas no-lineales es el Filtro Partículas, que permi-
te modelar procesos estocásticos con funciones de densidad de probabilidad arbitrarias (no
necesariamente gaussianos) por aproximación numérica a estas. El �ltro partículas permite
considerar la in�uencia de diferentes fuentes de incertidumbre, y en este caso en particular,
los aceites de transformadores. el FP ha demostrado ser una mejor alternativa al Filtro ex-
tendido de Kalman (EKF, sus siglas en Inglés) y Unscented de Kalman (UKF, sus siglas en
Inglés), para sistemas no lineales y no gaussianos fundamentalmente por que los FP pueden
representar densidades multi-modales complejas, empleando una gran cantidad de partículas
aleatoriamente muestreadas [18], [19], [29]. La aplicaciones de FP se puede ver en múltiples
ámbitos de la industria como seguimiento de trayectorias de vehículos no tripulados [34],
pronóstico de eventos catastró�cos [35], [36], economía [37], estado de salud y carga de bate-
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rías de ion-litio [33], [18],[38], degradación de aceites para turbinas de Aerogeneradores [23]
y de modo particular, en el desarrollo de este documento para determinar la regeneración de
aceites para transformadores.

1.6.1. Inferencia Bayesiana

El �ltrado Bayesiano está de�nido como el proceso de usar observaciones ruidosas para
estimar la densidad de probabilidad a posteriori del estado de un sistema dinámico no-
lineal y no necesariamente Gaussiano [33],[37], [39]. Aunque en principio el procedimiento
de estimación puede ser implementado en sistemas de tiempo continuo, la mayoría de los
sistemas que se implementan en la industria consideran señales en tiempo discreto, para lo
cual, se pondrá énfasis en dichos sistemas.

Un enfoque matemático, expresaX = {Xk, t ∈ R} para un proceso de Markov Rnx caracte-
rizado tanto por su distribución inicial p(x0) y la probabilidad de transición p(xk|xk−1) puede
ser de�nida por la Ecuación (1.1), donde {wk}k≥0 es una secuencia de variables aleatorias
independientes, no necesariamente Gaussianas.

xk = fk (xk−1, wk) . (1.1)

Las observaciones Y = {Yk, t ∈ N}, se suponen condicionalmente independientes, dado
X = {Xk, k ∈ N}. La Ecuación (1.2) de�ne una distribución marginal p (yk|xk), donde {vk}t≥0
es una secuencia de variables aleatorias e independientes.

yk = gk (xk, vk) (1.2)

Si x0:k
4
= {x0, .....xk} y y1:k

4
= {y1, .....yk}, son respectivamente, la señal y la observación

hasta un instante k. Es de gran interés para estimar la distribución a posteriori p (x0:k|y1:k), la
distribución marginal p (xk|y1:k) y la expectativa en la Ecuación (1.3) para cualquier función
fk : Rnx → Rnfk integrable respecto a p (x0:k|y1:k), [40].

I (fk) = Ep(x0:k|y1:k) [fk (x0:k)]
4
=

∫
fk (x0:k)p (x0:k|y1:k) dx0:k. (1.3)

El problema principal en el �ltrado consiste en la estimación del vector de estado en el
instante k. En un entorno Bayesiano, este problema se puede formalizar como el cálculo de
la distribución p(xk|y1:k), la cual puede ser resuelta en dos pasos [30] [41]. El la etapa de
predicción, el valor p(xk|y1:k), es calculado a partir de la distribución de �ltrado p(xk−1|yk−1)
en el instante k − 1. El estado de predicción implica el uso del sistema (1.1) para obtener la
PDF del estado a priori vía la ecuación Chapman-Kolmogorov:

p (xk|y1:k−1) =

∫
p (xk|xk−1)p (xk−1|y1:k−1) dxk−1, (1.4)
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donde p (xk−1|y1:k−1) se asume conocido debido a la recursión y p (xk|xk−1)) esta dado por
(1.1). La distribución p (xk−1|y1:k−1) puede ser considerado antes de recibir la observación
mas reciente yk. En la etapa de actualización la distribución p (xk|yk−1)) se actualiza por
nuevas observaciones yk usando la Regla de Bayes para obtener la distribución a posteriori
sobre xk:

p (xk|y1:k) =
p (yk|xk) p

(
xk|y1:k−1

)
p (yk|y1:k) ,

(1.5)

donde la constante de normalización:

p (yk|y1:k−1) =

∫
p (yk|xk)p (xk−1|y1:k−1) dxk, (1.6)

depende de la función de probabilidad p(yk|xk) de�nida por la Ecuación (1.2) y la estadís-
tica conocida de vk. En el estado de actualización de la ecuación (1.5), la observación yk es
usado para modi�car la densidad a priori para obtener una densidad a posteriori requerida
para el estado actual.

En general, los cálculos para los pasos de predicción y actualización (1.4)-(1.5), no pueden
ser llevados a cabo de modo analítico, por lo cual, surge la necesidad de nuevos métodos de
aproximación, tales como el método de Monte Carlo que se indica a continuación.

1.6.2. Métodos de Monte Carlo: Filtros de Partículas

El Método de Monte Carlo da solución a una gran variedad de problemas matemáticos
posibilitando la realización de experimentos con muestreos estadísticos en una computadora
[42]. Sin embargo su uso en el problema de inferencia Bayesiana no es directo, debido a que
involucra una secuencia de PDFs variantes en el tiempo, por otro lado, los Métodos de Monte
Carlo asume que la densidad objetivo es invariante, por tal motivo, es necesario contar con
una versión secuencial que permita mejorar las estimaciones realizadas en forma recursiva
[18].

El �ltro de partículas es un método secuencial de Monte Carlo aplicable a cualquier va-
riante de estados o modelo de medición. La densidad requerida del vector de estados, esta
representada como un conjunto de muestras aleatorias, las mismas que se actualizan y se
propagan por el algoritmo [18]. El FP supone una nueva manera de representar y generar
recursivamente una aproximación del estado de la PDF, la idea, consiste en representar la
PDF como un conjunto de muestras aleatorias, mas que como una función sobre el espacio de
estados [43]. El �ltro de Partículas representa la densidad a posteriori mediante una distri-
bución de partículas en el espacio de estados. Las partículas son estados posibles del proceso,
que se pueden representar como puntos en el espacio de estados de dicho proceso.

Suponiendo que la secuencia de densidades que se desea aproximar es {πk (x0:k)}k≥1, donde
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πk (x0:k) puede ser evaluada punto a punto salvo una constante de normalización, la imple-
mentación del �ltro de partículas consiste en generar una colección de N � 1 muestras
aleatorias ponderadas

{
w

(i)
k , x

(i)
0:k

}
i=1,...,N

, w(i)
k ≥ 0,∀k ≥ 1, que permitan aproximar πk (x0:k),

∀k por la distribución empírica:

πNk (x0:k) =
N∑
i=1

w
(i)
k δx(i)0:k

(x0:k) , (1.7)

donde δα (·) es el delta de Dirac centrada en α.

Para resolver el problema de aproximación en el contexto de inferencia Bayesiana, se debe
considerar que la distribución objetivo πk (x0:k) = p (x0:k|y1:k) es la PDF a posteriori de x0:k
y reemplazar la distribución empírica (1.7) en (1.3). Con esta sustitución, las esperanzas
pueden ser aproximadas mediante [19], [40]:

∫
χk+1

φk (x0:k)πk (x0:k) dx0:k '
∫
χk+1

φk (x0:k) π
N
k (x0:k) dx0:k

=

∫
χk+1

φk (x0:k)
N∑
i=1

w
(i)
k δx(i)0:k

(
x
(i)
0:k

)
dx0:k

=
N∑
i=1

w
(i)
k φk (x0:k)

(1.8)

Con estas relaciones, el problema de inferencia Bayesiana se reduce a la selección secuencial
de las muestras y sus respectivos pesos tal que la sumatoria en (1.8) converja a la integral
en (1.3) El algoritmo basado en PF más básico que resuelve este problema es el remuestreo
secuencial de importancia (SIS sus siglas en Inglés).

Además, una ventaja importante de los enfoques basados en FP, es su alta �exibilidad de
implementación permitiendo la incorporación de diversas técnicas para mejorar su funciona-
miento en problemas especí�cos, por ejemplo, lazos de corrección externa.

Muestreo Secuencial de Importancia

Cuando las medidas de predicción y actualización del �ltrado no son analíticamente tra-
table, o no son óptimas, es necesario recurrir a métodos aproximados, como el Muestreo de
Monte Carlo. El muestreo Secuencial de Importancia (SIS en sus siglas en Inglés) es el méto-
do de Monte Carlo más básico para este propósito [30],[41]. Con la necesidad de una solución
analítica para la Ecuación (1.5), �ltro partículas por muestreo secuencial de importancia
(SIS) se aproxima a un PDF a posteriori con un conjunto discreto de partículas o muestras{
xik
}N
i=1

extraído de una forma fácil para comprobar la distribución propuesta q (xk|xk−1, yk)
con sus pesos asociados

{
wi
k

}N
i=1

adecuadamente normalizados de manera que
∑N

i=1w
i
k = 1.
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La aproximación de la densidad a posteriori, esta dado por [30]:

p (xk|yk) ≈
N∑
i=1

wi
kδ
(
xk − xik

)
, (1.9)

donde δ (·) es una función delta dirac y wi
k es el peso de importancia dado por:

wi
k ∝ wi

k−1
p
(
yk|xik

)
p
(
xik|xik−1

)
p
(
xik|xik−1, yk

)
.

(1.10)

El �ltrado SIS consiste en la propagación recursiva del un conjunto de partículas St ={
xik, w

i
k

}N
i=1

en un instante k, a partir del conjunto St−1 al instante anterior k−1. El conjunto
inicial de partículas S0 se obtiene a partir de las muestras extraídas de la densidad a priori
p(x0).

El mayor problema del algoritmo SIS es que después de un cierto número de iteraciones,
se empieza a vislumbrar una degeneración de pesos. En otras palabras un pequeño número de
pesos de gran importancia tienden a uno, mientras que los pesos restantes son insigni�cantes.
Este no es un fenómeno deseable y solamente un cierto grupo de partículas contribuye en
la aproximación de la densidad a posteriori y se produce un alto costo computacional con
las partículas de masa despreciable. Una medida común de la degeneración del algoritmo
consiste en el tamaño efectivo de la muestra Neff dado por:

Neff =
1∑N

i=1 (wi
k)

2 . (1.11)

El problema de degeneración se puede reducir mediante el uso de un valor muy grande de
N muestras, pero, puesto que es un enfoque no muy práctico, otras alternativas se utilizan
comúnmente que incluyen el uso de una óptima densidad de importancia y un remuestreo.
La elección óptima de la densidad de importancia se considera con la densidad a priori. En
el remuestreo, las partículas se remuestrean N veces con el reemplazo de la aproximación
discreta de la densidad a posteriori. En este proceso las partículas de menor peso se eliminan
y las partículas con alto peso se multiplica, este proceso se realiza mientras Neff cae por
debajo de cierto umbral prede�nido NT , existen ciertos métodos para realizar este paso, que
se detallan a continuación de este capítulo, la inclusión de la etapa de remuestreo en los
resultados del algoritmo SIS resulta en la formulación del FP genérico.

1.6.3. Pronóstico de Regeneración de Aceites basado en Filtro Par-

tículas para Sistemas Dinámicos No-lineales

El pronóstico puede ser entendido esencialmente como el proceso donde se generan pre-
dicciones a largo plazo describiendo la evolución en el tiempo de la regeneración de aceites,
a partir de las condiciones iniciales determinadas en la etapa de estimación [19].
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La predicción de eventos vinculados como la regeneración de aceites requiere de al menos
dos características de mediciones de la señal a ser estudiada, de esta manera se puede describir
la evolución en el tiempo de la regeneración del aceite, la cual es asociada a la observación
del componente analizado por medio de ecuaciones no-lineales.

Para ilustrar lo anterior, se considera la predicción condicional de la PDF de los estados
p̂
(
x
(i)
k+τ |x

(i)
k+τ−1

)
la cual describe la distribución de los estados en los instantes futuros k +

τ, (τ = 1, ...,m) cuando la partícula x̂(i)k+τ−1 es usada como condición inicial. Asumiendo que

los pesos actuales
{
w

(i)
k

}
i=1...N

son buena representación de la PDF de los estados en el

instante k, entonces es posible aproximar la predicción de la PDF en el tiempo k+ τ , usando
la ley de probabilidades totales [19] y el peso de las partículas en el instante k+ τ − 1, como
se muestra en la Ecuación (1.12)

p̂ (xk+τ |x̂1:k+τ−1) ≈
N∑
i=1

w
(i)
k+τ−1 · p̂

(
x
(i)
k+τ |x̂

(i)
k+τ−1

)
; τ = 1, ...,m (1.12)

Para evaluar (1.12), los pesos de cada partícula deben ser modi�cados (en cada instante
de predicción) para tener en cuenta el hecho de que las no-linealidades y el ruido del proceso
podrían cambiar la forma de la PDF de los estados con el tiempo. Sin embargo, puesto que
para el procedimiento de actualización de los pesos es necesaria la adquisición de nuevas
mediciones, parte del problema de predicción es buscar aproximaciones con�ables en los
esquemas de pronóstico que no dependan de nuevos datos.

Para superar la mayor parte de estas di�cultades, se presenta una aproximación desarro-
llada y probada anteriormente [19], para abordar el problema de regeneración de aceites.
Esta aproximación consiste en la generación de predicciones a m-pasos, y en la de�nición de
umbrales críticos para la estimación de la PDF del EoO y el Indice de Myers a establecer-
se, incluyendo en el procedimiento de propagación de partículas la existencia de fuentes de
incertidumbre.

• Generación de Predicciones a Largo Plazo

Considerando lo mencionado anteriormente, se presenta un enfoque de pronóstico basado
en el algoritmo de �ltro de partículas regularizado [20],[23], [44], [45], que, propone una re-
presentación de la incertidumbre en los instantes futuros mediante una aproximación discreta
(1.13) que representa la evolución de la distribución de los estados en el tiempo, analizando
el comportamiento de regeneración del aceite, lo cual es especialmente útil si el horizonte de
tiempo de predicción es amplio.

p̂ (x̂k+τ |x̂k+τ−1) ≈
N∑
i=1

w
(i)
k+τ−1Kh

(
x̂k+τ − E

[
x̂
(i)
k+τ |x̂k+τ−1

])
, (1.13)

con

Kh =
1

hnx
K
(x
h

)
, hopt = A ·N−

1
nx+4 , A =

(
8c−1nx

· (nx + 4) ·
(
2
√
π
)nx
) 1

nx+4 , (1.14)
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(1.15)

Donde K(·) es una una versión del kernel de Epanechnikov [20] y cnx es el volumen de
una esfera unitaria en Rnx .

Dado esto, el método propone una solución asequible computacionalmente para represen-
tar la incertidumbre en la reconstrucción de la PDF de los estados. El procedimiento para
lograr esta tarea consiste en generar una nueva población de partículas (de igual ponderación)
en el instante de tiempo k+ τ, (τ = 1, ...,m). Así, la información acerca de la distribución del
estado para los instantes futuros está dada sólo por la posición de las partículas, indepen-
dientemente del valor de los pesos. La aplicación de esta metodología, basada en el supuesto
que los ruidos del proceso no estén correlacionados (matriz de covarianza Ŝk+τ diagonal para
los ruidos del proceso w(k)), asegura que la población remuestreada sea representativa de
(1.12) evitando la pérdida de la diversidad entre las partículas [18], [20].

Es de importancia destacar que los ruidos del proceso no se encuentran correlacionados con
el objetivo de reducir el esfuerzo computacional del remuestreo. El pronóstico de regeneración
de aceites, caracterizado por la PDF del EoO, depende tanto de las predicciones a largo plazo,
como del conocimiento empírico acerca de las condiciones operacionales o de tratamiento del
aceite a ser regenerado. Este conocimiento crítico es usualmente incorporado en la forma
de umbrales para indicadores de operatividad. Con esto, la probabilidad de regeneración en
cualquier instante futuro k = EoO está dado por:

Pr {EoO = eoO} =
N∑
i=1

Pr
(
Regeneracion|X = x̂

(i)
eoO

)
w

(i)
eoO (1.16)

La probabilidad condicional de evento crítico en (1.16) puede ser de�nida vía la determi-
nación de la zona de operatividad, o usando la data histórica o el conocimiento del proceso
de los operadores. El caso más simple es cuando el factor de la regeneración cruza un umbral
dado. Y en particular, para efectos de este estudio, se considera el �n de la operación del
equipo de regeneración cuando el aceite alcanza la recuperación del 90% de sus características
técnicas.

1.7. Optimización por Enjambre de Partículas(PSO)

La inteligencia de enjambres (SI, sus siglas en Inglés), se ha convertido en un nuevo para-
digma de la inteligencia computacional distribuida para resolver problemas de optimización,
inspirados en comportamientos de enjambres, especialmente aves o peces [46] [47]. La opti-
mización por enjambre de partículas (PSO, su siglas en Inglés) es un algoritmo basado en
el comportamiento de los enjambres mencionados anteriormente que puede ser aplicada de
un modo sencillo para resolver variados problemas de optimización de función objetivo. Las
principales fortalezas como algoritmo, es su rápida convergencia comparada respeto a otros
algoritmos de optimización global, un ejemplo por citar los Algoritmos Genéticos. PSO, uti-
liza un mecanismo de búsqueda basado en poblaciones, donde las partículas tienden a seguir
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al individuo mas fuerte (el que prevalece o encontró la mejor solución). De acuerdo algunos
estudios [48], [49], [50], el comportamiento del algoritmo PSO puede catalogarse como el de
un algoritmo evolutivo, y a su vez, puede aplicarse en optimización de una red neuronal, el
control de sistemas difusos y muchos otros sistemas [49].

El modelo del algoritmo PSO consiste en un enjambre de partículas, que representa una
población de soluciones candidatas al problema de optimización. Las partículas de dimensión
d se mueven de manera iterativa por el espacio de solución del problema, buscando nuevas
soluciones, guiados por el �tness f de cada partícula.Cada partícula i tiene una posición
representada por un vector xi, que representa la solución candidata al problema de opti-
mización, y una velocidad representada por el vector vi. las dimensiones de cada vector j
son respectivamente xij y vij. Cada partícula recuerda su mejor posición en la historia de la
búsqueda en el vector pbesti (mejor partícula), y a su vez, cada partícula conoce la mejor
posición de cualquier partícula en el historial de búsqueda que se guarda en el vector gbest
(mejor solución general). En la iteración t, se actualiza la velocidad de cada partícula de
acuerdo a la ecuación (1.17), posterior a eso, la nueva posición se calcula como la suma de la
posición previa con la nueva velocidad (1.17)

vij (t+ 1) = w · vij (t+ 1) + c1 · ϕ1 · (pbest(t)− xij (t)) + c2 · ϕ2 · (gbest(t)− xij (t))
xij (t+ 1) = xij (t) + vij (t+ 1) ,

(1.17)

donde w es el factor de inercia, c1 es la constante cognitiva y c2 es la constante social
(w, c1, c2 > 0 son factores de sensibilidad del algoritmo). El comportamiento cognitivo sig-
ni�ca que cada partícula del enjambre tiende a irse hacia su mejor posición conocida, y el
comportamiento social signi�ca que cada partícula tiende a irse a la mejor posición conocida
por cualquier miembro del enjambre. Ademas, ϕ1 y ϕ2 son números aleatorios uniformemente
distribuidos entre 0 y 1 que ayudan a mantener la diversidad del enjambre. La nueva velo-
cidad de cada partícula es entonces actualizada de acuerdo a su inercia, y a correcciones
debidas a sus comportamientos social y cognitivo. Luego su nueva posición es la posición
actual más la velocidad.

En el modelo PSO las partículas buscan las soluciones en un espacio con un rango [−s,s].
Para guiar efectivamente las partículas en el espacio de búsqueda, el movimiento máximo
(velocidad máxima) durante una iteración debe encontrarse limitado por un rango [−vmax
,vmax]. el valor de vmax por lo general se escoge como 1. A continuación se dan los parámetros
en general para PSO.

• Factor de inercia: en un rango de w = [0,9, 1,2] para obtener mejores resultados.
• Valores cognitivos y sociales: Usualmente son c1 = c2 = 2.
• Número de Partículas: El rango típico es entre 20 y 40. Sin embargo, para algunos
problemas más complicados, se puede intentar con números mayores como 100 o 200.
• Número de iteracciones: No existe una regla general para este número. Para apli-
caciones complejas lo habitual es utilizar al menos unas 500 iteracciones.

En aplicaciones prácticas, el tamaño del conjunto de muestras en el Filtro Partículas no
puede ser muy grande, por lo cual a menudo se produce un empobrecimiento de partículas,
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debido a que al realizar un remuestreo el algoritmo de FP suele descartar las partículas en
cola de la distribución, es por esto que una de las aplicaciones mas prácticas consiste en
introducir el concepto de PSO en FP [50]-[51], mediante la incorporación de observaciones
en el proceso de toma de muestras y optimizando la distribución de partículas se mejora este
empobrecimiento los resultados se pueden ver en [52]-[53] el cual compara los valores de un
PF respecto a un PSOPF en error cuadrático medio obteniendo gran ventaja el PSOPF. Sin
embargo cuenta con una desventaja que debe ser evaluada para algoritmos en linea es su
tiempo de ejecución lo cual no lo hace muy viable de ser implementado en nuestro sistema.

Otra ventaja y muy usada en este trabajo, consiste en la determinación de los parámetros
iniciales de los estados, lo que permite la estimación y optimización del estado con menos
partículas en un rango establecido, sin realizar varias ejecuciones del algoritmo.

22



Capítulo 2

Modelación de Regeneración de Aceites
aplicado a Transformadores

El tratamiento por regeneración de aceites, evaluadas en el capítulo anterior, involucra
técnicas in�uenciadas por procesos químicos, secado y limpieza, sin embargo, la mayoría de
los procesos se realiza un monitoreo fuera de línea, que consiste en tomar muestras de aceite
y llevarlas a laboratorios para su respectivo análisis, este proceso conlleva pérdidas de tiempo
y costos.

El propósito de este trabajo, es desarrollar un monitoreo en línea de las condiciones de
regeneración del aceite usando una técnica de predicción basada en algoritmo de FP hasta
alcanzar un indice de Myers adecuado dado por la literatura [3], que comprende el un umbral
de operatividad del orden de 950 partes por unidad y una tolerancia de ±10 % del valor de
operatividad.

La modelación del tratamiento del aceite, involucra analizar el comportamiento del aceite
al regenerarse, que aborda la predicción del EoO y el Indice de Myers adecuado cuando el
proceso se encuentre completo.

2.1. Modelo basado en el comportamiento de Regenera-

ción del Aceite

Para considerar el tratamiento de los aceites por regeneración, se abarcan varios paráme-
tros vistos en en la Sección 1.3.1, sin embargo uno muy práctico y e�caz consiste en relacionar
el Número de Neutralización del aceite respecto a su Tensión Interfacial y cuya relación se
conoce como Indice de Myers, indicado a continuación:

Indice Myers (IM) =
T ension Interfacial

Numero de Neutralizacion
. (2.1)
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Se procede, entonces, a modelar la regeneración por medio de un modelo empírico basado
en un vector de estados, donde cada uno de los estados representa un parámetro desconocido
del modelo que se desea estimar pero que se asemeje o aproxime al comportamiento medido
en la señal de Indice de Myers. Se considera un modelo empírico-matemático, inspirado en la
función Tangente Hiperbólica como se ve en la Figura 2.1, la cual asemeja sus características,
a la señal medida la cual se establece como:

f (k, t) = C + x1(k) · tanh
(
t− x2(k)

x3(k)

)
. (2.2)
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Figura 2.1: Modelación de la Regeneración de aceites por medio de una Función Tangente
Hiperbólica

Los estados asociados en la Ecuación (2.2), corresponden a x1 como el estado asociado a la
amplitud de la señal, que estiman el Indice de Myers asociado a la regeneración del aceite, el
estado x2 esta asociado al la estimación de valor de tiempo de operación en días que el equipo
realiza el tratamiento de aceites, y el estado x3, esta asociado a un parámetro desconocido
del modelo que se requiere para explicar las diferencias menores respecto al comportamiento
deseado de la regeneración; el valor k representa la cantidad de muestras analizadas hasta
el valor actual y t representa un momento arbitrario dentro del eje del tiempo, la función
f(t, k) de�ne la modelación del Indice de Myers.

Sin embargo, en la Ecuación (2.2) el termino C es una constante desconocida. Para evitar
el problema de estimación del parámetro C se puede ajustar el modelo con los tres estados
mencionados anteriormente derivando la Ecuación (2.2) y obteniendo la expresión:
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df(t, k)

dt
=

−
(
x1 (k) · tanh

(
t−x2(k)
x3(k)

)2
− 1

)
x3 (k)

(2.3)

La Ecuación (2.3), puede ser incluido en un modelo dinámico no-lineal que describe la
evolución del aceite en el tiempo, como se indica a continuación:

Ecuación de Estados:

x1(k + 1) = x1(k) + w1(k)

x2(k + 1) = x2(k) + w2(k)

x3(k + 1) = x3(k) + w3(k)

(2.4)

Ecuación de Observación:

y(k) =
1

k

N∑
i=1

e(i, k)2, (2.5)

k es el instante de operación en el tiempo, x1(k), x2(k), x3(k) son los estados asociado
al modelo de regeneración de aceites, cuyos valores están asociados a la Ecuación (2.3) y
los valores w1,w2,w3 ,son ruidos Gaussianos independientes con media cero y varianza σ2

w1,
σ2
w2,σ

2
w3 respectivamente.

El valor de e(i, k) corresponde al error asociado a la diferencia el Indice de Myers medido
y el Indice de Myers estimado, condicional al valor del estado del tiempo k. Se calcula de la
siguiente manera:

e (i) = IM (i)− ˆIM (i) .

Considerando lo anterior, el Indice de Myers estimado para el instante k, está dado por:

ˆIM(k) = ˆIM(k − 1) +

(
d (f (k, t))

dt x̂1(k),x̂2(k),x̂3(k),t

)
·∆t, (2.6)

donde el valor ˆIM(k) depende directamente del valor estimado a priori ˆIM(k − 1) y de
x̂1(k), x̂2(k), x̂3(k).

Uno de los supuestos para el modelo y a su vez también para la estimación de algoritmo
de Filtro Partículas, consiste en que el primer valor estimado, es igual al primer valor medido
del Indice de Myers es decir ˆIM(1) = IM(1).

Una de las partes mas complejas del algoritmo involucra analizar la sensibilidad a con-
diciones iniciales y al ruido del proceso que se utiliza en la etapa del �ltrado, para lo cual
se utiliza el método de Enjambre de Partículas (PSO, sus siglas en Inglés ) [52]-[53], con
los cuales se establecen los valores iniciales óptimos para el algoritmo del �ltrado. Con este

25



�n, se ha desarrollado un algoritmo de Enjambre de Partículas por medio de la plataforma
MATLAB R2013a.

Para el calculo de las varianzas σ2
w1, σ

2
w2,σ

2
w3, asociada a los estados x1, x2,x3 se determi-

na, de igual manera para las condiciones iniciales, mediante un algoritmo de Enjambre de
Partículas (PSO), el cual se determina de acuerdo a las características fenomenológicas de
la señal medida y la adaptabilidad del Filtro de Partículas, desarrollado por el algoritmo de
MATLAB R2013a.

En este trabajo se considera la implementación de algoritmos Bayesianos, denominados
Filtro de Partículas, la misma que cuenta con una gran habilidad de adaptarse a sistemas di-
námicos en especial no-lineales, y sistemas no Gaussianos (lo cual descarta una gran cantidad
de métodos sub-óptimos alternativos para la estimación de estados de sistemas dinámicos),
lo que permite usar la estructura del modelo de la regeneración del aceite analizando la
evolución de sus parámetros, capturando todas sus características para su estudio. Esto se
logra, gracias a la ventaja de estimación en línea que tiene el FP, lo que permite un ajuste
(o corrección) y actualización constante de los parámetros del modelo, lo que se ve re�ejado
en un aumento en la exactitud y precisión de las estimaciones, obteniendo así un aprendizaje
del sistema.

2.2. Predicción de Estados

El paso siguiente a la estimación de estados consiste en utilizar la misma para efectos
de predicción del proceso de regeneración del aceite para transformadores. Para lo cual, se
implementa un marco de pronóstico basado en algoritmo de Filtro de Partículas, considerando
el primer dato medido como condición inicial. Una de las principales ventajas de los métodos
de predicción basados en Filtro de Partículas, es que puede realizarse en tiempo real, mediante
la caracterización de posibles trayectorias x̂(i)k (dependientes de realizaciones de per�les de
operaciones a futuro) y un conjunto de pesos ŵ(i)

k que representan la probabilidad de seguir
a esa trayectoria, tal como se ve en la Figura 2.2.

Además, al tener ya de�nida una �zona de operación� asociado a la condición de regene-
ración del aceite, es posible calcular la distribución de probabilidad de tiempo de operación,
que permite no sólo entregar información respecto al valor esperado de la predicción, sino
además, entrega estadísticos que describen de manera apropiada la distribución de probabi-
lidad asociado al momento en que el evento de interés (regeneración del aceite) ocurre como:
intervalos de con�anza, varianza, entre otros.

Para lo cual, es necesario contar con la información de mediciones tomadas por el equipo
de aceites y así determinar posibles per�les de regeneración que se puedan obtener, como se
ve en la Figura 2.2.

26



0 20 40 60 80 100 120
100

200

300

400

500

600

700

800

900

1000

1100

In
di

ce
 M

ye
rs

Tiempo[dias]

Figura 2.2: Proyección de posibles per�les de regeneración , Datos medidos (línea roja),
posibles trayectorias para cada partícula (línea azul), Zona de Operación (línea verde)

Los per�les de aceites para regeneración pueden variar notablemente dependiendo de la
potencia y tamaño del transformador, o a su vez factores ambientales de operación, por tanto,
es de suma importancia caracterizar durante la etapa de �ltrado, y así, predecir de manera
óptima la regeneración del aceite para su normal funcionamiento en el transformador de
potencia.

Los algoritmos de pronósticos basados en Filtro de Partículas permiten trabajar con la
caracterización estadística de per�les de uso futuros del aceite [35]. Sin embargo, es funda-
mental, determinar cuantas iteraciones del FP y cuantas partículas son necesarias para lograr
un nivel de desempeño determinado. En este sentido, en el siguiente capitulo se permite desa-
rrollar estas características que nos dan una mejor exactitud del algoritmo de Pronóstico.
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Capítulo 3

Pronóstico de Regeneración Basado en
Filtro Partículas para Lubricantes

El manejo de incertidumbre en rutinas de pronóstico de eventos catastró�cos es un concep-
to fundamental para caracterizar la vida útil remanente (RUL) en aplicaciones industriales.
Además, en el pronóstico de fallas, y a su vez, en la regeneración de aceites, muchos enfo-
ques han intentado resolver el manejo de incertidumbre, en particular, métodos estocásticos,
computacionales derivan de la teoría de Dempster-Shafer (teoría de la evidencia), que ha
sido estudiados con el �n de resolver el problema de incertidumbre en predicción [20]. Por
una parte, los métodos estocásticos son matemáticamente muy rigurosos, y asumen que una
base de datos adecuada es usada para estimar las distribuciones requeridas [19]. Elementos
de lógica difusa, en tanto, ofrecen una alternativa cuando los datos son escasos, incompletos o
incluso contradictorios. Finalmente, algunas propuestas teóricas de esquemas Bayesianos de
corrección externa/interna también han sido usados para ajustar híper-parámetros en proce-
dimientos de estimación (dado un conjunto de observaciones), pero sin proveer una solución
factible de ser implementada en tiempo real en sistemas no-lineales, no-Gaussianos.

El �ltro de partículas (FP) es considerado, de facto, el estado del arte en pronóstico de
fallas, representación de incertidumbre [19], [21], [36], [54] los algoritmos basados en FP, en-
tregan estimaciones de variables de interés mediante la estimación Bayesiana para predicción
no lineal. El resultado, un estimador de la función densidad de probabilidad (PDF), cual
permite, en linea, el cálculo de los valores esperados, intervalos de con�anza y tiempo de
operatividad (ToO).

Este mismo principio puede a su vez, ser utilizado para la caracterización de regeneración
de aceites mediante el tiempo �nal de operación (EoO) del equipo de tratamiento de aceites.
Mediante la operatividad del equipo de tratamiento de aceite, podemos predecir el valor
óptimo de funcionamiento y detener el equipo antes mencionado. Particularmente, la solución
entregada, es comparada, con la exactitud de los valores esperado del aceite mediante el índice
de Myers (IM) [3], [10].

Cuando se de�ne pronóstico, estrictamente se re�ere a predecir el tiempo de vida útil de
un equipo o en este caso usando esta similar �losofía, la regeneración del aceite. Esta predic-

28



ción es relacionado con el comportamiento regenerativo hacia un umbral. El valor obtenido
se caracteriza como el procedimiento de reparación bajo la in�uencia del equipo regenerativo
como se indico en el Capitulo 2. En este ámbito, el pronóstico estima el tiempo en que ocu-
rrirá el proceso de regeneración en el umbral establecido y determinado mediante estándares
internacionales establecidos en la bibliografía, que permitirá tomar la mejor acción para rea-
lizar un mantenimiento, evitando costos de reparación que suelen ser excesivos. Los métodos
de pronóstico a utilizarse, están basados en desarrollo de modelos en conjunto con mediciones
obtenidas a priori para determinar la incertidumbre en un uso a futuro, principalmente, en
aproximar el EoO y comparar con el verdadero valor de término de la regeneración.

3.1. Módulo de Pronóstico en Filtro Partículas para la

Regeneración de Aceites: Análisis de Desempeño

La aproximación de pronóstico basado en FP ha sido ampliamente analizado en este tra-
bajo [54]-[55], [20]-[21]. Sin embargo, es importante determinar, los mejores parámetros a ser
utilizados en aplicaciones de pronóstico orientadas al monitoreo de la regeneración de aceites,
por tanto este trabajo enfoca los siguientes aspectos: (i) el número mínimo de partículas que
se necesita considerar para representar la PDF de los estados en cada realización del modelo
predictivo, (ii) el numero de realizaciones del algoritmo, requerido para asegurar los términos
de exactitud de la predicción del valor (EoO).

Para cumplir con este cometido, se realizaron varias iteracciones para el algoritmo de
pronóstico basado en el modelo establecido en (2.4)-(2.5) por medio de la plataforma de
simulación MATLAB R2013a. Cada experimento, considera una combinación de partículas
usadas en la implementación del algoritmo (10 como mínimo, y 100 como máximo), el número
de realizaciones (1 a 80 realizaciones). Los resultados obtenidos, son analizados y comparados
con el valor esperado de IM y EoO.

A su vez, el modelo de pronóstico involucra analizar la sensibilidad a condiciones iniciales
y a ruido del proceso que se utiliza en la etapa de �ltrado. Particularmente, en este trabajo se
asume una distribución Uniforme para caracterizar la condición inicial del vector de estados:

x1(k) ∼ U (x1a, x1b)

x2(k) ∼ U (x2a, x2b)

x3(k) ∼ U (x3a, x3b)

(3.1)

Donde los valores de x1a,x1b,x2a,x2b,x3a,x3b son los estados a determinarse, para lo cual se
utiliza el método de Enjambre de Partículas(PSO) [52]-[53], con los cuales se establecen los
valores de las distribuciones óptimas para el �ltrado. Determinando en el algoritmo PSO, un
valor de 600 épocas y una población de 40, se realizan varias iteracciones iniciales determi-
nando los valores mas relevantes, para lo cual, se realizaron varias pruebas de simulación (80
iteracciones en total), y se determinaron según el ajuste del modelo (pruebas de ajuste em-
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píricas), los valores más adecuados para de�nir las condiciones iniciales de vector de estados
aproximados para: x1(k) ∼ U (65, 75); x2(k) ∼ U (220, 225);x3(k) ∼ U (67, 75).

Para las distribuciones uniformes de cada uno de los estados en la Ecuación (3.1) se
realizaron pruebas en el algoritmo de PSO y se determinó la mejor condición inicial, se
realizaron varias iteracciones y se comprobaron los resultados mediante la medición del error
cuadrático medio (RMS, en sus siglas en Ingles) entre los valores medidos y los calculados,
determinando el menor valor como se indica en la �gura:
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Figura 3.1: promedio de error cuadrático medio a 80 realizaciones entre valores reales y
calculados respecto a numero de iteraciones mediante PSO

(i) Número mínimo de Partículas

El experimento para determinar el número mínimo de partículas en el diseño del �ltro,
se basa en el comportamiento, para un rango de 10 a 100 partículas. El análisis de los
resultados obtenidos, mostrado en la Figura 3.2 ilustra el comportamiento del algoritmo, en
función del número de partículas evaluando su desempeño a través de la desviación estándar
(STD en sus siglas en Inglés) de valor predicho para el estado x1. Donde se aprecia que a
partir de 50 partículas existe una mejora en la STD y una variación a partir de este dato,
muy insigni�cante. Sin embargo, cabe reconsiderar que el aumento de número de partículas
tiene in�uencia directa con el costo computacional de ejecución, lo que no justi�ca usar un
numero superior a las 50 partículas. Los experimentos se realizaron con los valores iniciales
establecidos por el algoritmo PSO y la ejecución del algoritmo de FP, al tener menos partículas
la predicción es mas pobre y de�ciente, al contrario si existe una población de partículas más
grande.
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Figura 3.2: comparación de la desviación estándar respecto al numero de partículas para el
algoritmo de pronostico

(i) Número de Realizaciones del Filtro

De manera similar, después de un exhaustivo análisis de resultados, respecto a las realiza-
ciones del algoritmo de FP, se determina que para un marco de 35 realizaciones caracteriza
correctamente el valor esperado de EoO del modelo predicho, se compara con el valor real de
convergencia, dado el umbral de regeneración (�jado en 950 cuya tolerancia es aceptada por
SD Myers).

ˆEoO Solución Simulada Teórica Pronóstico Regeneración basado en FP
35 Realizaciones Ciclo 39,875 Ciclo 38,250

Tabla 3.1: Efecto del número de realizaciones del algoritmo FP para el valor esperado de EoO

En la Figura 3.3 se muestra los resultados obtenidos para distintas simulaciones en tér-
minos de la desviación estándar(STD) del EoO relacionado con el número de ejecuciones del
algoritmo de �ltro partículas, cual muestra una estabilización sobre las 35 realizaciones. el
valor inicial en cero, se debe a que existe un sólo valor.
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Figura 3.3: Desempeño del valor EoO en términos de la desviación estándar en función

Los parámetros determinados en este capítulo; (i) el número mínimo de partículas a con-
siderar, (ii) el número de realizaciones del FP, han probado ser los más adecuados para la
implementación y análisis del módulo de pronóstico de regeneración de aceites para transfor-
madores en base al modelo planteado, entregando los valores de referencia para la implemen-
tación de un esquema de pronóstico propuesto en el estudio de un conjunto de mediciones,
particularmente cuando al considerar las no-linealidades en el proceso de regeneración hace
imposible replicar un estudio similar.

Este valor de referencia, no solo ayuda a la con�abilidad y sensibilidad del sistema en
la estimación, sino también en el costo computacional, asociado a la solución de pronóstico
propuesta.
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Capítulo 4

Validación del Módulo de Pronóstico de
Regeneración de Aceites para
transformadores basado en Filtro
Partículas

Este capítulo, se presenta la implementación de un módulo para pronóstico de aceites
basado en FP, utilizando el modelo implementado en la Ecuación (2.4) y la Ecuación (2.5).
Los aportes de esta investigación están relacionados en los resultados obtenidos mediante el
modelo aplicado el algoritmo de FP [29], [35] los cuales se comparan con los valores dados
en la literatura (índice Myers) [2]-[3]. Las Ecuaciones (2.2) y (2.6), ayudan a representar la
evolución de los estados que describen el proceso de regeneración, para detectar el punto ade-
cuado donde se debe dejar de hacer el tratamiento con el equipo, mejorando las condiciones
iniciales de predicción a largo plazo.

La con�guración de algoritmo de estimación y pronóstico de regeneración de aceites, se
representa de acuerdo al capítulo anterior, donde se determino un total de: (i) 50 partículas,
(ii) 35 realizaciones del algoritmo de FP. Los datos considerados para la validación del mó-
dulo propuesto son resultado del tratamiento de aceites para transformadores cuyos datos
se obtienen, a partir del análisis físico-químico de un transformador de mediana potencia,
Mitsubishi de 86 MVA, una tensión de 69/13.2 kilovoltios (KV) con un funcionamiento en
un 90% de su capacidad. Especí�camente, con un conjunto de datos es considerado para la
determinación del conocimientoa priori y un set de datos para la validación. Cada conjunto
de datos contiene registros de dos per�les, el número de acidez que se expresa como el número
de miligramos de hidróxido de potasio (KOH) y la tensión interfacial expresado en dynas/cm
y la relación expresada en (2.1) establece la señal para el análisis mencionado. la cantidad
de datos corresponde a 108 días, tiempo en el cual, se efectúa la regeneración y se estabiliza
en un valor de 1055 partes por unidad (p.u) a partir del día 55. El criterio considerado para
el (EoO) es considerado cuando el aceite alcanza el 90% del valor de estabilización, este
criterio cumple el valor de índice de Myers estimado en la teoría [3]. Las �guras presentadas
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a continuación ilustran los resultados usando 2 conjuntos de datos en particular, similares
resultados pueden ser obtenidos (en términos de exactitud y precisión del estimador EoO)
independientes de los datos ocupados para este propósito.

El �ltro de partículas es usado para obtener una versión muestreada de la PDFs de los
estados en las etapas de �ltrado y predicción. Además se utiliza para encontrar el instante
donde cada trayectoria alcanza el umbral de regeneración, el cual, depende de los estados del
modelo que describen el proceso de regeneración.

Por medio de mediciones de distancia entre los estados generados por las 50 partículas, se
genera una distribución de probabilidad acumulada (CDF, en sus siglas en Inglés), para los
valores que se aproximen hacia el umbral de regeneración, siendo el valor más predominante
(donde ocurre el mayor cruce con el umbral), el valor del índice de Myers pronosticado
para la regeneración del lubricante. En la Figura 4.1 se muestra la medidas de los datos de
regeneración del aceite (línea roja continua) para una prueba de regeneración actual, y la
predicción basada en FP a partir de los 10 días. Esta predicción incluye el valor esperado,
y los límites superior e inferior del 94% para la predicción de regeneración. La Figura 4.1
muestra el valor calculado de la PDF de aceite (área color amarillo), así como el intervalo de
con�anza (línea discontinua negra), el valor predicho del EoO (línea magenta discontinua) y
el EoO real (línea verde discontinua).
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Figura 4.1: Predicción de EoO e índice de Myers basado en el modelo planteado para rege-
neración de aceites en transformadores en un lapso de 10 días de datos, datos medidos (línea
roja), predicción por FP (línea verde continua)

En la Figura 4.1 se aprecian los resultados de la predicción de regeneración del lubricante.
Los resultados de la PDF muestran una gran exactitud en el valor esperado del EoO, por
tanto, se puede apreciar un leve aumento en la varianza de la PDF del EoO, debido a que el
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pronóstico de la regeneración de aceites existe una mayor propagación de partículas lo cual
lleva a tener una mayor dispersión de la PDF, y por ende, un mayor intervalo de con�anza.

Desde el punto de vista de la implementación, la complejidad de ejecución y cálculo del
algoritmo para la EoO es aproximadamente 7.58 segundos, utilizando la plataforma de pro-
gramación MATLAB R2013a según los parámetros seleccionados en la con�guración del
algoritmo de pronóstico de regeneración del aceite dados en el capítulo anterior. Un similar
análisis, para valores de 20 y 30 días, muestran los resultados obtenidos mediante el siguiente
cuadro y los grá�cos para cada uno de los distintos tiempos.

Tiempo Indice Indice Valor Tiempo EoO EoO
(Dias) Myers Myers Promedio Simulación Pronostico Medido

Estimado Pronóstico RMS (Segundos) (dias) (dias)

10 921,55 950,01 28,46 7,58 38,125 39,88
15 929,35 950,01 20,67 7,83 38,125 39,88
20 933,66 950,01 16,35 7,66 38,125 39,88
25 939,63 950,01 10,38 7,66 38,25 39,88
30 942,82 950,01 7,19 7,79 38,25 39,88
35 946,57 950,01 3,44 7,91 38,25 39,88
39 948,76 950,01 1,25 7,47 38,25 39,88

Tabla 4.1: Valores de pruebas y mediciones de indice de Myers y EoO con algoritmo de
pronóstico con FP

Como se puede observar en la Tabla 4.1, para varios valores de índice de Myers a mayores
mediciones se establece un mejor parámetro de índice de Myers, sin embargo, el EoO ofrece
una variación constante de 2 días promedio (redondeado entre 1.625 a 1.75 días) que se
consideran unos valores aceptables para este trabajo.

35



0 20 40 60 80 100 120
0

500

1000

1500

In
di

ce
 M

ye
rs

Tiempo [Dias]

0 20 40 60 80 100 120
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

Tiempo [Dias]

F
in

 d
e 

O
pe

ra
ci

on
 P

D
F

 

 
Distribucion de probabilidad
EoO calculado

Figura 4.2: Predicción de índice de Myers y EoO basado en el modelo planteado para rege-
neración de aceites en transformadores en un lapso de 15 días de datos, datos medidos (línea
roja), predicción por FP (línea verde contínua)
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Figura 4.3: Predicción de índice de Myers y EoO basado en el modelo planteado para rege-
neración de aceites en transformadores en un lapso de 20 días de datos, datos medidos(línea
roja), predicción por FP (línea verde contínua)
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Figura 4.4: Predicción de índice de Myers y EoO basado en el modelo planteado para rege-
neración de aceites en transformadores en un lapso de 25 días de datos, datos medidos (línea
roja), predicción por FP (línea verde contínua)
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Figura 4.5: Predicción de índice de Myers y EoO basado en el modelo planteado para rege-
neración de aceites en transformadores en un lapso de 30 días de datos, datos medidos (línea
roja), predicción por FP (línea verde contínua)

37



Como se puede observar en las Figuras 4.2-4.5 la caracterización del EoO, se evidencia
una aproximación de uso del modelo para aceites de transformadores, entregando a mayor
datos, mas precisión y exactitud en la estimación del Indice de Myers.

4.0.1. Comprobación y Validación para el Pronóstico de Aceites pa-

ra el Transformador Principal de Unidad 2

En esta sección, se evalúa el modelo para las mediciones de un Transformador principal,
de similares características que el de la Unidad 3 empleado para el desarrollo del pronós-
tico de regeneración de aceites por FP, el objetivo es demostrar que los datos calculados
y comprobados en la sección anterior. Para lo cual, los valores iniciales establecidos en el
capítulo anterior, son usados, con el objetivo de corroborar el aprendizaje de FP para dis-
tintas mediciones. Cabe recalcar en la parte de modelación y estimación se mantienen los
parámetros iniciales de los estados calculados en el capitulo anterior. Dicho esto, se aplican
estas condiciones para determinar un pronóstico de regeneración a distintos días, obteniendo
los siguientes resultados:

Tiempo Indice Indice Valor Tiempo EoO EoO
(Dias) Myers Myers Promedio Simulación Pronóstico Medido

Estimado Prónostico RMS (Segundos) (dias) (dias)

10 911,68 950,18 38,50 7,51 39,50 46,63
15 918,56 950,18 31,61 7,49 40,250 46,63
20 929,82 950,18 20,36 7,49 40,250 46,63
25 934,88 950,18 15,30 7,58 40,250 46,63
30 938,28 950,18 11,89 7,64 40,50 46,63
35 943,75 950,18 6,43 7,67 40,50 46,63
39 946,31 950,18 3,87 7,68 40,50 46,63

Tabla 4.2: Valores de pruebas y mediciones de índice de Myers y EoO con algoritmo de
pronostico con FP para transformador principal unidad 02

Como se puede ver en la Tabla 4.2 los valores de índice de Myers estimado se aproximan
respecto al umbral establecido, lo cual se puede medir o corroborar con el valor de error
cuadrático medio (RMS en sus siglas en inglés) entre el valor pronosticado y el umbral
establecido, obteniendo valores aceptables a medida que se tienen mas mediciones y días. A
su vez, se puede observar en la Figuras 4.6-4.7 la PDF de la EoO registra una leve dispersión
o varianza respecto a los valores predichos en el capitulo anterior, lo que nos entrega un
intervalo de con�anza mayor para el EoO de los aceites.

Por lo general esta dispersión de partículas se da por las nuevas mediciones del transfor-
mador 2, ya que si bien son similares en comportamiento, este necesita un tiempo mas para
alcanzar el umbral establecido, lo que modi�ca levemente la PDF y entregando valores de
índice de Myers distintos, que se puede constatar al comparar las Tablas 4.1-4.2, pero dentro
del rango establecido para un aceite �Bueno�.
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Figura 4.6: Predicción de índice de Myers y EoO basado en el modelo planteado para rege-
neración de aceites en transformadores en un lapso de 15 días de datos, datos medidos(línea
roja), predicción por FP (línea verde contínua)
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Figura 4.7: Predicción de índice de Myers y EoO basado en el modelo planteado para rege-
neración de aceites en transformadores en un lapso de 25 días de datos, datos medidos (línea
roja), predicción por FP (línea verde contínua)
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Analizando la implementación, la complejidad del algoritmo ejecutado en la plataforma
MATLAB R2103a permite el cálculo de la PDF de EoO en un rango de 8 segundos aproxi-
madamente, de acuerdo a esta información, este algoritmo puede ser anexado al equipo de
tratamiento de aceite como una solución integral para sistemas de administración y moni-
toreo de aceites, entregando mayor exactitud y precisión en la estimación de regeneración
de aceites para transformadores. En este sentido, la sobrestimación de la regeneración tiene
un impacto en la logística (ya que se sabe con mayor precisión en que punto se tiene un
aceite bueno y por ende apagarse el equipo de tratamiento de aceites), orientado a un futuro
tratamiento o posible reciclaje del aceite par ser utilizado en transformadores.

Adicional a esto, para un análisis de la precisión o margen de error del pronóstico dado en el
sistema, se pueden expresar como: L (X1, X2, .....XN) = Ts (X1, X2, .....XN)−Ti (X1, X2, .....XN),
donde L es el margen de error del pronóstico, Ts son los valores medidos y Ti corresponde a
los valores de pronóstico dado por el modelo establecido. Otra medida para determinar L, se
expresa como:

L = 2 · zα/2 ·
σ√
n
, (4.1)

donde zα/2 corresponde a un valor de 1,65 para un 90 %, el valor de la varianza corresponde
a la frecuencia con la que se toma las muestras, es decir 0,125, el valor de n corresponde al
total de muestras tomadas hasta el día establecido.

Para la Comprobación de los resultados en el transformador dos, aplicando la Ecuación
(4.1), se obtiene un margen de error de ±0,0521, para los 25 días medidos en el transformador
dos.
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Conclusión

Este trabajo de tesis presenta, evalúa y valida un novedoso modelo de monitoreo de aceites
para transformadores, que permite la implementación de un esquema de pronóstico basado
en �ltro de partículas, para determinar el índice de Myers respecto a un umbral de operación
y el tiempo de operación en el que se ejecuta. Por medio de un modelo que asemeje a una
posible regeneración de aceite en tratamiento, se provee un enfoque genérico que permite
combinar el conocimiento a priori e información en tiempo real, ayudando a reducir las
fuentes de incertidumbre en los per�les de tratamiento de aceites a futuro y causando un
impacto positivo en el rendimiento de algoritmos de predicción de niveles de autonomía.

El módulo de pronóstico propuesto, se ha analizado en varias partes. Primero, para deter-
minar los valores de los estados iniciales se ejecuta un algoritmo por Enjambre de Partículas,
el cual, por medio del Error cuadrático medio entre el valor medido (datos obtenidos por
el transformador 3) y los datos obtenidos por el algoritmo de estimación, se determina las
mejores condiciones con la que se inician los estados.

Para determinar el número mínimo de de partículas se ejecuta en el algoritmo de Estima-
ción del FP una realización de 10 a 100 partículas obteniendo en las primeras 3 ejecuciones,
es decir 10, 20 ,30 partículas valores muy pobres y por debajo del umbral de operación plan-
teado. A partir de las 50 partículas, se ajusta el modelo planteado de mejor manera a la señal
medida y a su vez, cumple con los valores a obtenerse en el umbral de operación planteado.

Al implementar el módulo de pronóstico en el caso real, permite entregar al usuario ma-
yor información para la toma de decisiones en el tratamiento y monitoreo de aceites que
permiten obtener una regeneración muy buena para el óptimo funcionamiento del transfor-
mador en un tiempo corto y a su vez, asegurar un e�ciente cronograma de mantenimiento
del transformador.

Cabe recalcar que la función del algoritmo PSO consiste en determinar el set de parámetros
óptimo para de�nir la distribución de probabilidad asociado a las condiciones iniciales de
los estados según el modelo y la señales medidas, debido a su tiempo de ejecución no es
recomendable usarse para un proceso en línea, se considera a futuro y como recomendación
el uso en combinado del algoritmo PSO-FP ya que se ha demostrado ser mas e�ciente en el
remuestreo de FP, sin embargo, para pronóstico no se ha realizado investigación alguna.

Con los parámetros obtenidos en estimación y pronóstico, se valida los resultados al ser
comparados con un transformador de similar potencia pero perteneciente a otra unidad ge-
neradora, con un calidad de aceite por debajo de lo normal y con mayor degradación, para
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lo cual, se establecen las mismas condiciones tanto de partículas, realizaciones y condiciones
iniciales de estados y ruidos que se considera importante para el aprendizaje del algoritmo,
obteniendo resultados importantes e incluso mejores en tiempos de operación que el Trans-
formador 3.

Una parte importante de considerar, es que si la potencia del transformador es menor o
mayor, los valores de las condiciones iniciales deben ser distintos, debido a una pronta respues-
ta de regeneración en transformadores de baja potencia, por lo que es necesario considerar
que estos parámetros aplican para transformadores de similar potencia y comportamiento.

En cuanto al impacto del algoritmo de �ltro de partículas en el equipo de tratamiento de
aceites, mejora notablemente su rendimiento de operación, ya que permite medir las carac-
terísticas regeneradas en línea y a su vez, pronosticar una posible solución del tratamiento
de aceites en función del índice de Myers y el tiempo �nal de operación del equipo, a su vez,
que permite adaptarse a cambios bruscos y repentinos en el per�l de regeneración del aceite.

Como trabajo a futuro se propone incluir en el estudio de regeneración de aceites para
transformadores, aspectos asociados como los factores climáticos (temperatura y humedad),
ya que para procesos de regeneración es requerido mantener una temperatura constante,
sin embargo debido a variaciones de la carga esto no se puede dar, a su vez, se propone
también incluir un análisis de contenido de metales que a futuro pueden causar lodos y daños
irreparables en el aceite.
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