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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 monitorizacion y mantenimiento de la calidad de aceites en los transformadores
estd asociado al desarrollo de una serie de métodos tanto teéricos como aplicados. El més
usado, tanto por costos como por los tiempos involucrados, es el tratamiento por regeneracion
de caracteristicas quimicas y dieléctricas.

La mayoria de estos métodos requieren una monitorizacion en linea para estimar el tiempo
exacto en que un aceite se regenera y logra una calidad adecuada para asegurar una larga
duracion. Sin embargo, en muchos casos este tipo de enfoques no se aplica, dependiendo
el andlisis de resultados que son obtenidos en pruebas de laboratorio; con la consiguiente
extension de los tiempos y costos asociados a esquemas de mantenimiento planificado.

El presente trabajo plantea el diseno e implementacion de un sistema para la estimacion y
pronoéstico del proceso de regeneracion del aceite en transformadores de media potencia. Dicho
sistema se basa en una caracterizacion del estado del aceite calculada a través de un filtro
de particulas (clase de algoritmos Bayesianos de procesamiento secuencial de informacion),
debido a la capacidad que exhibe este algoritmo en el manejo de modelos no-lineales con
fuentes de incertidumbre no-Gaussianas.

Con el fin de obtener los valores 6ptimos a utilizar en el proceso de pronostico, se consi-
deran datos de muestras de aceite tomadas en un periodo de tiempo bien establecido. Las
condiciones iniciales se determinan por medio de algoritmos de enjambre de particulas (PSO
por sus siglas en inglés). El resultado son los valores més apropiados para el ntimero de
particulas y realizaciones del filtro a ser utilizadas en una implementacion general.

La validacion del este trabajo se efectiia con datos obtenidos aplicados a otro transforma-
dor con similares caracteristicas de potencia y voltaje.

Los resultados definidos demuestran que mejoran notablemente el pronostico de regene-
racion de aceites en términos de exactitud y precision, mostrando un margen de error de
40,0521 en los valores pronosticados, este valor se obtiene, debido a mejores condiciones
iniciales para el vector de estados que se usa en la implementacion del filtro de particulas,
permitiendo una planificacion mas efectiva en el mantenimiento.



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 filter (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 filter
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 significantly 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 filters implementation,
allowing for a more effective maintenance planning.
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Introduccion

Descripciéon del Problema

En anos recientes, el sostenido crecimiento industrial conlleva un significativo aumento en
la demanda de recursos naturales y sus derivados. Los aceites lubricantes no estdn ajenos a
esta creciente demanda: es impensable un crecimiento en el desarrollo industrial sin maquinas
v a la vez el funcionamiento de méaquinas sin aceites lubricantes.

La supervision 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 6ptima y caracteristicas téc-
nicas; una de ellas es el tratamiento del aceite por regeneracion, que, a breves rasgos, tiene
como objetivo recuperar las caracteristicas quimicas y dieléctricas de un aceite lubricante,
mejorando el enfriamiento y aislamiento de los equipos o maquinas sometidos en este. Sin
embargo, para el monitoreo, esta técnica empleada, requiere de la toma de muestras de aceite
y se realiza experimentacion fuera de linea en laboratorios, lo que dificulta el monitoreo de
los aceites, que conlleva a no detectar a tiempo la degradaciéon o contaminacion de mismo o
en su defecto, un sobre tratamiento. Por tanto, cualquier técnica de monitoreo o medicién
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
serd un transformador de mediana potencia.

Una de las técnicas méas empleadas para determinar una falla o realizar el monitoreo de un
equipo en linea,es por medio de los algoritmos de Filtro de Particulas, debido a su capacidad
para combinar la informacion de mediciones de sistemas y modelos analiticos/empiricos. En
este trabajo se pretende utilizar esta técnica para pronostico y monitoreo en linea de aceites
en un transformador, para obtener una estimacion 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 parametros 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 caracteristicas del mismo.



Dentro del proceso de mantenimiento de transformadores por regeneracion de aceites, se
han tomado los datos de dos de los transformadores principales de las unidades de gene-
racion de la Central Gonzalo Zevallos E], el cual fue realizado durante los afios 2011 y 2012
respectivamente con el equipo energizado, facilitindonos los valores para realizar este trabajo.

Objetivos

Objetivo Principal

Pronostico del Tiempo Final de Operacion (EoO) y el Indice de Myers (IM) [ considerando
un modelo empirico que permita caracterizar el proceso de regeneracion de un equipo de
tratamiento de aceite; los parametros adecuados en el modelo serdn estimados por medio del
algoritmo de Filtro de Particulas.

Objetivos Especificos

1. Generar un modelo empirico de la regeneracion para el estudio en linea del tratamiento
de aceites, el cual permita la adaptacion de los estados del modelo en estudio mediante
un método de aprendizaje (aplicado durante la etapa de estimacion) y que a la vez
tenga una rapida convergencia en sus resultados.

2. Determinar las directrices en el algoritmo de Filtro de Particulas (FP) para definir el
nimero de particulas y el nimero de realizaciones adecuado para caracterizar la Funcion
de Densidad de Probabilidad (PDF) del tiempo remanente hasta la regeneracion del
aceite en base al los datos técnicos obtenidos por estudio bibliogréfico.

!Central Térmica perteneciente a la CELEC EP. Ecuador Unidad de negocio Electroguayas Ubicada en
la Ciudad de Guayaquil en el Kilémetro 7.5 de la via a la costa

2Indicador establecido para determinar la calidad del aceite mediante la Tensién Interfacial y el Ntmero
de Neutralizacion, se profundiza en el Capitulo 2



Capitulo 1

Fundamentos (Generales

1.1. Diagnéstico de Transformadores de Potencia

El funcionamiento 6ptimo de un transformador, en sistemas de generacion, transmisiéon o
sistemas mineros resulta imprescindible, por lo que la implementaciéon de politicas de Mante-
nimiento Preventivo cobra suma importancia para garantizar: Funcionamiento, Durabilidad,
Disponibilidad y Confiabilidad [2]. El diagnostico de un transformador, se basa en un andlisis
que permita distinguir entre posibles defectos y fallas existentes. Ante esto, la importancia
de revisar las fallas existentes, radica en que permite determinar su reparacién en sitio o su
traslado a fabrica, lo que implica una minuciosa revision.

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

e Sistema Dieléctrico
e Circuito Electromagnético
e Circuito Portador de Corriente

e Sistema Mecéanico y Circuito de control

1.1.1. Sistema dieléctrico

Por lo general, los transformadores de potencia, poseen un sistema constituido por aceite
[3]-[4]. Segin esto, el fluido aislante, permite diferenciar las caracteristicas técnicas de cada
transformador, sean fluidos en aire, aceite mineral dieléctrico, en casos modernos también se
puede encontrar aceites de silicona liquida 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 dinamico en el estado del transformador. Los principales Defectos del sistema dieléctrico
son:

e Contaminacion del aceite



e Envejecimiento

e Descargas Parciales

1.1.2. Circuito Electromagnético

Este conjunto estd 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 refrigeracion o mal flujo 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, formacion de carbono pirolitico, pérdida
en la capacidad de intercambiador de calor, fusion de cobre o fallo de aceite debido a conta-
minacion severa [3], [7].

1.1.4. Circuito Mecanico y de Control

Formada por: Partes externas del Transformador, Vélvulas, Empaques, Instrumentos, Ven-
tiladores de refrigeracion. Entre los circuitos y sistemas de control, se encuentra: Valvulas,
sellos de instrumentos y niveles, diafragma de conservacion de aceite, proteccion 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 influencia 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 cronolégico en el tiempo de servicio y carga [8], debido a fallas internas o perturbaciones,
y a su vez, la demanda maxima 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 mecanica y conexiones eléctricas). Sin embargo, se
considera principalmente el deterioro del aislamiento de Bobinados y Aceite para determinar
la condicion de un transformador.

Una de las razones para enfocarse en estos dos puntos consiste, primero, en que una falla del
aislamiento del bobinado, no afectara la operacion del transformador si fuese pequena, pero
si se prolonga y no se detectara, causaria un dano severo en el transformador. Por otra parte,
se debe analizar cada cierto tiempo el aislamiento del aceite, ya que si esta significativamente



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 eficiencia de un transformador depende, no sélo de su diseno y la forma de operacion,
sino también de las caracteristicas del aceite a usarse para su enfriamiento y aislamiento.
Por tanto, los lubricantes para transformadores deben cumplir una variedad de funciones que
incluyen:

1. Refrigeracion:

Para cumplir de una forma eficaz con este proposito, el aceite debe tener una buena
fluidez, también excelente estabilidad térmica y a la oxidaciéon que le permita circular
libremente sin dejar depositos [2].

2. Aislamiento:

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

3. Lubricacioén:

El aceite debe proveer una pelicula quimicamente inerte que asegure la proteccion de
las partes metalicas 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 petroleo 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 investigacion y evaluacion
[10], [11].

1.3.1. Pruebas de Diagnéstico para Aceites de Transformadores

Es importante analizar los distintos parametros descritos anteriormente, para lo cual en
esta seccidn, se analizaran distintas pruebas realizadas en aceites de transformadores, siendo
de gran importancia: la rigidez dieléctrica y el contenido del agua [3], [9], |[I2]. 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 [I3]. De manera practica, se consideran 9 pruebas ASTD importantes, 1 IEEE
y 2 alternas para determinar la degradacion y contaminacion de los aceites, a su vez, estas
pruebas permiten determinar el proceso de degradacion de los aceites, la cantidad de acidos
y solventes en el mismo.



A)

1 ASTM D-1500: Color >1

2 ASTM D-1298: Gravedad Especifica 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: Namero de Neutralizacion ~ max 0,015
6 ASTM D-971:Tension 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 Saturacion relativa a obtener <15%
11 TEEE C57.104.2008:Cromatografia de gases -

12 Contenido de Humedad del papel <1.2%

Tabla 1.1: Normas Utilizadas para el analisis Fisico y Quimico de Aceites

Rigidez Dieléctrica:

Se conoce a la Rigidez Dieléctrica [3]-[4], [I0] como la capacidad de un aislante a so-
portar un voltaje o tension eléctrica sin fallar. La prueba de Rigidez da indicadores de
contaminantes en el Aceite (agua y oxidos). El valor dado en la Tabla nos entrega
un estandar valido para esta prueba.

Numero de Neutralizacion:

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

Tension Interfacial:

La tension Interfacial |2] es una medida de las fuerzas de atraccion entre las moléculas
de dos fluidos inmiscibles (que no pueden ser mezclados) y esta dada en (dynas/cm) o
en (mN/m). Esta prueba es excelente para determinar productos de oxidaciéon que no
se detecta con el nimero de neutralizacion y la precipitacion de lodos que comienza a
detectarse cuando la tension interfacial alcanza las 22 dynas/cm.

Por tanto, esta prueba permite detectar el inicio del proceso de oxidacion y su avance antes
de llegar a niveles criticos. Analizando esto, se sabe que una elevada Tension Interfacial
significa que el transformador esté libre de lodo, de igual manera, si el aceite tiene un
elevado Numero de Neutralizacion significa que esta deteriorado, al dividir la Tensién
Interfacial para el Namero de Neutralizaciéon se obtiene un valor conocido como Indice
de Calidad o Indice de Myers, mas adelante de esta seccion se hablara de ello.

Color:

Los aceites de transformadores deben tener un color claro (incoloros los aceites nuevos), un
cambio de color del mismo es indicador de una degradacion, si existiera un oscurecimiento,
sin variacion en la acidez, significa que la contaminacién proviene de una fuente externa



E)

[2]. El color es medido o expresado con un nimero como se indica en la Figura
Gravedad Especifica:

Especifica la relacion entre la masa de un volumen dado de aceite y la masa de agua para
ese mismo volumen. Es una prueba rapida para detectar contaminantes.

Contenido Inhibidor:

Los aceites de transformadores contienen pequenas cantidades de algunos compuestos
quimicos que actiian como retardadores en la oxidacion del aceite, la cual, dependera de
la cantidad de oxigeno, contaminantes y temperatura existente en el aceite. A medida
que la cantidad de inhibidor se reduce, la tasa de oxidacién y deterioro incrementa. Sin
embargo, al regenerar el aceite se pierden las caracteristicas del inhibidor, para lo cual,
se usan inhibidores artificialed!| que mantengan las caracteristicas del mismo en el aceite.

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 visualizaciéon de la muestra. La presencia de agua
en forma disuelta se determina por medios quimicos, el cual estd dado en ppm (partes
por millon). Uno de los métodos para determinar es el método de Karl Fisher, el valor
establecido como normativo se muestra en la Tabla [L.1l

Inspeccién Visual:

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

Cromatografia de Gases:

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

Viscosidad:

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

Punto de Fluidez:

Definida como la temperatura a la cual, el aceite deja de fluir, mientras es sometido a un
enfriamiento progresivo (por lo general para identificar pureza).

Punto de Inflamacion:

Minima temperatura por la cual el aceite emite gases que mezclados con el oxigeno puede
ser explosivos.

os inhibidores artificiales aumentan la resistencia del aceite contra la oxidacion.



M) Factor de potencia:

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

1.3.2. Indice de Myers Asociado al Aceite del Transformador

El Indice de Myers (o Indice de calidad) es una relacion muy importante para clasificar
los aceites en operacion y determinar la necesidad de mantenimiento, en este caso que tan
severo y riguroso debe realizarse el tratamiento del aceite, se analiza relacionando el Numero
de Neutralizacion y la Tension Interfacial estudiados en la seccion anterior. El aceite debe
cumplir dos criterios, el minimo Numero de Neutralizacion y la mayor Tension Interfacial
determinar un buen estado del aceite.
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Figura 1.1: Relacion entre el nimero de Neutralizacion y la Tension Interfacial [2]
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Figura 1.2: Indice de Myers segiun Estado del aceite para transformadores [2]

Como se puede observar en la Figura [1.1| se muestra los valores de Nimero de Neutraliza-
cion y Tension Interfacial, donde, si tomamos un valor de Tension Interfacial entre 5-10 y un
numero de Neutralizacion mayor a 15, se considera un aceite deficiente . De similar manera,
si visualizamos el aceite y éste tiene un color oscuro se considera deficiente como lo indica la
Figura|l.2

1.4. Tratamiento de Aceites para Transformadores y Des-
cripciéon de Tecnologia Utilizada para Regeneracion

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

Es un hecho que los aceites sufren una degradacion, por efectos de la temperatura y
tiempos de uso, lo que lleva a un proceso de oxidacion mas acelerado. Como se menciona en
la seccion anterior, uno de los indicadores para verificar la calidad del aceite y su degradacion
es el Indice de Myers, el cual establece si el aceite esta en buenas condiciones libre de 6xidos 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 tltimo recurso utilizado tanto en



empresas de distribucion, como en la industria. Dicho esto, el tratamiento por regeneracion de
aceite es un método efectivo de Mantenimiento Preventivo, donde el volumen total del aceite
es circulado de manera constante por una planta de regeneracion un “Efecto de Lavado”
alcanzando una regeneracion total en todos sus componentes [I0]. 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 continuacion:

e Filtrado:

El proceso de filtrado se realiza a 40°C' y envuelve un filtrado desde la méas gruesa hasta
la méas fina particula de contaminaciéon que se encuentra en el aceite con la ayuda de
un fino filtro.

e Purificacién con proceso de secado:

Se calienta el aceite a 90°C' como méximo de temperatura, el proceso inicia con un
minimo de 65°C'. Un filtro especial remueve acidos y componentes polares del aceite,
luego el aceite es desgasificado bajo un proceso de aspiracion [10].

e Regeneracién por degasificacion:

Es una combinacion del método anterior con una mezcla de aditivos oxidantes. La rege-
neracion es realizada cuando la purificaciéon no recupera totalmente las caracteristicas
de aislamiento por acidos y lodos existentes en el aceite.

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

1.4.1. Meétodos Alternativos de Tratamientos de Regeneraciéon Acei-
tes

En la seccién anterior, la regeneracion 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 filtrado de impurezas en el tratamiento, no se limpia los acidos y lodos dentro
de las bobinas o nticleos del mismo, lo que puede causar danos mayores.

Un método alternativo de tratamiento es filtrar por pulsaciones que permitan remover
las particulas solidas que han estado suspendidas y libres de agua; sin embargo no se con-
sidera que este método sea optimo [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 significa des-energizar el transformador y enviar a fabrica, lo que aumenta los costos
notablemente.

Un novedoso método también a utilizarse es calefaccion a baja frecuencia, el cual opera
en interaccién con el proceso de regeneracion, el balance de agua y regeneracion depende de
la calefaccion y a su vez las caracteristicas aislantes depende de ello [10].
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Otro método de regeneracion de aceites es la aplicacion de absorcion molecular, la cual
se produce por una sintesis quimica compleja para permitir la regeneraciéon, por lo general,
este método es usado para una regeneracion rapida, pero sus grandes desventajas consisten
en que requiere un aceite con alta calidad y altas caracteristicas dieléctricas y a su vez es
empleada para transformadores con valores de voltajes mayores a 110V [11], [12].

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

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

Uno de los métodos de monitoreo y que se desarrolla mediante un amplio rango de frecuen-
cias, conocidas como impedancia electro quimica espectroscopica (EIS sus siglas en Inglés)
estos sensores obtienen la medicion de muchos pardmetros del aceite y refleja mejor el ais-
lamiento del aceite [15]. E1 SOS (sensor de aceite pequeno en sus siglas en Inglés) es capaz
de detectar y rastrear niveles de contaminaciéon de aceite debido a d¢xidos y lodos, a su vez,
utiliza modelos electro quimicos para representar la respuesta de aislamiento del aceite y un
modelo de estimacion de parametros para identificar los elementos o datos medidos. Su dise-
no, esta seleccionado segtin su geometria para maximizar la muestra en la superficie mientras
minimiza la impedancia para el flujo del fluido.

Existen otro tipo de sensores muy usados para detectar los 6xidos y lodos existentes en los
aceites, son los sensores de viscosidad, por medio de micro actustica, caracteriza los valores
de indice 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. Descripcién Técnica de Tecnologia Utilizada

Como se vio en las secciones anteriores, existen varios métodos de regeneracion 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 regeneracion del aceite en este particular caso es un sistema de
disminucion de cantidad de agua (deshidratar) del aceite y del aislamiento solido (celulosa),
el mismo que se desarrolla sobre un transformador energizado y en continua operacion. El
sistema disminuye la cantidad de agua del aceite dieléctrico mediante utilizacion de filtros
especiales de tecnologia SuperDri E] La unidad es capaz de disminuir el total de agua contenido
en el aceite del transformador a niveles de 10 ppm (partes por millén) o menos en una sola

2filtros que permiten la eliminacién del agua contenida en el aceite aislante sin la necesidad de procesa-
miento del mismo en calor y vacio
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pasada con un flujo de 5 galones por minuto.

La unidad reduce el contenido de humedad en el aislamiento solido utilizando el calor
generado por el transformador en operacion mediante la transferencia de humedad del aisla-
miento s6lido htimedo hacia el aceite que se encuentra en proceso de secado. El procedimiento
utilizado no requiere de calentamiento, ni bomba de vacio externo.

El sistema puede disminuir &cidos, gomas, barnices, componentes polares y productos
de oxidacion del aceite aislamiento mediante la utilizacion de filtros de alumina activada
(recomendado), hasta un valor del 50 % para el caso del niimero de neutralizacion [IJ.

Marea 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 flow rate, resettable
Flujo atch totalizer, and cumulative gallons pumped, battery powered,
: 6” (15.24 cm) for enclosure ventilation, with thermostat and
Ventilador
filtered 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[l.2] se indica las caracteristicas generales del equipo de regeneracion
(la implementacion de un sistema de monitoreo constante de la condicion del aceite nos
permite tomar las medidas correctivas adecuadas y a su vez la optimizacion del equipo en
Horas/Uso).

1.5. Estimacion y Prediccién para Tratamiento de Rege-
neraciéon en Aceites para Transformadores

Como se menciond con anterioridad, una de las mas importantes consultas asociadas al
monitoreo de los aceites de transformadores es determinar el proceso de regeneracién que
se esta dando a medida que pasa por el equipo de filtrado y purificacion del mismo [1, y
cuantos ciclos mas de operacion se dar hasta llegar a un umbral deseado. Estos conceptos son
analizados en términos de tiempo de operacion final del equipo de tratamiento y el Indice
de Myers establecido hasta dicho tiempo. Asi un buen algoritmo de pronéstico para el EoO
y el Indice de Myers, nos ayuda a determinar el tiempo de operaciéon y la calidad del aceite
para futuros tiempos de tratamiento, con una adecuada exactitud (una aproximaciéon entre
el tiempo de regeneracion real y el valor esperado del Indice de Myers) [18], [19]-[20].
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Los procesos de tratamiento por regeneracion de aceites son complejos, debido a que la
mayoria de transformadores son afectados por oxidacion, lodos y contaminantes que causan
la degradacion del mismo y por ende, perder sus caracteristicas de refrigeracion, aislamiento
y lubricacion [3], [21], ademas 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 perfil de uso futuro para predecir la
evolucion del estado de regeneraciéon 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, orientandonos a tener los mejores resultados posibles, cabe considerar que el éxito
de los algoritmos de prondstico basado en filtros de particulas esta determinado por una mo-
delacion correcta de perfil de uso. En comparacion con las técnicas tradicionalmente usadas
(monitoreo por vibracion, visual y toma de muestras de laboratorios), el monitoreo constante
de la condicion y en su defecto, el tratamiento por regeneracion de aceites proporciona 10
veces mas rapido los posibles fallos que se puedan dar y agilita el mantenimiento del mis-
mo abaratando costos y preservando las caracteristicas técnicas para futuros tratamiento y
alargar la vida 1til 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 hidraulicos para
turbinas eo6licas, 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 anélisis de los procesos de
regeneracion del aceite, se requiere la incorporacién de modelos predictivos para la imple-
mentacion de un esquema capaz de filtrar (andlisis del estado actual) y pronosticar (analisis
del comportamiento a futuro) del aceite. Estos modelos predictivos deben permitir la rapida
adaptacion de pardmetros para minimizar el efecto de mediciones inexactas y condiciones
iniciales erréneas, asi como incorporar cambios en las condiciones a largo plazo[23]. En este
sentido se utiliza un modelo empirico para generar una curva de predicciéon que incorpora
informacion 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 parametros del aceite y modelos a partir de las mediciones de sensores, por
ejemplo en [I5] utiliza un sensor de aceite para medir contaminantes solidos para generar
un modelo Bayesiano. Sin embargo, por la cantidad de datos necesitan una clasificaciéon mas
precisa y el incremento el costo computacional, otro método en [24] utiliza la logica difusa
para generar modelos complejos y no lineales a partir de los datos obtenidos a partir de un
sistema de adquisicion de datos (DAQ en sus siglas en Ingles), sin necesidad de modelos
matematicos explicitos. Estos resultados muestran poca adaptacion en la prediccion de los
parametros cuando los datos son escasos y presentan una senal muy ruidosa [18]-[19], [25].
Por otra parte, las redes neuronales, permiten modelar empiricamente la regeneracion 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 pardmetros, con este modelo generado es
posible realizar estimaciones como predicciones, pero sus desventajas estan asociados con
la adquisicion 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 regeneracion de los aceites son senales no-
lineales y sujetas a incertidumbre, resulta comtin implementar una técnica sub-6ptima Baye-
siana como es el filtro extendido de Kalman [I8], [27]-[28] el cual intenta aproximar la matriz
de error de covarianza asociada a la estimacion de estado, utilizando una linealizacion de los
sistemas dindmicos que representan la regeneracion del aceite. Sin embargo, un problema se
da cuando se debe propagar esa estimacion a n-pasos y los errores de aproximaciéon son muy
grandes. En este sentido, los métodos secuenciales de Monte Carlo (SMC), conocidos también
como Filtro Particulas (FP), han demostrado ser muy ttiles cuando se trata de representar
incertidumbre en los procesos de degradacion [19]-]20], [23], [29]. Un ejemplo explicado en
[21] utiliza dos variables técnicas como la Viscosidad y constante dieléctrica para identificar
el modelo, el FP se utiliza para la estimacion de estado, ajuste de parametros y representar
la prediccion del EoO e Indice de Myers en forma de la funcion de densidad de probabilidad.

1.6. Inferencia Bayesiana e Integracién de Monte Carlo

En distintos campos de la investigacion se involucra el uso de un conjunto de observa-
ciones para estimar cantidades desconocidas. En este caso en particular, estas observaciones
corresponden a la regeneracion del aceite en un periodo de dias establecido. Desde este pun-
to de vista, esta informacion se puede utilizar para realizar una estimacién a priori de la
evolucion 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 distribucion a posterior: obtenida mediante el Teorema de Bayes. De modo adicional,
para obtener la estimaciones en linea es necesario actualizar la distribucién a posteriori de
manera secuencial a medida que son obtenidas las nuevas observaciones.

Si la relaciéon existente entre el proceso de observacion y ecuaciones de estados son lineales
describen un proceso lineal y Gaussiano, se puede obtener una expresion 6ptima para la es-
timacion a posteriori, conocida como el filtro de Kalman [30]-[31]. Sin embargo, los procesos
reales son por lo general, involucran no-linealidades, ruidos multiplicativos, no-Gaussianos y
amplia dimension, por lo que estimar las sucesiones de las densidades a posterior: a estimar
son integrales multidimensionales no-lineales sin una forma explicita para el caso general.
Por tanto, este problema se conoce por distintos nombres citando algunos como filtro 6ptimo
no-lineal e inferencia en linea [18], [32]-[33]. Una de las técnicas mas usada para resolver este
problema de estimacion de senales y sistemas no-lineales es el Filtro Particulas, que permi-
te modelar procesos estocéasticos con funciones de densidad de probabilidad arbitrarias (no
necesariamente gaussianos) por aproximacion numeérica a estas. El filtro particulas permite
considerar la influencia 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 particulas
aleatoriamente muestreadas [18], [19], [29]. La aplicaciones de FP se puede ver en multiples
ambitos de la industria como seguimiento de trayectorias de vehiculos no tripulados [34],
prondstico de eventos catastroficos [35], [36], economia [37], estado de salud y carga de bate-
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rias de ion-litio [33|, [18],[38], degradacion de aceites para turbinas de Aerogeneradores [23]
y de modo particular, en el desarrollo de este documento para determinar la regeneracion de
aceites para transformadores.

1.6.1. Inferencia Bayesiana

El filtrado Bayesiano esté definido como el proceso de usar observaciones ruidosas para
estimar la densidad de probabilidad a posteriori del estado de un sistema dindmico no-
lineal y no necesariamente Gaussiano [33],[37], [39]. Aunque en principio el procedimiento
de estimacion puede ser implementado en sistemas de tiempo continuo, la mayoria de los
sistemas que se implementan en la industria consideran senales en tiempo discreto, para lo
cual, se pondra énfasis en dichos sistemas.

Un enfoque matematico, expresa X = { X}, ¢t € R} para un proceso de Markov R"* caracte-
rizado tanto por su distribucion inicial p(xg) y la probabilidad de transicion p(xg|zx_1) puede
ser definida por la Ecuacién , donde {wy},~, es una secuencia de variables aleatorias
independientes, no necesariamente Gaussianas.

T = fi (Ik—l, wk) . (1-1)

Las observaciones Y = {Yj,t € N}, se suponen condicionalmente independientes, dado
X = {X}, k € N}. La Ecuacién (1.2) define una distribucion marginal p (yx|z.), donde {vy.} -,
es una secuencia de variables aleatorias e independientes.

Yk = G (Tk, Vi) (1.2)

Si zo.k = {zo, oot} ¥ Y1k = {Y1,.....yx }, son respectivamente, la sefial y la observacion
hasta un instante k. Es de gran interés para estimar la distribucion a posteriori p (zo.x|y1.1), la
distribucion marginal p (z|y1.1) v la expectativa en la Ecuacion para cualquier funcion
fr : R™ — R™% integrable respecto a p (zo.x|y1.1), [40].

I(f) = Eptaoulyn) L (@oa)] 2 /fk (zo)P (Touk|Y1:x) Aok (1.3)

El problema principal en el filtrado consiste en la estimacioén del vector de estado en el
instante k. En un entorno Bayesiano, este problema se puede formalizar como el céalculo de
la distribucion p(zg|yi.x), la cual puede ser resuelta en dos pasos [30] [41]. El la etapa de
prediccion, el valor p(xg|yi.r), es calculado a partir de la distribucion de filtrado p(zx_1|yx_1)
en el instante k& — 1. El estado de prediccion implica el uso del sistema para obtener la
PDF del estado a prior: via la ecuacion Chapman-Kolmogorov:

p(xk|y1p—1) = /P(xkfﬂﬁk—l)p (Tp—1|y1k—1) A1, (1.4)
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donde p (z1_1|y1..—1) se asume conocido debido a la recursion y p (zx|zr_1)) esta dado por
. La distribucion p (zx_1|y1.k—1) puede ser considerado antes de recibir la observacion
mas reciente yi. En la etapa de actualizacion la distribucion p (zx|yk—1)) se actualiza por
nuevas observaciones y; usando la Regla de Bayes para obtener la distribuciéon a posteriori
sobre xy:

P (Yrloe) p (mk’ylzkfl)

P(Tk|Y1:k) = 1.5
(elyre) p (Yrlyrr) (15)
donde la constante de normalizacién:

p(yk’ylzk—l) = /p(?/k|517k)]? <$k71’y1:k71)d5€k, (1-6)

depende de la funcion de probabilidad p(yx|x)) definida por la Ecuacion y la estadis-
tica conocida de v;. En el estado de actualizacién de la ecuacion , la observacion y, es
usado para modificar la densidad a prior: para obtener una densidad a posteriori requerida
para el estado actual.

En general, los calculos para los pasos de prediccion y actualizacion ((1.4)-(1.5)), no pueden
ser llevados a cabo de modo analitico, por lo cual, surge la necesidad de nuevos métodos de
aproximacion, tales como el método de Monte Carlo que se indica a continuacion.

1.6.2. Métodos de Monte Carlo: Filtros de Particulas

El Método de Monte Carlo da soluciéon a una gran variedad de problemas matemaéticos
posibilitando la realizacién de experimentos con muestreos estadisticos 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 version secuencial que permita mejorar las estimaciones realizadas en forma recursiva

I18].

El filtro de particulas es un método secuencial de Monte Carlo aplicable a cualquier va-
riante de estados o modelo de medicion. 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 aproximacion del estado de la PDF, la idea, consiste en representar la
PDF como un conjunto de muestras aleatorias, mas que como una funcién sobre el espacio de
estados [43]. El filtro de Particulas representa la densidad a posteriori mediante una distri-
bucién de particulas en el espacio de estados. Las particulas 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 {7, (zo.x) },~,, donde
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7 (o) puede ser evaluada punto a punto salvo una constante de normalizacion, la imple-
mentacion del filtro de particulas consiste en generar una colecciéon de N > 1 muestras
aleatorias ponderadas {w,(;), x(()l)k} , w,(;) > 0,Vk > 1, que permitan aproximar 7, (Zo.z),

i=1,...,

Vk por la distribuciéon empirica:

N
T (wox) = Y w8, (20a). (L.7)
i=1 '

donde 4, (-) es el delta de Dirac centrada en «.

Para resolver el problema de aproximacion en el contexto de inferencia Bayesiana, se debe
considerar que la distribucion objetivo 7, (zo.x) = p (Tok|y1k) €s la PDF a posteriori de g,
y reemplazar la distribucion empirica en . Con esta sustitucion, las esperanzas
pueden ser aproximadas mediante [19], [40]:

o ($0:k)7rk: (xo:k) dzgy =~ o (Jﬁo:k)ﬂljgv (%:k) dzo.
XkJrl ch+1
N . .
- k1 Pk (Tok) Zl wl(cl)(sxéi)k (x((]l)k) dzo. (1.8)

N .
= > w b (o)
i=1

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

Ademés, una ventaja importante de los enfoques basados en FP, es su alta flexibilidad de
implementacion permitiendo la incorporacion de diversas técnicas para mejorar su funciona-
miento en problemas especificos, por ejemplo, lazos de correcciéon externa.

Muestreo Secuencial de Importancia

Cuando las medidas de prediccidon y actualizacion del filtrado no son analiticamente tra-
table, o no son 6ptimas, 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 mas bésico para este proposito [30],[41]. Con la necesidad de una solucion
analitica para la Ecuacion (1.5)), filtro particulas por muestreo secuencial de importancia
(SIS) se aproxima a un PDF a posteriori con un conjunto discreto de particulas o muestras

AN . . C
{xk}i:1 extraido de una forma facil para comprobar la distribucion propuesta q (xy|xg_1, yx)

. N : N
con sus pesos asociados {w}c}i_l adecuadamente normalizados de manera que ) ._, w;, = 1.
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La aproximacion de la densidad a posteriori, esta dado por [30]:

N
p(wxlyn) = > wid (z — ), (1.9)
i=1

donde ¢ (+) es una funcion delta dirac y wi es el peso de importancia dado por:

i i P (yk’x}c> p (x}g|a:}€71)

Wy X Wy._ " "
UM p (el )

(1.10)

El filtrado SIS consiste en la propagacion recursiva del un conjunto de particulas S; =
{x}f, wi}fil en un instante k, a partir del conjunto S;_; al instante anterior k£ — 1. El conjunto
inicial de particulas Sy se obtiene a partir de las muestras extraidas de la densidad a priori

p(o).

El mayor problema del algoritmo SIS es que después de un cierto nimero de iteraciones,
se empieza a vislumbrar una degeneracion de pesos. En otras palabras un pequeno nimero de
pesos de gran importancia tienden a uno, mientras que los pesos restantes son insignificantes.
Este no es un fenémeno deseable y solamente un cierto grupo de particulas contribuye en
la aproximacion de la densidad a posteriori y se produce un alto costo computacional con
las particulas de masa despreciable. Una medida comin de la degeneraciéon del algoritmo
consiste en el tamano efectivo de la muestra N.¢; dado por:

1

Netr = o2
Zi]il (w;g)Q

(1.11)

El problema de degeneracion se puede reducir mediante el uso de un valor muy grande de
N muestras, pero, puesto que es un enfoque no muy practico, otras alternativas se utilizan
cominmente que incluyen el uso de una 6ptima densidad de importancia y un remuestreo.
La eleccion 6ptima de la densidad de importancia se considera con la densidad a priori. En
el remuestreo, las particulas se remuestrean N veces con el reemplazo de la aproximacion
discreta de la densidad a posteriori. En este proceso las particulas de menor peso se eliminan
y las particulas con alto peso se multiplica, este proceso se realiza mientras Nqss cae por
debajo de cierto umbral predefinido Nr, existen ciertos métodos para realizar este paso, que
se detallan a continuacién de este capitulo, la inclusion de la etapa de remuestreo en los
resultados del algoritmo SIS resulta en la formulaciéon del FP genérico.

1.6.3. Prondéstico de Regeneracion de Aceites basado en Filtro Par-
ticulas para Sistemas Dinamicos No-lineales

El pronéstico puede ser entendido esencialmente como el proceso donde se generan pre-
dicciones a largo plazo describiendo la evolucién en el tiempo de la regeneracion de aceites,
a partir de las condiciones iniciales determinadas en la etapa de estimacion [19].
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La prediccion de eventos vinculados como la regeneraciéon de aceites requiere de al menos
dos caracteristicas de mediciones de la senal a ser estudiada, de esta manera se puede describir
la evoluciéon en el tiempo de la regeneracion del aceite, la cual es asociada a la observacion
del componente analizado por medio de ecuaciones no-lineales.

Para ilustrar lo anterior, se considera la prediccion condicional de la PDF de los estados
D (x,(:lT|x,SiT_l> la cual describe la distribucién de los estados en los instantes futuros & +

7,(t = 1,...,m) cuando la particula i,(;)rT
los pesos actuales {w,(;)} son buena representacion de la PDF de los estados en el
i=1...N

_, es usada como condicién inicial. Asumiendo que

instante k, entonces es posible aproximar la prediccion de la PDF en el tiempo k + 7, usando
la ley de probabilidades totales [I9] y el peso de las particulas en el instante k 4+ 7 — 1, como
se muestra en la Ecuacion (1.12))

N
P (Thir | Z1pgr—1) = Zwl(grr—l P <x§cl)+‘r|‘%l(cl)+771>; T=1.,m (1.12)
i=1

Para evaluar , los pesos de cada particula deben ser modificados (en cada instante
de prediccion) para tener en cuenta el hecho de que las no-linealidades y el ruido del proceso
podrian cambiar la forma de la PDF de los estados con el tiempo. Sin embargo, puesto que
para el procedimiento de actualizacion de los pesos es necesaria la adquisicion de nuevas
mediciones, parte del problema de prediccién es buscar aproximaciones confiables en los
esquemas de pronostico que no dependan de nuevos datos.

Para superar la mayor parte de estas dificultades, se presenta una aproximacion desarro-
llada y probada anteriormente [19], para abordar el problema de regeneracion de aceites.
Esta aproximacion consiste en la generacion de predicciones a m-pasos, y en la definicion de
umbrales criticos para la estimacion de la PDF del EoO y el Indice de Myers a establecer-
se, incluyendo en el procedimiento de propagacion de particulas la existencia de fuentes de
incertidumbre.

e Generacion de Predicciones a Largo Plazo

Considerando lo mencionado anteriormente, se presenta un enfoque de pronéstico basado
en el algoritmo de filtro de particulas regularizado [20],[23], [44], [45], que, propone una re-
presentaciéon de la incertidumbre en los instantes futuros mediante una aproximacion discreta
que representa la evolucion de la distribucion de los estados en el tiempo, analizando
el comportamiento de regeneracion del aceite, lo cual es especialmente 1til si el horizonte de
tiempo de prediccion es amplio.

N
P (Thtr | Thgra1) = Zw;(;}ﬂ_lf(h (@kw - F [SACSEFT\@HTA} >, (1.13)
i=1

con

Ky = hLK (7)o = AN A= (861 (no+4) (2vm)")=7, (1)
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(1.15)

Donde K(-) es una una version del kernel de Epanechnikov [20] y ¢,, es el volumen de
una esfera unitaria en R"*.

Dado esto, el método propone una solucién asequible computacionalmente para represen-
tar la incertidumbre en la reconstrucciéon de la PDF de los estados. El procedimiento para
lograr esta tarea consiste en generar una nueva poblacion de particulas (de igual ponderacion)
en el instante de tiempo k+7, (7 = 1,...,m). Asi, la informacion acerca de la distribucion del
estado para los instantes futuros estd dada so6lo por la posicion de las particulas, indepen-
dientemente del valor de los pesos. La aplicacion de esta metodologia, basada en el supuesto
que los ruidos del proceso no estén correlacionados (matriz de covarianza §k+T diagonal para
los ruidos del proceso w(k)), asegura que la poblacion remuestreada sea representativa de
evitando la pérdida de la diversidad entre las particulas [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 prondstico de regeneracion
de aceites, caracterizado por la PDF del EoO, depende tanto de las predicciones a largo plazo,
como del conocimiento empirico acerca de las condiciones operacionales o de tratamiento del
aceite a ser regenerado. Este conocimiento critico es usualmente incorporado en la forma
de umbrales para indicadores de operatividad. Con esto, la probabilidad de regeneracion en
cualquier instante futuro k = FoO esta dado por:

N
Pr{EoO = eo0} = Z Pr <Regenemcion|X = igo)o> wéio)o (1.16)

i=1

La probabilidad condicional de evento critico en puede ser definida via la determi-
nacion de la zona de operatividad, o usando la data historica o el conocimiento del proceso
de los operadores. El caso mas simple es cuando el factor de la regeneracion cruza un umbral
dado. Y en particular, para efectos de este estudio, se considera el fin de la operacion del
equipo de regeneracion cuando el aceite alcanza la recuperacion del 90 % de sus caracteristicas
técnicas.

1.7.  Optimizaciéon por Enjambre de Particulas(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 optimizacion,
inspirados en comportamientos de enjambres, especialmente aves o peces [46] [47]. La opti-
mizacion por enjambre de particulas (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 optimizacion de funcién objetivo. Las
principales fortalezas como algoritmo, es su réapida convergencia comparada respeto a otros
algoritmos de optimizacion global, un ejemplo por citar los Algoritmos Genéticos. PSO, uti-
liza un mecanismo de bisqueda basado en poblaciones, donde las particulas tienden a seguir
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al individuo mas fuerte (el que prevalece o encontrd la mejor soluciéon). 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 optimizacién de una red neuronal, el
control de sistemas difusos y muchos otros sistemas [49].

El modelo del algoritmo PSO consiste en un enjambre de particulas, que representa una
poblacién de soluciones candidatas al problema de optimizacién. Las particulas de dimensién
d se mueven de manera iterativa por el espacio de solucién del problema, buscando nuevas
soluciones, guiados por el fitness f de cada particula.Cada particula 7 tiene una posicion
representada por un vector z;, que representa la soluciéon candidata al problema de opti-
mizaciéon, y una velocidad representada por el vector v;. las dimensiones de cada vector j
son respectivamente z;; y vi;. Cada particula recuerda su mejor posicion en la historia de la
busqueda en el vector pbest; (mejor particula), y a su vez, cada particula conoce la mejor
posiciéon de cualquier particula en el historial de bisqueda que se guarda en el vector gbest
(mejor solucion general). En la iteracion ¢, se actualiza la velocidad de cada particula de
acuerdo a la ecuacion , posterior a eso, la nueva posiciéon se calcula como la suma de la
posicién previa con la nueva velocidad

vij 4+ 1) =w- vy (t+1)+cr- @1 (pbest(t) — iy (1) + c2 - w2 - (gbest(t) — xij () (1.17)
xlj(t—l—l):xlj(t)+vlj(t+1), '
donde w es el factor de inercia, c; es la constante cognitiva y ¢y es la constante social
(w,c1,co > 0 son factores de sensibilidad del algoritmo). El comportamiento cognitivo sig-
nifica que cada particula del enjambre tiende a irse hacia su mejor posicion conocida, y el
comportamiento social significa que cada particula tiende a irse a la mejor posiciéon conocida
por cualquier miembro del enjambre. Ademas, ¢, y @2 son nimeros aleatorios uniformemente
distribuidos entre 0 y 1 que ayudan a mantener la diversidad del enjambre. La nueva velo-
cidad de cada particula es entonces actualizada de acuerdo a su inercia, y a correcciones
debidas a sus comportamientos social y cognitivo. Luego su nueva posicién es la posicion
actual més la velocidad.

En el modelo PSO las particulas buscan las soluciones en un espacio con un rango [—s,s.
Para guiar efectivamente las particulas en el espacio de btsqueda, el movimiento maximo
(velocidad méxima) durante una iteracion debe encontrarse limitado por un rango [—v,,ax
,Umaz]. el valor de v,,azx por lo general se escoge como 1. A continuacion se dan los parametros
en general para PSO.

e Factor de inercia: en un rango de w = [0,9, 1,2] para obtener mejores resultados.
e Valores cognitivos y sociales: Usualmente son ¢; = ¢y = 2.

e Nimero de Particulas: El rango tipico es entre 20 y 40. Sin embargo, para algunos
problemas més complicados, se puede intentar con niimeros mayores como 100 o 200.

e Nimero de iteracciones: No existe una regla general para este niimero. Para apli-
caciones complejas lo habitual es utilizar al menos unas 500 iteracciones.

En aplicaciones practicas, el tamano del conjunto de muestras en el Filtro Particulas no
puede ser muy grande, por lo cual a menudo se produce un empobrecimiento de particulas,
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debido a que al realizar un remuestreo el algoritmo de FP suele descartar las particulas en
cola de la distribucion, es por esto que una de las aplicaciones mas practicas consiste en
introducir el concepto de PSO en FP [50]-[51], mediante la incorporacion de observaciones
en el proceso de toma de muestras y optimizando la distribuciéon de particulas 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 cuadratico medio obteniendo gran ventaja el PSOPF. Sin
embargo cuenta con una desventaja que debe ser evaluada para algoritmos en linea es su
tiempo de ejecucion lo cual no lo hace muy viable de ser implementado en nuestro sistema.

Otra ventaja y muy usada en este trabajo, consiste en la determinacion de los pardmetros
iniciales de los estados, lo que permite la estimaciéon y optimizaciéon del estado con menos
particulas en un rango establecido, sin realizar varias ejecuciones del algoritmo.
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Capitulo 2

Modelaciéon de Regeneracion de Aceites
aplicado a Transformadores

El tratamiento por regeneracion de aceites, evaluadas en el capitulo anterior, involucra
técnicas influenciadas por procesos quimicos, secado y limpieza, sin embargo, la mayoria de
los procesos se realiza un monitoreo fuera de linea, que consiste en tomar muestras de aceite
y llevarlas a laboratorios para su respectivo anéalisis, este proceso conlleva pérdidas de tiempo
y costos.

El proposito de este trabajo, es desarrollar un monitoreo en linea de las condiciones de
regeneracion del aceite usando una técnica de prediccion 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 modelacion del tratamiento del aceite, involucra analizar el comportamiento del aceite
al regenerarse, que aborda la prediccion del EoO y el Indice de Myers adecuado cuando el
proceso se encuentre completo.

2.1. Modelo basado en el comportamiento de Regenera-
cion del Aceite

Para considerar el tratamiento de los aceites por regeneraciéon, se abarcan varios parame-
tros vistos en en la Seccion 1.3.1, sin embargo uno muy practico y eficaz consiste en relacionar
el Niumero de Neutralizacion del aceite respecto a su Tension Interfacial y cuya relacion se
conoce como Indice de Myers, indicado a continuacion:

Tension Inter facial

Indice Myers(IM) = (2.1)

Numero de Neutralizacion’
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Se procede, entonces, a modelar la regeneracion por medio de un modelo empirico basado
en un vector de estados, donde cada uno de los estados representa un paradmetro desconocido
del modelo que se desea estimar pero que se asemeje o aproxime al comportamiento medido
en la senal de Indice de Myers. Se considera un modelo empirico-matematico, inspirado en la
funcion Tangente Hiperbdlica como se ve en la Figura [2.1], la cual asemeja sus caracteristicas,
a la senal medida la cual se establece como:

Fk,t) = C +21(k) - tanh (%) . (2.2)
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Figura 2.1: Modelacion de la Regeneracion de aceites por medio de una Funciéon Tangente
Hiperbolica

Los estados asociados en la Ecuacion , corresponden a x; como el estado asociado a la
amplitud de la senal, que estiman el Indice de Myers asociado a la regeneracion del aceite, el
estado s esta asociado al la estimacion de valor de tiempo de operacién en dias que el equipo
realiza el tratamiento de aceites, y el estado x3, esta asociado a un parametro desconocido
del modelo que se requiere para explicar las diferencias menores respecto al comportamiento
deseado de la regeneracion; 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 funcién
f(t, k) define la modelacion del Indice de Myers.

Sin embargo, en la Ecuacion (2.2)) el termino C' es una constante desconocida. Para evitar
el problema de estimacion del parametro C' se puede ajustar el modelo con los tres estados
mencionados anteriormente derivando la Ecuacion (2.2)) y obteniendo la expresion:
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(k) ) — (561 (k) 'mnh<tx§(2/§;€)>2 — 1) 03

La Ecuacion (2.3), puede ser incluido en un modelo dindmico no-lineal que describe la
evolucion del aceite en el tiempo, como se indica a continuacion:

Ecuacion de Estados:

2ok + 1) = 22(k) + ws(k) (2.4)

Ecuacion de Observacién:

y(k) = % Z e(iv k)2> (25)

k es el instante de operacion en el tiempo, z1(k), z2(k), z3(k) son los estados asociado
al modelo de regeneracion de aceites, cuyos valores estan asociados a la Ecuacion (2.3) y
los valores wy,wy,ws ,son ruidos Gaussianos independientes con media cero y varianza o2,

2 ;2 :
02,03 TESPECtivamente.

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)—IM ().

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

d(f (%, 1))

IM(k) = IM(k—1)+
( ) ( ) ( dt 3@1(14),@2(’“):353(]6)»15)

LAt (2.6)

donde el valor IM (k) depende directamente del valor estimado a priori IM(k —1) y de
z1(k), @2(k), 23(k).

Uno de los supuestos para el modelo y a su vez también para la estimacion de algoritmo
de Filtro Particulas, consiste en que el primer valor estimado, es igual al primer valor medido
del Indice de Myers es decir IM (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 filtrado, para lo cual
se utiliza el método de Enjambre de Particulas (PSO, sus siglas en Inglés ) [52]-[53], con
los cuales se establecen los valores iniciales 6ptimos para el algoritmo del filtrado. Con este
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fin, se ha desarrollado un algoritmo de Enjambre de Particulas por medio de la plataforma
MATLAB R2013a.

Para el calculo de las varianzas 02, 02,,02,, asociada a los estados 1, 75,73 se determi-

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

En este trabajo se considera la implementacion de algoritmos Bayesianos, denominados
Filtro de Particulas, la misma que cuenta con una gran habilidad de adaptarse a sistemas di-
namicos en especial no-lineales, y sistemas no Gaussianos (lo cual descarta una gran cantidad
de métodos sub-optimos alternativos para la estimacion de estados de sistemas dindmicos),
lo que permite usar la estructura del modelo de la regeneracion del aceite analizando la
evolucion de sus parametros, capturando todas sus caracteristicas para su estudio. Esto se
logra, gracias a la ventaja de estimacion en linea que tiene el FP, lo que permite un ajuste
(o correccion) y actualizacion constante de los pardametros del modelo, lo que se ve reflejado
en un aumento en la exactitud y precisiéon de las estimaciones, obteniendo asi un aprendizaje
del sistema.

2.2. Prediccion de Estados

El paso siguiente a la estimacion de estados consiste en utilizar la misma para efectos
de prediccidon del proceso de regeneracion del aceite para transformadores. Para lo cual, se
implementa un marco de prondstico basado en algoritmo de Filtro de Particulas, considerando
el primer dato medido como condicion inicial. Una de las principales ventajas de los métodos
de prediccion basados en Filtro de Particulas, es que puede realizarse en tiempo real, mediante

la caracterizacion de posibles trayectorias xk (dependientes de realizaciones de perfiles de

operaciones a futuro) y un conjunto de pesos w,g,) que representan la probabilidad de seguir

a esa trayectoria, tal como se ve en la Figura

Ademas, al tener ya definida una “zona de operaciéon” asociado a la condicién de regene-
racion del aceite, es posible calcular la distribucién de probabilidad de tiempo de operacion,
que permite no solo entregar informacion respecto al valor esperado de la prediccion, sino
ademas, entrega estadisticos que describen de manera apropiada la distribucion de probabi-
lidad asociado al momento en que el evento de interés (regeneracion del aceite) ocurre como:
intervalos de confianza, varianza, entre otros.

Para lo cual, es necesario contar con la informacion de mediciones tomadas por el equipo
de aceites y asi determinar posibles perfiles de regeneraciéon que se puedan obtener, como se

ve en la Figura 2.2
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Figura 2.2: Proyeccion de posibles perfiles de regeneracion , Datos medidos (linea roja),
posibles trayectorias para cada particula (linea azul), Zona de Operacion (linea verde)

Los perfiles de aceites para regeneracion pueden variar notablemente dependiendo de la
potencia y tamano del transformador, o a su vez factores ambientales de operacién, por tanto,
es de suma importancia caracterizar durante la etapa de filtrado, y asi, predecir de manera
o6ptima la regeneracion del aceite para su normal funcionamiento en el transformador de
potencia.

Los algoritmos de pronésticos basados en Filtro de Particulas permiten trabajar con la
caracterizacion estadistica de perfiles de uso futuros del aceite [35]. Sin embargo, es funda-
mental, determinar cuantas iteraciones del FP y cuantas particulas son necesarias para lograr
un nivel de desempeno determinado. En este sentido, en el siguiente capitulo se permite desa-
rrollar estas caracteristicas que nos dan una mejor exactitud del algoritmo de Pronostico.
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Capitulo 3

Pronéstico de Regeneracion Basado en
Filtro Particulas para Lubricantes

El manejo de incertidumbre en rutinas de pronostico de eventos catastroficos es un concep-
to fundamental para caracterizar la vida 1til remanente (RUL) en aplicaciones industriales.
Ademas, en el pronostico de fallas, y a su vez, en la regeneracién de aceites, muchos enfo-
ques han intentado resolver el manejo de incertidumbre, en particular, métodos estocasticos,
computacionales derivan de la teoria de Dempster-Shafer (teoria de la evidencia), que ha
sido estudiados con el fin de resolver el problema de incertidumbre en prediccion [20]. Por
una parte, los métodos estocasticos son mateméaticamente muy rigurosos, y asumen que una
base de datos adecuada es usada para estimar las distribuciones requeridas [19]. Elementos
de légica difusa, en tanto, ofrecen una alternativa cuando los datos son escasos, incompletos o
incluso contradictorios. Finalmente, algunas propuestas teodricas de esquemas Bayesianos de
correccion externa/interna también han sido usados para ajustar hiper-parametros en proce-
dimientos de estimacion (dado un conjunto de observaciones), pero sin proveer una soluciéon
factible de ser implementada en tiempo real en sistemas no-lineales, no-Gaussianos.

El filtro de particulas (FP) es considerado, de facto, el estado del arte en pronoéstico de
fallas, representacion de incertidumbre [19], [21], [36], [54] los algoritmos basados en FP, en-
tregan estimaciones de variables de interés mediante la estimacion Bayesiana para prediccion
no lineal. El resultado, un estimador de la funcion densidad de probabilidad (PDF), cual
permite, en linea, el calculo de los valores esperados, intervalos de confianza y tiempo de
operatividad (ToO).

Este mismo principio puede a su vez, ser utilizado para la caracterizacion de regeneracion
de aceites mediante el tiempo final de operacion (EoO) del equipo de tratamiento de aceites.
Mediante la operatividad del equipo de tratamiento de aceite, podemos predecir el valor
o6ptimo de funcionamiento y detener el equipo antes mencionado. Particularmente, la solucion
entregada, es comparada, con la exactitud de los valores esperado del aceite mediante el indice
de Myers (IM) [3], [10].

Cuando se define pronostico, estrictamente se refiere a predecir el tiempo de vida 1til de
un equipo o en este caso usando esta similar filosofia, la regeneracion del aceite. Esta predic-
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cion es relacionado con el comportamiento regenerativo hacia un umbral. El valor obtenido
se caracteriza como el procedimiento de reparaciéon bajo la influencia del equipo regenerativo
como se indico en el Capitulo 2. En este &mbito, el pronostico estima el tiempo en que ocu-
rrird el proceso de regeneracion en el umbral establecido y determinado mediante estandares
internacionales establecidos en la bibliografia, que permitira tomar la mejor acciéon para rea-
lizar un mantenimiento, evitando costos de reparacion que suelen ser excesivos. Los métodos
de pronostico a utilizarse, estan 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 regeneracion.

3.1. Modbdulo de Pronéstico en Filtro Particulas para la
Regeneracion de Aceites: Analisis de Desempeno

La aproximacién de pronostico basado en FP ha sido ampliamente analizado en este tra-
bajo [54]-[55], [20]-[21]. Sin embargo, es importante determinar, los mejores parametros a ser
utilizados en aplicaciones de pronostico orientadas al monitoreo de la regeneracion de aceites,
por tanto este trabajo enfoca los siguientes aspectos: (i) el nimero minimo de particulas que
se necesita considerar para representar la PDF de los estados en cada realizacion del modelo
predictivo, (ii) el numero de realizaciones del algoritmo, requerido para asegurar los términos
de exactitud de la prediccion del valor (EoO).

Para cumplir con este cometido, se realizaron varias iteracciones para el algoritmo de
pronostico basado en el modelo establecido en (2.4)-(2.5) por medio de la plataforma de
simulacion MATLAB R2013a. Cada experimento, considera una combinacion de particulas
usadas en la implementacion del algoritmo (10 como minimo, y 100 como maximo), el nimero
de realizaciones (1 a 80 realizaciones). Los resultados obtenidos, son analizados y comparados
con el valor esperado de IM y FoO.

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

11(k) ~ U (214, T1s)
22(k) ~ U (224, T20) (3.1)
iﬂs(k) ~ U($3a,933b)

Donde los valores de x14,21p,%24,225,%34,235 SON los estados a determinarse, para lo cual se
utiliza el método de Enjambre de Particulas(PSO) [562]-[53], con los cuales se establecen los
valores de las distribuciones 6ptimas para el filtrado. Determinando en el algoritmo PSO, un
valor de 600 épocas y una poblacién de 40, se realizan varias iteracciones iniciales determi-
nando los valores mas relevantes, para lo cual, se realizaron varias pruebas de simulacion (80
iteracciones en total), y se determinaron segtn el ajuste del modelo (pruebas de ajuste em-
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piricas), los valores més adecuados para definir las condiciones iniciales de vector de estados
aproximados para: z1(k) ~ U (65, 75); xo(k) ~ U (220, 225);x3(k) ~ U (67, 75).

Para las distribuciones uniformes de cada uno de los estados en la Ecuacion se
realizaron pruebas en el algoritmo de PSO y se determiné la mejor condicion inicial, se
realizaron varias iteracciones y se comprobaron los resultados mediante la medicion del error
cuadratico medio (RMS, en sus siglas en Ingles) entre los valores medidos y los calculados,
determinando el menor valor como se indica en la figura:

x 10° Promedio para estados iniciales mediante algoritmo PSO
781 :

7.6

741

Error Cuadréatico Medio

6.6

6.4 1 1 1 1 J
0 10 20 30 40 50

Numero de Iteracciones

Figura 3.1: promedio de error cuadratico medio a 80 realizaciones entre valores reales y
calculados respecto a numero de iteraciones mediante PSO

(i) Nmero minimo de Particulas

El experimento para determinar el nimero minimo de particulas en el disefio del filtro,
se basa en el comportamiento, para un rango de 10 a 100 particulas. El anélisis de los
resultados obtenidos, mostrado en la Figura ilustra el comportamiento del algoritmo, en
funcion del namero de particulas evaluando su desempeno a través de la desviacion estandar
(STD en sus siglas en Inglés) de valor predicho para el estado x;. Donde se aprecia que a
partir de 50 particulas existe una mejora en la STD y una variacidén a partir de este dato,
muy insignificante. Sin embargo, cabe reconsiderar que el aumento de niimero de particulas
tiene influencia directa con el costo computacional de ejecucion, lo que no justifica usar un
numero superior a las 50 particulas. Los experimentos se realizaron con los valores iniciales
establecidos por el algoritmo PSO y la ejecucion del algoritmo de FP, al tener menos particulas
la prediccion es mas pobre y deficiente, al contrario si existe una poblacion de particulas mas
grande.
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Figura 3.2: comparacion de la desviacion estdndar respecto al numero de particulas para el
algoritmo de pronostico

(i) Numero de Realizaciones del Filtro

De manera similar, después de un exhaustivo analisis 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 regeneracion (fijado en 950 cuya tolerancia es aceptada por
SD Myers).

EoO Solucion Simulada Teorica | Pronostico Regeneracion basado en FP
35 Realizaciones Ciclo 39,875 Ciclo 38,250

Tabla 3.1: Efecto del nimero 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 desviacion estandar(STD) del EoO relacionado con el nimero de ejecuciones del
algoritmo de filtro particulas, cual muestra una estabilizacién sobre las 35 realizaciones. el
valor inicial en cero, se debe a que existe un sélo valor.
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Figura 3.3: Desempernio del valor EoO en términos de la desviacion estdndar en funcion

Los parametros determinados en este capitulo; (i) el nimero minimo de particulas a con-
siderar, (ii) el nimero de realizaciones del FP, han probado ser los mas adecuados para la
implementacion y analisis del modulo de pronostico de regeneracion de aceites para transfor-
madores en base al modelo planteado, entregando los valores de referencia para la implemen-
tacion de un esquema de pronostico propuesto en el estudio de un conjunto de mediciones,
particularmente cuando al considerar las no-linealidades en el proceso de regeneracion hace
imposible replicar un estudio similar.

Este valor de referencia, no solo ayuda a la confiabilidad y sensibilidad del sistema en

la estimacion, sino también en el costo computacional, asociado a la soluciéon de pronostico
propuesta.
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Capitulo 4

Validacion del Modulo de Prondéstico de
Regeneracion de Aceites para

transformadores basado en Filtro
Particulas

Este capitulo, se presenta la implementacién de un moédulo para prondstico de aceites
basado en FP, utilizando el modelo implementado en la Ecuacion y la Ecuacion (2.5).
Los aportes de esta investigacion estan 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 (indice Myers) [2]-[3]. Las Ecuaciones y (2.6), ayudan a representar la
evolucion de los estados que describen el proceso de regeneracion, para detectar el punto ade-
cuado donde se debe dejar de hacer el tratamiento con el equipo, mejorando las condiciones
iniciales de prediccion a largo plazo.

La configuracion de algoritmo de estimacion y prondstico de regeneracién de aceites, se
representa de acuerdo al capitulo anterior, donde se determino un total de: (i) 50 particulas,
(ii) 35 realizaciones del algoritmo de FP. Los datos considerados para la validacion del mo-
dulo propuesto son resultado del tratamiento de aceites para transformadores cuyos datos
se obtienen, a partir del anélisis fisico-quimico de un transformador de mediana potencia,
Mitsubishi de 86 MVA, una tension de 69/13.2 kilovoltios (KV) con un funcionamiento en
un 90 % de su capacidad. Especificamente, con un conjunto de datos es considerado para la
determinacion del conocimientoa prior: y un set de datos para la validacion. Cada conjunto
de datos contiene registros de dos perfiles, el nimero de acidez que se expresa como el nimero
de miligramos de hidroxido de potasio (KOH) y la tension interfacial expresado en dynas/cm
y la relacion expresada en (2.1) establece la senal para el analisis mencionado. la cantidad
de datos corresponde a 108 dias, tiempo en el cual, se efectiia la regeneracion y se estabiliza
en un valor de 1055 partes por unidad (p.u) a partir del dia 55. El criterio considerado para
el (EoO) es considerado cuando el aceite alcanza el 90 % del valor de estabilizacion, este
criterio cumple el valor de indice de Myers estimado en la teoria [3]. Las figuras presentadas
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a continuacion ilustran los resultados usando 2 conjuntos de datos en particular, similares
resultados pueden ser obtenidos (en términos de exactitud y precision del estimador EoO)
independientes de los datos ocupados para este proposito.

El filtro de particulas es usado para obtener una version muestreada de la PDFs de los
estados en las etapas de filtrado y predicciéon. Ademas se utiliza para encontrar el instante
donde cada trayectoria alcanza el umbral de regeneracion, el cual, depende de los estados del
modelo que describen el proceso de regeneracion.

Por medio de mediciones de distancia entre los estados generados por las 50 particulas, se
genera una distribucion de probabilidad acumulada (CDF, en sus siglas en Inglés), para los
valores que se aproximen hacia el umbral de regeneraciéon, siendo el valor mas predominante
(donde ocurre el mayor cruce con el umbral), el valor del indice de Myers pronosticado
para la regeneraciéon del lubricante. En la Figura se muestra la medidas de los datos de
regeneracion del aceite (linea roja continua) para una prueba de regeneracion actual, y la
prediccion basada en FP a partir de los 10 dias. Esta prediccion incluye el valor esperado,
y los limites superior e inferior del 94 % para la prediccion de regeneracion. La Figura
muestra el valor calculado de la PDF de aceite (area color amarillo), asi como el intervalo de
confianza (linea discontinua negra), el valor predicho del EoO (linea magenta discontinua) y
el EoO real (linea verde discontinua).
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Figura 4.1: Prediccion de EoO e indice de Myers basado en el modelo planteado para rege-
neracion de aceites en transformadores en un lapso de 10 dias de datos, datos medidos (linea
roja), prediccion por FP (linea verde continua)

En la Figura se aprecian los resultados de la prediccion de regeneracion 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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pronéstico de la regeneracion de aceites existe una mayor propagacion de particulas lo cual
lleva a tener una mayor dispersion de la PDF, y por ende, un mayor intervalo de confianza.

Desde el punto de vista de la implementacion, la complejidad de ejecucion y céalculo del
algoritmo para la EoO es aproximadamente 7.58 segundos, utilizando la plataforma de pro-
gramacion MATLAB R2013a segin los pardmetros seleccionados en la configuracion del
algoritmo de pronostico de regeneracion del aceite dados en el capitulo anterior. Un similar
andlisis, para valores de 20 y 30 dias, muestran los resultados obtenidos mediante el siguiente
cuadro y los graficos para cada uno de los distintos tiempos.

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

Estimado Pronostico 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
pronéstico con FP

Como se puede observar en la Tabla[4.1] para varios valores de indice de Myers a mayores
mediciones se establece un mejor pardmetro de indice de Myers, sin embargo, el EoO ofrece
una variacion constante de 2 dias promedio (redondeado entre 1.625 a 1.75 dias) que se
consideran unos valores aceptables para este trabajo.
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Figura 4.2: Prediccién de indice de Myers y EoO basado en el modelo planteado para rege-
neracion de aceites en transformadores en un lapso de 15 dias de datos, datos medidos (linea
roja), prediccion por FP (linea verde continua)
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Figura 4.3: Prediccion de indice de Myers y EoO basado en el modelo planteado para rege-
neracion de aceites en transformadores en un lapso de 20 dias de datos, datos medidos(linea
roja), prediccion por FP (linea verde continua)
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Figura 4.4: Prediccién de indice de Myers y EoO basado en el modelo planteado para rege-
neracion de aceites en transformadores en un lapso de 25 dias de datos, datos medidos (linea
roja), prediccion por FP (linea verde continua)
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Figura 4.5: Prediccion de indice de Myers y EoO basado en el modelo planteado para rege-
neracion de aceites en transformadores en un lapso de 30 dias de datos, datos medidos (linea
roja), prediccion por FP (linea verde continua)
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Como se puede observar en las Figuras la caracterizacion del EoO, se evidencia
una aproximacion de uso del modelo para aceites de transformadores, entregando a mayor
datos, mas precision y exactitud en la estimaciéon del Indice de Myers.

4.0.1. Comprobacién y Validacién para el Pronéstico de Aceites pa-
ra el Transformador Principal de Unidad 2

En esta seccion, se evalia el modelo para las mediciones de un Transformador principal,
de similares caracteristicas que el de la Unidad 3 empleado para el desarrollo del pronos-
tico de regeneracion de aceites por FP, el objetivo es demostrar que los datos calculados
y comprobados en la seccién anterior. Para lo cual, los valores iniciales establecidos en el
capitulo anterior, son usados, con el objetivo de corroborar el aprendizaje de FP para dis-
tintas mediciones. Cabe recalcar en la parte de modelacion y estimacién se mantienen los
parametros iniciales de los estados calculados en el capitulo anterior. Dicho esto, se aplican
estas condiciones para determinar un pronostico de regeneracion a distintos dias, obteniendo
los siguientes resultados:

Tiempo Indice Indice Valor Tiempo EoO EoO
(Dias) Myers Myers Promedio Simulacion Prondstico Medido

Estimado Pronostico 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
35 043,75 950,18 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 indice de Myers y EoO con algoritmo de
pronostico con FP para transformador principal unidad 02

Como se puede ver en la Tabla los valores de indice de Myers estimado se aproximan
respecto al umbral establecido, lo cual se puede medir o corroborar con el valor de error
cuadratico 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 dias. A
su vez, se puede observar en la Figuras la PDF de la EoO registra una leve dispersion
o varianza respecto a los valores predichos en el capitulo anterior, lo que nos entrega un
intervalo de confianza mayor para el EoO de los aceites.

Por lo general esta dispersion de particulas 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 modifica levemente la PDF y entregando valores de
indice 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: Prediccién de indice de Myers y EoO basado en el modelo planteado para rege-
neracion de aceites en transformadores en un lapso de 15 dias de datos, datos medidos(linea
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Figura 4.7: Predicciéon de indice de Myers y EoO basado en el modelo planteado para rege-
neracion de aceites en transformadores en un lapso de 25 dias de datos, datos medidos (linea
roja), prediccion por FP (linea verde continua)
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Analizando la implementacion, la complejidad del algoritmo ejecutado en la plataforma
MATLAB R2103a permite el calculo de la PDF de EoO en un rango de 8 segundos aproxi-
madamente, de acuerdo a esta informacion, este algoritmo puede ser anexado al equipo de
tratamiento de aceite como una soluciéon integral para sistemas de administraciéon y moni-
toreo de aceites, entregando mayor exactitud y precision en la estimacion de regeneracion
de aceites para transformadores. En este sentido, la sobrestimacion de la regeneracion tiene
un impacto en la logistica (ya que se sabe con mayor precision 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 analisis de la precision o margen de error del pronostico dado en el

sistema, se pueden expresar como: L (X1, Xo, ... Xy) = T, (X1, Xo, ... Xn)—T: (X1, X2, ... XN ),

donde L es el margen de error del prondstico, T, son los valores medidos y T} corresponde a
los valores de pronostico dado por el modelo establecido. Otra medida para determinar L, se
expresa como:

o
L=2: 2y —, 4.1

/2 \/ﬁ ( )

donde 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 dia establecido.

Para la Comprobacion de los resultados en el transformador dos, aplicando la Ecuaciéon
(4.1), se obtiene un margen de error de +0,0521, para los 25 dias medidos en el transformador
dos.
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Conclusion

Este trabajo de tesis presenta, evalta y valida un novedoso modelo de monitoreo de aceites
para transformadores, que permite la implementacién de un esquema de prondstico basado
en filtro de particulas, para determinar el indice de Myers respecto a un umbral de operacion
y el tiempo de operacion en el que se ejecuta. Por medio de un modelo que asemeje a una
posible regeneracion de aceite en tratamiento, se provee un enfoque genérico que permite
combinar el conocimiento a priori e informaciéon en tiempo real, ayudando a reducir las
fuentes de incertidumbre en los perfiles de tratamiento de aceites a futuro y causando un
impacto positivo en el rendimiento de algoritmos de prediccion de niveles de autonomia.

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

Para determinar el nimero minimo de de particulas se ejecuta en el algoritmo de Estima-
cion del FP una realizacion de 10 a 100 particulas obteniendo en las primeras 3 ejecuciones,
es decir 10, 20 ,30 particulas valores muy pobres y por debajo del umbral de operacion plan-
teado. A partir de las 50 particulas, se ajusta el modelo planteado de mejor manera a la senal
medida y a su vez, cumple con los valores a obtenerse en el umbral de operacién planteado.

Al implementar el médulo de pronoéstico en el caso real, permite entregar al usuario ma-
yor informaciéon para la toma de decisiones en el tratamiento y monitoreo de aceites que
permiten obtener una regeneraciéon muy buena para el éptimo funcionamiento del transfor-
mador en un tiempo corto y a su vez, asegurar un eficiente cronograma de mantenimiento
del transformador.

Cabe recalcar que la funcion del algoritmo PSO consiste en determinar el set de parametros
6ptimo para definir la distribuciéon de probabilidad asociado a las condiciones iniciales de
los estados segun el modelo y la senales medidas, debido a su tiempo de ejecuciéon no es
recomendable usarse para un proceso en linea, se considera a futuro y como recomendacion
el uso en combinado del algoritmo PSO-FP ya que se ha demostrado ser mas eficiente en el
remuestreo de FP, sin embargo, para prondstico no se ha realizado investigacion alguna.

Con los parametros obtenidos en estimacion y pronoéstico, 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 degradacién, para
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lo cual, se establecen las mismas condiciones tanto de particulas, 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 operacion 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 regeneracion en transformadores de baja potencia, por lo que es necesario considerar
que estos parametros aplican para transformadores de similar potencia y comportamiento.

En cuanto al impacto del algoritmo de filtro de particulas en el equipo de tratamiento de
aceites, mejora notablemente su rendimiento de operacién, ya que permite medir las carac-
teristicas regeneradas en linea y a su vez, pronosticar una posible solucion del tratamiento
de aceites en funcion del indice de Myers y el tiempo final de operacion del equipo, a su vez,
que permite adaptarse a cambios bruscos y repentinos en el perfil de regeneracion del aceite.

Como trabajo a futuro se propone incluir en el estudio de regeneracion de aceites para
transformadores, aspectos asociados como los factores climéaticos (temperatura y humedad),
ya que para procesos de regeneracion 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 anélisis de contenido de metales que a futuro pueden causar lodos y danos
irreparables en el aceite.
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