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La energia eléctrica es una de las formas de energia mas usadas por el ser humano. Sin ella
muchas de las comodidades a las que se estd habituado desaparecerian. Sin embargo uno de sus
mayores consumidores es la industria, donde tan solo la idea de una mala calidad de suministro
sostenida en el tiempo podria causar una gran conmocion. Es por eso que los sistemas de generacion
de esta energia deben ser monitoreados constantemente en bisqueda de posibles fallas o anomalias
que pongan en peligro la disponibilidad de los equipos eléctricos ahi usados, en especial de las
maquinas usadas para la generacion.

Los generadores sincrénicos son las maquinas rotatorias mas usadas en la industria de la gene-
racion de energia eléctrica, es por eso que el diagnostico de fallas para estos equipos toma gran
importancia a nivel mundial.

En el presente trabajo de titulo se disefia un algoritmo de diagndstico de fallas orientado a
detectar y clasificar fallas de tipo monofésicas para maquinas sincrénicas de polos salientes, moni-
toreando las corrientes de estator trifasicas y la corriente de campo. Estd basado en el uso de una
novedosa técnica de aprendizaje supervisado llamada Mdaquina de Vectores de Soporte (SVM), la
cual, mediante su sistema de implementacion “uno contra el resto” es capaz de clasificar el estado
de la maquina en 4 clases distintas: “sano”, “falla clase 1, “falla clase 2” 'y “falla clase 3”. La
SVM recibe como entrada los llamados atributos de falla, variables que se obtienen a partir de las
corrientes monitoreadas y se caracterizan por poseer la informacién suficiente para que la SVM
pueda resolver el problema de clasificacién planteado.

Los atributos son obtenidos a través del andlisis de las corrientes de estator y de campo. Consis-
ten en un conjunto formado por distintas frecuencias de falla (obtenidas mediante la Transformada
de Fourier de las distintas sefiales de entrada) como también de amplitudes o caracteristicas de las
corrientes en el tiempo.

Los datos de operacion de la mdquina sincrénica que son usados para entrenar, probar y validar
el algoritmo de diagnodstico se obtienen a partir de simulaciones del modelo basado en la representa-
cion del Voltaje detrds de la Reactancia, este modelo implementa una novedosa forma de subdividir
los devanados de estator de la maquina con el fin de simular fallas internas.

El algoritmo es validado usando datos contaminados con ruido blanco Gaussiano en distintos
niveles, logrando una tasa correcta de clasificacién del 97.5 % para datos contaminados con ruido
S/N = 30[dB], lo que indica que el método propuesto es robusto ante perturbaciones y podria ser
aplicado experimentalmente en el diagndstico de fallas monofasicas en maquinas sincrénicas de
polos salientes.
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Capitulo 1

Introduccion

En el presente trabajo de titulo se disefia un algoritmo de diagnéstico de fallas monofdasicas para
la maquina sincrénica de polos salientes, basado en el uso de la técnica de clasificacion de datos
llamada Mdquina de Soporte Vectorial (SVM, del inglés: Support Vector Machines).

Los datos usados para construir, probar y validar el algoritmo son obtenidos mediante la simu-
lacién de la maquina sincronica a través de la técnica de modelacion llamada: Representacion del
Voltaje Detras de la Reactancia (VBR, del inglés Voltage Behind Reactance).

1.1. Motivacion

Los generadores sincrénicos son elementos muy importantes en los sistemas de energia, es-
tdn encargados de proporcionar suministro ininterrumpido a los consumidores. Es por ello que su
fiabilidad y buen funcionamiento son cruciales. Tanto los costos de oportunidad por no producir
como los de mantenimiento son altos, dependen de la complejidad de las mdquinas, de su tamafio,
ubicacion geogréfica, etc. Por otra parte, las méquinas dafiadas generalmente deben ser devueltas
a los fabricantes o bien el usuario debe esperar extensos plazos de entrega de las piezas o partes
a reemplazar. También es dificil que una empresa que disponga de una maquina sincrénica tenga
todo el equipo requerido para su reparacion.

El importante rol de los generadores en los sistemas de energia y el costo de reparacioén en
caso de dafios requieren un sistema de proteccion ante fallas, lo que significa que éstos deben ser
protegidos ante cualquier dafio causado por situaciones irregulares en la red eléctrica o dentro de la
misma maquina.

Mas adtn, si el generador sincrénico abastece a una pequeiia localidad aislada del sistema inter-
conectado, su correcto funcionamiento se vuelve primordial. En Chile, muchas localidades aisladas
consumen electricidad generada a partir de pequefias centrales de paso con maquinas generadoras
pequeias, del orden de generacion de los 10 [MVA] y sus sistemas de proteccidon contra fallas son
escasos o inexistentes.



Los sistemas de proteccion usados en generadores deben ser robustos y no deben interrumpir
la operacidn en caso de fallas poco serias, sin embargo deben ser lo suficientemente sensibles para
detectar varios tipos de fallas en los devanados del generador a diferentes grados de severidad.

En la bisqueda de este objetivo variados autores han estudiado diferentes tipos de fallas para
la maquina sincrénica: en [2]] usan métodos de tiempo y frecuencia, comparan los resultados con
métodos de andlisis de corriente de estator para detectar fallas en rodamientos; en [3] perturban
la mdquina con una sefial binaria pseudo aleatoria y analizan la respuesta en frecuencia de la co-
rriente de estator para detectar fallas de rodamientos. En [4] y en [3] aplican la técnica MWFA
(del inglés Modified Winding Function Approach) para modelar las inductancias de la maquina y
luego usarlas junto a elementos finitos (FE) para modelar la operacién de la maquina, analizando
nuevamente la repuesta en frecuencia de la corriente de estator para detectar fallas de excentrici-
dad estdtica y dindmica. En [6] miden la corriente de campo para detectar fallas de excentricidad
estdtica usando como herramienta el modelo de la médquina a través de MWFA. En [7] utilizan la
WFA (del inglés Winding Function Approach) y la MWFA para detectar fallas de estator en una
madquina sincrénica de polos salientes. En [8]] usan el método de elementos finitos para identificar
los pardmetros de una méquina sincrénica de imanes permanentes y luego modelarla usando un
modelo propuesto por ellos, buscando identificar fallas de estator. Otros autores investigan fallas en
los devanados de rotor: en [9] y [10] usan redes neuronales en la deteccion de estas fallas, pero no
logran buenos resultados. Otras fallas investigadas son rotura de barras amortiguadoras [[11] para
maquinas sincrénicas de polos salientes y fallas de desmagnetizacién [[12]] para maquinas de imanes
permanentes.

En resumen, la cantidad de trabajos dedicados al estudio de fallas en éste tipo de maquinas
es bastante amplio y los principales tipos de fallas investigadas son las fallas internas de estator,
relacionadas con distintos tipos de corto circuito entre los devanados. Las causas son por pérdidas
en la aislacion de los enrollados a consecuencia de altas temperaturas y altas corrientes circulantes
[13].

Las técnicas usadas para detectar fallas son, en la mayoria de los casos, andlisis de las corrientes
de estator o de campo. Aproximadamente desde el afio 2000 en adelante se recurre mayormente al
andlisis en frecuencia de estas corrientes, identificindose ciertos patrones o frecuencias de fallas
para cada tipo de éstas, pero, es en especial Ebrahimi y sus colaboradores [14] [15] [16] [[17] (entre
otros) quien centra la atencion del autor de este trabajo de titulo.

Ebrahimi aplica distintos tipos de algoritmos avanzados de aprendizaje supervisado o recono-
cimiento de patrones tales como: Mdaquinas de Soporte Vectorial; Andlisis de Componentes Prin-
cipales; Vecino mas Cercano; Redes Neuronales y similares para el diagndstico de distintos tipos
de fallas en maquinas sincronicas de imanes permanentes. Su estrategia se centra principalmente
en estudiar mateméaticamente ciertas variables de la maquina como los flujos magnéticos o las co-
rrientes, buscando patrones en frecuencias especificas que puedan ser analizados, los cuales llama
indicadores de fallas.

Usando estos indicadores en conjunto con algoritmos avanzados logra diagnosticar distintos
tipos de fallas, evaluando la severidad de éstas automdticamente y en tiempo real. Para probar
estos algoritmos se basa en algun modelo tedrico de la mdquina sincrénica de imanes permanentes,
con el cual obtiene los datos para distintos tipos de falla, estos datos son usados para entrenar los
algoritmos. Luego, valida los algoritmos tomando datos experimentales de méaquinas en falla y
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sanas. También valida los algoritmos de forma tedrica agregando distintos niveles de ruido a los
datos de entrada, con el propdsito de analizar la robustez de las técnicas disefiadas.

Es asi como en el presente trabajo de titulo se sigue una estrategia basada en los trabajos de
Ebrahimi, en especial de [14] para disefiar un algoritmo de diagndstico de fallas orientado a la
deteccion y clasificacion de éstas en generadores sincrénicos de polos salientes de baja potencia
(10 [MVA] aproximadamente). Se implementa el modelo: Voltaje detrds de la Reactancia (VBR,
del inglés Voltage Behind Reactance)[l] para simular este tipo de maquinas en estado de falla y
sano. Luego se crea un sistema de validacion tedrico para el algoritmo de diagndstico.

1.2. Objetivos

En este contexto e intentando abordar la problemaética planteada, los objetivos generales y espe-
cificos que se persiguen en este trabajo de titulo se detallan a continuacion.

1.2.1. Objetivos Generales

e Disefiar, entrenar, probar y validar un algoritmo de diagndstico para fallas de corto circuito
que afecten a la médquina sincronica.

e Optimizar el algoritmo de diagndstico de fallas con el fin de minimizar el error de clasifica-
cién y los tiempos computacionales de ejecucion.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Implementar correctamente el modelo de la médquina sincrénica llamado Voltaje detrds de la
Reactancia.

e Disefiar una estrategia para el diagndstico de fallas monofésicas que tenga en consideracion
distintos niveles de severidad de la falla detectada.

e Entrenar y probar el algoritmo de diagndstico de fallas usando datos tedricos de una o mas
variables de la maquina sincrénica en estado sano y de falla tal que se minimice el error de
clasificacion.

e Validar el algoritmo de diagnéstico de fallas y analizar su robustez ante perturbaciones usan-
do datos tedricos de una o mas variables de la maquina sincrénica en estado sano y de falla
contaminados con distintos niveles de ruido.

1.3. Alcance

En la buisqueda de los objetivos generales, el presente trabajo de titulo se enmarca en el disefio
de un algoritmo de diagndstico para fallas de cortocircuito del tipo monofasicas. Para la confeccion



de este algoritmo se usan datos de corriente de estator y de campo de la maquina sincrénica de
polos salientes.

Al no contar experimentalemente con una maquina, los datos de operacién de ésta son obtenidos
a través de la implementacion del modelo llamado Voltaje detrds de la Reactancia, el cual es capaz
de modelar una méquina en estado sano o en algun tipo de falla de corto circuito de espiras en el
estator, ademds de permitir ingresar el porcentaje de la falla en cuestion.

El algoritmo tiene como herramienta principal la Maquina de Soporte Vectorial, es disefiado
para poder clasificar entre cuatro distintos estados de la maquina: sano; falla clase 1; falla clase
2 y falla clase 3. Estas clases de fallas corresponden a rangos de severidad de ésta, los limites
concretos de estos rangos son escogidos segtin el uso que se le quiera dar al algoritmo y puedes ser
modificados segiin mejor convenga.

Para la validacién del algoritmo se usan los datos simulados de la maquina sincrénica conta-
minados con distintos niveles de ruido gaussiano, técnica usada en variadas fuentes [[14] [15] [16]
[L7].

1.4. Estructura de la Memoria

El desarrollo del presente documento se estructura en distintos capitulos, cuyo contenido se
resume a continuacion.

En el Capitulo 2 se presentan los conceptos bésicos relacionados con maquinas eléctricas, aspec-
tos constructivos y de funcionamiento de distintos tipos de éstas. Ademds de como son utilizadas
en los sistemas de generacion de energia eléctrica. Por otra parte se describen las fallas tipicas a las
cuales estdn sometidas las mdquinas sincronicas. Finalmente, se explica en que consiste el moni-
toreo de condicion, dando las definiciones de sus conceptos basicos, las técnicas de diagndstico de
fallas en mdquinas eléctricas.

En el Capitulo 3 se describe el problema a estudiar, ademds de entregar los antecedentes especi-
ficos para la solucion de este problema: modelacion de la maquina sincrénica en estado de fallay la
descripcion del algoritmo de Maquina de Soporte Vectorial. Por otro lado se explica la metodologia
propuesta para dar solucién al problema planteado.

El Capitulo 4 estd dedicado a la implementacion del modelo Voltaje detrds de la Reactancia
para una maquina sincronica tipo. Para el cdlculo de los diferentes parametros que este modelo usa
a partir de los datos de fabrica. También la obtencidn de las condiciones iniciales y su importancia
en la simulacién de maquinas eléctricas.

En el Capitulo 5 se disefia e implementa el algoritmo de diagnéstico de fallas. Se define el pro-
blema a solucionar y los pasos seguidos en la biusqueda de esta solucion. Se detalla el como deben
ser entrenadas las tres diferentes Maquinas de Soporte Vectoriales, ejes claves dentro del algoritmo
Una vez entrenadas, se describe como son optimizadas en la busqueda del error de clasificacion
nulo para los datos de prueba. Por dltimo se valida el algoritmo de diagnéstico de fallas usando
datos contaminados con distintos niveles de ruido.



Finalmente en el Capitulo 6 se presentan las principales conclusiones obtenidas del trabajo rea-
lizado y se proponen temas de interés que no han sido abordados en su totalidad en este trabajo de
titulo pero que pudieran llevar a interesantes resultados.



Capitulo 2

Fundamentos y Conceptos Basicos

Para contextualizar el tema del presente trabajo de titulo existen varios aspectos que es necesario
abordar. En particular en este capitulo se define y describe una central hidroeléctrica, se explica el
funcionamiento de una maquina sincrénica y los modos de falla importantes a considerar, asi tam-
bién se definen conceptos bdsicos asociados al monitoreo de condicion y los principales métodos
aplicados hoy en dia en esta materia.

2.1. Centrales Hidroeléctricas

Las centrales hidroeléctricas son las encargadas de la conversion de energia de una fuente hi-
dréulica en energia eléctrica. Esta estd relacionada directamente con el caudal y la diferencia de
altura del recurso hidrico utilizado. Asi, los distintos elementos que componen una central hidrau-
lica tienen como fin el convertir la energia cinética y potencial del agua en energia eléctrica.

Conceptualmente una central hidroeléctrica se puede describir segiin la Figura[2.1] Una vélvula
permite que el agua descienda desde la cdmara de carga, a través de una tuberia de presion, hasta
una turbina hidraulica. Cuando una unidad de volumen de agua ha descendido desde la cdmara
de carga hasta la entrada de la turbina, toda su energia potencial se ha transformado en energia
cinética y, eventualmente, en energia de presion. Estas formas de energia son transformadas por
la turbina en energia mecénica en el eje de rotacion, el cual impulsa al generador eléctrico. El
generador transforma la energia mecdnica en energia eléctrica que puede ser inyectada a un sistema
interconectado o alimentar una carga aislada.

Dependiendo de su capacidad de almacenamiento del recurso hidrico, las centrales pueden cla-
sificarse seguin [18]] en:

e Centrales de embalse, son aquellas con capacidad de almacenar una cantidad de agua que
posibilita una regulacién mensual o anual.

e Centrales de pasada, en las que no es posible almacenar agua, la generacion debe seguir las
fluctuaciones de agua disponible. Solo pueden trabajar en la base de la demanda.

e Centrales mixtas, que poseen pequeflos estanques, que se llenan en pocas horas y solo per-
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Figura 2.1: Diagrama de una central hidroeléctrica

miten una regulacion diaria.

e Centrales de bombeo, en las que el agua que sale de la central es embalsada en un estanque
inferior, para ser bombeada en horas de bajo consumo y precios bajos a un embalse superior,
desde donde volveréd a caer en horarios de alta demanda.

e Centrales mareomotrices, en las que se genera aprovechando el desnivel producido por los
flujos de agua desde el mar hacia un embalse, o desde este hacia el mar. Exigen condiciones
muy especiales de ubicacion (bahia apropiada para crear embalse) y de niveles de las mareas,
que no se dan con frecuencia. El ejemplo tipico de este tipo de centrales es La Rance, en
Francia.

e Centrales marinas, en las que la presion de las olas marinas o de fuertes corrientes subma-
rinas es usada para mover cilindros de motores o aspas de turbinas. Solo operan de manera
experimental.

En Chile, dependiendo de su capacidad de generacion, las centrales hidroeléctricas se clasifican
segun lo mostrado en la Tabla 2.1}

Grandes Centrales | Potencia superior a 5 MW

Pequeiias Centrales | Potencia superior a 1 MW e inferior a 5 MW
Mini Centrales Potencia superior a 100 kW e inferior a 1 MW
Micro Centrales Potencia superior a 1.5 kW e inferior a 100 kW
Hidrogeneradores | Potencia inferior a 1.5 kW, generacion en CC

Tabla 2.1: Clasificacién de Centrales Hidraulicas en Chile



2.2. Generadores Eléctricos

Los generadores de energia eléctrica son dispositivos que convierten la energia mecénica en
energia eléctrica. El mds comun de estos dispositivos usa el principio de induccién electromag-
nética para conversion de energia. Estos dispositivos contienen una o mds bobinas rodeando un
campo magnético, tipicamente suministrado a través de imanes permanentes o un electroiman. En
un generador de corriente continua (CC), un switch mecénico (o conmutador) realiza el trabajo de
invertir la corriente del rotor cada medio ciclo eléctrico, de manera que la corriente de salida siga
siendo unidireccional. En un generador de corriente alterna (AC), el rotor se hace girar a través de
una turbina, induciendo corrientes eléctricas en el devanado del estator. Gran cantidad de este tipo
de generadores estdn presentes en las estaciones de energia modernas, proporcionando la energia
eléctrica para la distribucion y transmision general [19]].

A continuacién se describen algunos tipos de generadores, poniendo énfasis en el generador
sincronico, ya que es el estudiado en el presente trabajo de titulo.

2.2.1. Generador Asincronico

El motor asincrénicos es la maquina eléctrica de mayor aplicacién industrial. Por contraste, los
generadores asincronicos constituyeron durante largo tiempo una curiosidad dentro de los sistemas
eléctricos de potencia (SEP), hasta que comenzaron a ser empleados como generadores de pequeno
tamafo en centrales edlicas.

La principal desventaja del generador asincrénico es su elevado consumo de potencia reactiva
(que ademads es variable con la carga) que debe ser suministrada desde el sistema eléctrico al cual
se conecta.

Como toda mdaquina eléctrica, la asincrénica consta de estator y rotor, ambos con devanados
para la creacion de campos electromagnéticos. Los devanados dispuestos en la periferia del estator
estan reunidos en tres grupos o fases, que son alimentadas trifasicamente desde el sistema eléctrico
(la tensién y frecuencia en los bornes de la maquina son impuestas por el sistema que el generador
va a alimentar).

El rotor posee dos configuraciones tipicas. En la primera, se compone de tres devanados desfa-
sados en 120° eléctricos, por lo que se le denomina maquina de rotor bobinado. En la segunda,
el rotor estd conformado por barras conductoras, dispuestas en paralelo y sujetas en sus extremos
mediante anillos, como se muestra esquemdaticamente en la Figura[2.2]

Por su apariencia, este rotor (y también la maquina) suele ser denominado como de jaula de
ardilla. Dado que en general no existe una conexion fisica entre los enrollados de estator y rotor,
el dnico fenémeno que gobierna la relacién entre ellos es la induccion electromagnética (Ley de
Faraday-Lenz). De ahi el nombre de maquina de induccién con el que también se suele denominar
a este tipo de maquinas.

En principio, no hay grandes diferencias en cuanto a caracteristicas constructivas y rangos de
operacion entre un motor y un generador asincrénico. No obstante, el control y los esquemas de
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Figura 2.2: Mdaquina asincrénica, rotor jaula de ardilla

protecciéon son mds complejos en un generador. Un concepto particular en relacién con los gene-
radores es que ellos solo entregan potencia activa y no generan potencia reactiva, por lo que su
capacidad nominal se expresa en MW y no en MVA (como ocurre con el resto de los equipos).
Incluso, la potencia reactiva requerida para la conformacion de los campos electromagnéticos in-
ternos es tomada desde el sistema [[18]].

La informacién dada a continuacién ha sido obtenida de [20]], libro que es muy usado en el
estudio de maquinas eléctricas.

2.2.2. Generador Sincronico

Los generadores sincréonicos forman la principal fuente de energia eléctrica en sistemas de po-
tencia. En estudios de estabilidad, es comtin encontrar redes compuestas por una gran cantidad de
maquinas sincronicas interconectadas en sincronismo. Por lo tanto, el entendimiento de sus carac-
teristicas y un preciso modelamiento de su desempefio dindmico son de fundamental importancia.

El modelamiento y andlisis de la maquina sincrénica ha sido siempre un desafio. El problema fue
intensamente abordado en los 1920s y 1930s he incluso hoy en dia estd siendo motivo de estudio.
Por ejemplo en el presente trabajo de titulo se usa un modelo recientemente desarrollado, enfocado
a modelar la maquina sincrénica en estado de falla.

La Figura [2.3] muestra un esquemdtico de la seccién transversal de una mdquina sincrénica
trifdsica con un par de polos. La maquina consiste en dos elementos esenciales: el campo y la
armadura. El devanado de campo conduce corriente continua y produce un campo magnético que
induce un voltaje alterno en los devanados de armadura.

Estructura de la Armadura y del Campo

Los devanados de armadura usualmente operan a un voltaje considerablemente alto comparado
con el de campo y por ello requiere un mayor espacio para su aislamiento. Estos devanados también



Eje de lafase b | Eje-g

Devanado de armadura Devanado de campo

Entrehierro ~——

Estator Eje de la fase a

Eje de la fase ¢

Figura 2.3: Diagrama esquematico de una maquina sincronica trifasica

estdn sujetos a altas corrientes transientes por lo que deben tener una adecuada resistencia meca-
nica. Por lo tanto, una practica normal es tener la armadura en el estator. Los tres devanados de
armadura estin distribuidos a 120° en el espacio, asi, con una rotacién uniforme del campo mag-
nético, se obtienen voltajes desplazados por 120° en el tiempo por fase. Ya que la armadura esta
sujeta a variaciones de flujo magnético, el hierro del estator es construido de delgadas ldminas con
tal de reducir las pérdidas por corrientes de Foucault.

Cuando se tienen corrientes trifdsicas balanceadas, la armadura induce un campo magnético en
el entrehierro que gira a velocidad sincrénica. El campo inducido por la corriente continua en los
devanados del rotor, gira con éste. Para producir torque estable, los campos de estator y rotor deben
rotar a la misma velocidad. Asi, el rotor debe girar precisamente a la velocidad sincrénica.

El nimero de polos se puede determinar por la velocidad mecdnica del rotor y la frecuencia
eléctrica de las corrientes de estator. Asi, la velocidad sincrénica estd defina por

120f
ps

n

(2.1)

donde n es la velocidad en rpm, f es la frecuencia en Hz, y p; es el nimero de polos.

Existen dos estructuras basicas usadas, dependiendo de la velocidad. Turbinas hidrdulicas ope-
ran a bajas velocidades acopladas a mdquinas con gran nimero de polos. Un rotor con polos sa-
lientes y devanados concentrados es mds adecuado mecénicamente para esta situacion. Algunos
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rotores a menudo tienen devanados amortiguadores en forma de varillas de cobre o plata en la cara
de los polos. Estas varas estdn conectadas a end rings (anillos finales) para formar devanados cor-
tocircuitados similares a la jaula de ardilla de la maquina de induccién mencionada anteriormente.
Estos devanados amortiguan las variaciones de velocidad. Los devanados amortiguadores pueden
ser continuos 0 no continuos, como se muestra en la Figura Las armonicas espaciales de la
fuerza magnetomotriz de la armadura contribuyen a las pérdidas por corrientes de Foucault; por lo
tanto, las caras de los polos de las maquinas de polos salientes son usualmente laminadas.

(a) Amortiguadores continuos (b) Amortiguadores discontinuos

Figura 2.4: Construccion del rotor de polos salientes

Turbinas a vapor o gas, por otra parte, operan a altas velocidades. Sus generadores tienen rotores
cilindricos construidos de hierro forjado. Ellos tienen dos o cuatro polos, formados por devanados
distribuidos en ranuras dentro del rotor solido, compuestas por cuias de acero. Estos usualmente
no tienen devanados amortiguadores, pero el acero sélido ofrece camino para las corrientes de
Foucault que tienen un efecto equivalente a las corrientes amortiguadoras. Algunos fabricantes
proveen amortiguadores adicionales y capacidad para corrientes de secuencias negativas a través
de cuiias en las ranuras de los devanados de campo como barras amortiguadores, interconectadas
entre ellas con el fin de proveer una caja amortiguadora. La Figura ilustra esta estructura de
rotor.

Bajo condiciones estables, la tinica corriente de rotor existente es la corriente continua de campo.
Sin embargo, bajo condiciones dindmicas corrientes de Foucault son inducidas en la superficie del
rotor, en las ranuras y en los devanados amortiguadores (si se estd considerando amortiguacion
adicional). La Figura [2.6 muestra los caminos de corriente de un generador de rotor cilindrico.

Maquinas con Miultiples Pares de Polos

Miquinas con mds de un par de polos tienen devanados de estator construidos con correspon-
dientes multiples conjuntos de bobinas. Por propdsitos de andlisis, es conveniente considerar solo
un par de polos y reconocer que esas condiciones asociadas a un par de polos son idénticas a
aquellas donde se consideren més. Asi, los dngulos son normalmente considerados en radianes o
angulos eléctricos. El angulo cubierto por un par de polos es 27 radianes o 360 grados eléctricos.
La relacién entre el dngulo 6 en unidades eléctricas y el correspondiente dngulo 6,, en unidades
mecdnicas es
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Figura 2.5: Construccion del rotor cilindrico
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Figura 2.6: Caminos de corriente en un rotor cilindrico
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Formas de Onda de las Fuerzas Magnetomotrices (MMF)

En la préctica, los devanados de armadura y los devanados de campo de un rotor cilindrico
estdn distribuidos en varias ranuras, es por eso que la MMF resultante y las formas de onda de los
flujos tienen distribucion espacial sinusoidal. En el caso de un rotor de polos salientes, que tiene
devanados de campo concentrados en los polos, la conformacién de las caras de los polos es usada
para minimizar los arménicos en el flujo producido.

Primero, considere una forma de onda de las MMF asociada solo a los devanados de armadura.
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La MMF producida por la corriente fluyendo en una sola bobina en la fase a es ilustrada en la
Figura en la cual la seccidn transversal del estator ha sido cortada y desplegada con el fin de
desarrollar una vision de la forma de onda de la MMF.

MMF

i

MMF Distancia periférica

en grados eléctricos

0

Lados de la bobina

Figura 2.7: Formas de onda de la MMF producida por un bobina simple

Afiadiendo mas bobinas, la distribucion mostrada en la Figura[2.8|puede ser obtenida. Se puede
observar que la forma de onda de la MMF tiende desde una onda cuadrada a una senoidal mientras
mads bobinas son anadidas. Al disefiar una maquina se busca que las arménicas sean minimizadas y
se asume razonablemente que cada devanado en cada fase produce unas MMF distribuida sinusoi-
dalmente. Las armdnicas deben ser consideradas de forma secundaria, desde el punto de vista del
rendimiento de la mdquina. Estas producen pérdidas por corrientes de Foucault en la superficie del
rotor y contribuyen a las fugas en la reactancia de armadura.

MMF Eje magnético
i

Distancia
—0—0O Y'-[ 0—O0 ——9—O—0—~

N ' L

Figura 2.8: Formas de onda de la MMF producida por un conjunto de bobinas
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Campo Magnético Rotatorio

Para determinar la MMF neta relacionada con los devanados de las tres fases, primero se debe
tener en cuenta la forma de onda de la MMEF de la fase a, la cual es mostrada en la Figura[2.10

Con ~y representando el angulo a lo largo del periferio del estator con respecto al centro de la
fase a, la onda MMF relacionada con las tres fases puede ser descrita como:

MMF, = Ki,cos(7)
MMF, = Kiycos(y — %) (2.3)
MMF. = Ki.cos(y + %)

Fase a Fase b Fase ¢
| I

Onda espacial de la mmf de
la fase a

Figura 2.9: Onda espacial de la MMF de la fase a

donde i,, i, € i. son los valores instantaneos de las corrientes de fase y K es una constante.
Cada devanado produce una onda MMF estacionaria cuya magnitud cambia en el mismo instante
en que lo hace su correspondiente corriente. Las tres ondas MMF relacionadas con las tres fases

estdn desplazadas 120 grados eléctricos en el espacio.

Con corrientes balanceadas por fase y eligiendo como origen del tiempo arbitrario cuando i, es
maxima, se tiene
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i, = Lcos(wst)
i, = Icos(wgt — %’T) (2.4)

i. = Icos(wst + %’r)

donde w; = 27 f es frecuencia angular de las corrientes de estator en rad/s electricos.

La MMEF total relacionada con las tres fases esta dada por

MMF 1.0 = MMF, + MMF, + MMF.,

2 2
= K1,,[cos(wst)cos(y) + cos(wst — %)cos( — ?WH_
2n 2m (2.5)
cos(wst + 3)003(7 + 3)]

3
= §K[mcos(’y — w;t)

Esta es la ecuacion de una onda viajera. En cualquier instante de tiempo, la MMF total tiene una
distribucién espacial sinusoidal. Esta tiene una amplitud constante y un dngulo espacial por fase de
wst, funcién del tiempo. Asi, la MMF se mueve a velocidad angular constante ws medida en rad/s
electricos. Para una maquina con p; polos, la velocidad de rotacion del campo de estator es

2
Ogr, = — Wy rad/s mecanicos (2.6a)
by
o bien 60 190
Ny = s 220 min (2.6b)
27 Dy

Esta es la misma velocidad sincrénica del rotor dada por la Ecuaci(’)n Asi, para una operacion
balanceada, la onda de la MMF relacionada con las corrientes de estator es estacionaria con respecto
al rotor.

Las ondas de la MMF del estator y campo son mostradas en la Figura [2.10)| relativas con la
estructura del rotor.

La magnitud de la MMF del estator y su posicion angular relativa con respecto a la MMF del
rotor depende de la carga de la maquina sincronica. El torque electromagnético en el rotor actia
en una direccion tal que se alinea con el campo magnético. Si el campo del rotor adelanta al de
armadura, el torque actia es oposicién a la rotaciéon con la maquina actuando como un generador.
Por otra parte, si el campo del rotor atrasa al de armadura, el torque actia en la direccion de rotacion
de la mdquina actuando ésta como motor. En otras palabras, para generacion, el campo del rotor
adelanta al de armadura gracias al torque del primer instante; Para funcionamiento de motor, el
campo del rotor retrasa al de armadura lo que produce un retraso en el torque mecénico.
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Figura 2.10: MMF de estator y rotor

Eje Directo y de Cuadratura

Se vio que los circuitos magnéticos y todos los devanados del rotor son simétricos con respecto
al eje polar y al interpolar. Gracias a ello y para identificar algunas caracteristicas de la maquina
sincrénica es que se definen los dos ejes mostrados en la Figura[2.3}

e El eje directo (d), magnéticamente centrado en el centro del polo norte;
e El eje de cuadratura (g), a 90 grados eléctricos por delante del eje-d.

La posicioén relativa del rotor con respecto al estator es medida por el angulo ¢ formado entre el
eje-d y el eje magnético del devanado de la fase a.

La eleccion para el eje-g es puramente arbitraria y puede ser elegida también retrasando al eje-d
en 90 grados.

2.3. Fallas en Maquinas Eléctricas

Las mdaquinas eléctricas estdn sujetas a fallas que pueden redundar en fallas secundarias. Las
fuentes de estas fallas pueden ser internas, externas o debido a condiciones ambientales, las fallas
internas pueden ser clasificadas segun su origen: estator o rotor.

Las fallas comunes de rotor de acuerdo a [21]] son:

e Fallas en rodamientos

e Roturas en barras de rotor



Fallas en el cuerpo del rotor

Desalineamiento en rodamientos
e Desalineamiento de rotor

Perdidas de lubricacion en rodamientos

Desbalances mecanicos o térmicos de rotor

Contextualizando para el presente trabajo de titulo, se analizan las fallas de estator, especifica-
mente las que conciernen a los devanados de éste. Ya que segun [22] las llamadas Stator Inter-Turn
Faults en conjunto son una de las fallas mas comunes en la maquina sincrénica. Estas son produci-
das por variadas perturbaciones eléctricas, mecdnicas, térmicas y medioambientales. Segun [23] se
distinguen:

Falla de circuito abierto

Corto circuito entre espiras de la misma fase

Corto circuito entre devanados de distintas fases

Corto circuito entre una o mas fases y tierra

Las cuales son esquematizadas en la Figura[2.T1]

A

Circuito sbisrto

4::._.‘;;[\
£
Cortocircuits entre spiras ﬂg
-
SO —

™

Cortocircuito entre

S
S

Cortocircuits 3 tierra
Figura 2.11: Fallas asociadas al estator

El efecto principal que trae consigo una falla interna en la méquina es la disminucion de la MMF
cercana a los devanados de la falla. Recordar que bajo condiciones ideales, la maquina posee una
fuerza magnetomotriz en el entre hierro que varia sinusoidalmente en el espacio y el tiempo. Si
se opera en falla, esta causard una distorsion en la distribucién de la fuerza magnetomotriz en el
entre hierro de la maquina debida a la circulacién de grandes corrientes en el lugar de la falla. Esta
alteracion en la fuerza magnetomotriz es de tipo asimétrica, lo que facilita las cosas, ya que siendo
asi es posible detectarla y tomar accidn al respecto.



2.4. Monitoreo de Condicion

El monitoreo de condicién consiste en la mediciéon de varios pardmetros relacionados con la
condiciéon mecdnica de una maquina o sistema (por ejemplo corriente eléctrica, vibraciones, tem-
peratura de rodamientos, presion de aceite, rendimiento), estas mediciones permiten que sea posible
determinar el estado actual de la maquina, asi, si el estado de ésta es malo, entonces el monitoreo
de condicion permite diagnosticar la causa del problema y/o tomar accién a causa de ello.

El monitoreo de condicién es usado en conjunto con el mantenimiento Predictivo, i.e., man-
tenimiento de una maquina basado en indicadores que informan si un problema esta a punto de
ocurrir. Hoy en dia en muchas plantas el mantenimiento predictivo estd reemplazando el manteni-
miento correctivo o el mantenimiento preventivo (en el que las partes mecédnicas son reemplaza-
das periédicamente a intervalos fijos de tiempo, independiente de las condiciones de la maquinaria).
Entre las cualidades del mantenimiento predictivo destacan [24]]:

e Evita averias catastréficas inesperadas con consecuencias costosas o peligrosas.

e Reduce el nimero de reparaciones en la maquina al minimo, reduciendo asi los costes de
mantenimiento.

e Elimina intervenciones innecesarias con el consiguiente riesgo de introducir errores en las
maéaquinas que funcionan sin problemas.

e Permite que las piezas que serdn utilizadas como repuestos sean pedidas con anticipacion,
eliminando costos por inventarios.

e Reduce el tiempo de intervencion, minimizando asi las perdidas de produccion debido a que
se conoce especificamente lo que se debe reparar. De esta forma se pueden programar las
intervenciones en los tiempos que mas convenga.

2.4.1. Conceptos basicos

Para definir un vocabulario comun, se presenta a continuacion una serie de definiciones gene-
radas en consenso por académicos e investigadores a nivel internacional y las cuales pueden ser
encontradas en forma concisa en [25], [26] y [27].

e Anomalia. Son patrones en los datos medidos en un proceso que no se ajustan a un concepto
bien definido de comportamiento normal. Estos patrones no conformes se denominan como
anomalias, valores atipicos, observaciones discordantes, excepciones, aberraciones, sorpre-
sas, peculiaridades o contaminantes en los diferentes dominios de aplicacion.

e Falla (fault). Desviacion no permitida, con respecto a lo aceptable, usual o condicién nomi-
nal, de a los menos una propiedad caracteristica o pardmetro de un sistema.

e Evento Critico (failure). Interrupcién permanente de la capacidad de un sistema para reali-
zar una funcion requerida, bajo condiciones de operacion especificas.

e Mal funcion. Irregularidad intermitente en la realizacién de una funcion deseada de un sis-
tema.

e Falla abrupta. Caracterizada como una funcién escalén. Corresponde a una falla severa
que ocurre instantineamente, por ejemplo pérdida de un sensor, bloqueo de un actuador o
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desconexion de una componente. Puede representar el asesgoa en una sedl medida.

e Falla incipiente. Caracterizada por una funcién rampa. De lenta evolucion, por ejemplo en-
vejecimiento o filtracién. Puede representar una tendencia creciente o decreciente en una
sefal medida.

e Sintoma. Cambio en una variable observada, respecto al valor nominal.

e Perturbacion. Una entrada que actda sobre un sistema, la que resulta en una desviacién
temporal de una condicion actual.

e Residuo. Indicador de anomalia, basado en la desviacion entre valor medido y valor calcula-
do (generalmente empleando un modelo).

El principal objetivo de las técnicas de monitoreo de condicidn es asegurar la operatividad del
proceso, reconociendo en forma anticipada, anomalias en el comportamiento observado [28]].

A medida que los sistemas industriales se vuelven mds integrados y complejos, la detecciéon
de anomalias que se presentan resultan ser desafios ain mads dificiles de superar si se utilizan las
técnicas univariables como Shewhart Chart [29], suma acumulada (CUSUM, del inglés: Cumu-
lative Sum) [30] y media movil con ponderacion exponencial (EWMA, del inglés: Exponentially
Weighted Moving Average) [131]], [32]]. Los cuales se han disefiado para sistemas de menor escala.
La debilidad de las técnicas univariables en procesos multivariables ha obligado a realizar un gran
esfuerzo en la comunidad académica e industrial en la investigacién y desarrollo de técnicas de
monitoreo multivariable [28]]. El crecimiento en la investigacion de esta indole se debe a que las in-
dustrias modernas se disefian con una mayor cantidad de instrumentos que, naturalmente, producen
una gran cantidad de informacién disponible. Ademds, el desarrollo de la tecnologia ha permitido
utilizar computadores cada vez més poderosos en procesamiento y superiores en capacidad de al-
macenamiento, permitiendo guardar un mayor cantidad de datos durante condiciones normales y
anormales de los procesos.

Y

NO

Deteccion de S| Identificacién .| Diagndstico de Recuperacion
. —> , > ; —>
anomalia de anomalia anomalia del proceso

1

Figura 2.12: Esquema de ciclo de diagndstico de anomalias/fallas y recuperacion (acomodacion)
del proceso

Existen tres procedimientos asociados al diagnéstico de una anomalia/falla: Deteccién de ano-
malia, aislamiento de anomalia e identificacién de anomalia, todos enfocados a realizar una poste-
rior recuperacion (acomodacion) del proceso (ver Figura [33]]. En la primera etapa se deter-
mina cudndo se ha producido una anomalia, es decir, se realiza la tarea de encontrar patrones en los
datos que no se ajustan a la conducta que se espera. La segunda etapa define el tipo, localizacién
e instante de deteccion de la anomalia, el propdsito principal de esta fase es dirigir la atencién del
operario y/o ingeniero del proceso en la zona particular que merece observacion. La tercera fase
precisa el tamafio y (si corresponde) el comportamiento variante en el tiempo de la anomalia. En
términos generales, el diagndstico de anomalias consta de los primeros tres puntos mencionados, es

19



asi como se determina: el tipo, ubicacion, magnitud y tiempo de la anomalia. Por dltimo, la cuarta
etapa tiene que ver con la intervencion del proceso con el objetivo de remover la anomalia y con
este ultimo se cierra el ciclo.

El objetivo del presente trabajo de titulo se centra mayormente en la primera etapa y segunda
etapa de este ciclo. La literatura ofrece diversos métodos que proveen una manera de medir y tratar
los datos disponibles del proceso, de tal forma de obtener informacion valiosa que permita guiar al
operador sobre el estado del mismo. El mecanismo a usar es el algoritmo: Mdquina de Vectores de
Soporte (SVM, del inglés: Support Vector Machines), detallado en la Seccién [3.2.3]

2.4.2. Técnicas de Diagnéstico de Fallas

Existen diversos métodos de diagndstico de anomalias, cominmente enfocados a andlisis en
linea de la informacién disponible. La mayoria de ellos se basan en definir una regién que repre-
senta un comportamiento normal y declarar cualquier observacion de los datos que no pertenecen a
esta region normal como anormal; sin embargo, varios factores hacen de esta tarea aparentemente
sencilla en un interesante desafio [27]], entre estos:

e Definir una regién normal, que abarque todos los comportamientos normales posibles es di-
ficil. Ademas, la frontera entre el comportamiento normal y anormal a menudo no es precisa.

e En muchos dmbitos el comportamiento normal sigue evolucionando y un concepto actual de
la conducta normal podria no ser suficientemente representativo en el futuro.

e Por lo general, es dificil disponer de datos correctamente etiquetados y validos para entrena-
miento / validacion de los modelos utilizados por las técnicas de diagndstico de anomalias.

e Frecuentemente, los datos contienen ruido que tiende a ser similar a las anomalias reales y
por lo tanto es complicado distinguir y eliminarlos.

Debido a los problemas mencionados, el diagnéstico de anomalias es por lo general, un proble-
ma dificil de resolver. De hecho, la mayoria de las técnicas de diagndstico de anomalias existentes
resuelven una formulacion especifica del problema. La formulacion es inducida por diversos facto-
res como la naturaleza de los datos y por ende del proceso; la disponibilidad de los datos y el tipo
de anomalias a detectar. Es asi como, por un lado existen métodos que hacen énfasis en la detec-
cién y clasificacion de patrones, utilizando técnicas estadisticas multivariadas como el andlisis de
componentes principales (PCA, del inglés: Principal Component Analysis), analisis basado en el
discriminante de Fisher (FDA, del inglés: Fisher’s Discriminant Analysis), maquina de vectores de
soporte (SVM, del inglés: Support Vector Machines los cuales permiten detectar, de forma oportu-
na, anomalias en procesos industriales basados en patrones estadisticos obtenidos de las variables
del proceso [34], [35], [36] y [14]. El uso de la transformada de Fourier o la transformada Wave-
let permiten también, extraer caracteristicas de las variables del proceso los cuales desembocan en
técnicas exitosas de diagndstico de anomalias [37], [33]] y [[14]. Otro tipo de enfoques de diagnds-
tico es la utilizacion de sistemas expertos, los cuales tienen como objetivo imitar el razonamiento
humano en el diagndstico y posterior clasificacion de una anomalia. Los sistemas expertos estan
diseados para capturar las decisiones y asociaciones que los humanos realizan, las cuales son difi-
ciles de llevar a modelos matematicos o causales. En la industria actual existen diversos sistemas
de deteccion y diagndstico de anomalias basado en sistemas expertos, desarrollados la mayor parte
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de ellos, por los mismos ingenieros y técnicos a cargo, los cuales han generado buenos resultados
(381, 139], [40] y [41].

2.4.3. Diagnostico de Fallas en Maquinas Eléctricas Rotatorias

Para poder usar el método SVM descrito en la Seccién [3.2.3] es necesario disponer de los datos
de entrenamiento adecuados, estos datos llamados indicadores o atributos son variables que deben
tener la suficiente informacion para que se pueda distinguir entre las distintos tipos de clases en las
que se quiera clasificar.

Existen variados indicadores de condiciones de falla que ayudan a distinguir el estado actual de
una maquina eléctrica, cada uno de ellos son obtenidos mediante diferentes métodos. Segun [21]]
los distintos métodos de andlisis de pueden separar en cuatro grandes grupos, estos son presentados

en la Figura[2.13]

N ™y Y N
Eléctricas Mecanicas Quimicas Térmicas
7 v v 7
~ Anélisisdela
— corriente de —  Vibraciones — Espectrometria —  Mediciones
estator y y y y
Modelacién
— Flujo — Ruido — Infrarrojo —  (Elementos
J J ) finitos) )
Modelacién
— Potencia — Torque —  Ferrografia L (Parametros
y ) y | concentrados) |
[ Descarga | Fluorescencia
parcial de rayos X
. Procesamiento
— Voltaje — ,
de imagenes

Figura 2.13: Métodos de diagndstico de fallas

El método a utilizar en este trabajo de titulo sera el MCSA (Motor Current Signal Analysis).
MCSA es una técnica basada en el monitoreo de las corrientes de estado de una maquina eléctrica.
La méquina, actiia como un transductor bilateral, convirtiendo las vibraciones mecanicas en per-
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turbaciones a las sefales eléctricas. Una particularidad de este método es que no es invasivo, por lo
que puede usarse por si solo o en conjunto con otros métodos de diagndstico de fallas.

MCSA opera sobre el principio de que los circuitos de la mdquina sincrénica pueden verse co-
mo un transductor. Asi, al usar un sensor de corriente de efecto Hal][] en el circuito primario o en
el secundario, pueden ser observadas fluctuaciones. Investigaciones han demostrado que al ocurrir
una falla en el rotor, se producen armoénicas de flujo en el entre hierro. Estos flujos crean compo-
nentes armodnicas en las corrientes inducidas de los devanados del estator. Luego, si se analizan las
corrientes de estator mediante técnicas avanzadas de andlisis de sefales es posible extraer infor-
macion de estos armdnicos y relacionarlos con la presencia de una falla. De esta forma es posible
estimar si la mdquina esta en condiciones para seguir operando o no.

ISe conoce como efecto Hall a la aparicién en el interior de un conductor, por el que circula una corriente en
presencia de un campo magnético perpendicular al movimiento de las cargas, de un campo eléctrico por separacion de
cargas que también es perpendicular al movimiento de las cargas y al campo magnético aplicado y que se denomina
campo Hall. Lleva el nombre de su primer modelador, el fisico estadounidense Edwin Herbert Hall (1855-1938).
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Capitulo 3

Descripcion del Problema, Antecedentes y
Metodologia

A continuacion se describe explicitamente el problema a trabajar en el presente trabajo de titulo,
explicando de esta forma que es lo que se quiere responder y cuales serdn las herramientas a utilizar
para llevar a cabo los objetivos planteados.

Por otra parte se detallan los principales métodos a usar en la investigacidn, estos son la técnica
de modelacién de la médquina sincrénica en estado de falla basada en la representacion del Vol-
taje detrds de la Reactancia (VBR por su nombre en inglés: Model Based on the Voltage-Behind-
Reactance Representation) y el algoritmo de Mdquinas de Vectores de Soporte (SVM por su nom-
bre en inglés: Support Vector Machines).

Finalmente se entrega la metodologia propuesta para conseguir los resultados finales, cuales
fueron los pasos necesarios y a que puntos del trabajo se le di6 mayor énfasis.

3.1. Descripcion del Problema

Como se vi6 en la Seccion [2.3] existen diferentes tipos de fallas que pueden afectar a una ma-
quina sincrénica, donde las mas comunes son las fallas internas que afectan a los devanados de
estator. Estas pueden ocasionar fallas de tipo catastréficas causando un gran dafio al entorno de la
maquina dafiada, es por eso que la deteccion temprana de este evento es necesaria.

Al iniciarse una falla en los devanados de estator de la maquina sincrénica, se producen diferen-
cias en el funcionamiento de la maquina con respecto a su estado sano. Entre las distintas variables
de estado que se pueden monitorear es posible detectar ciertos patrones o comportamientos que
ayudan a distinguir el tipo de falla, la severidad de ésta e incluso mas. El tipo de falla a estudiar es
la falla de cortocircuito entre una fase y neutro (monofésica).

Entre las variables con mayor facilidad de acceso se encuentran las corrientes de estator y de
campo, la técnica MCSA descrita en la Seccién [2.4.3] es usada para extraer informacién en el
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dominio de la frecuencia y el tiempo. Esta informacion debe ser usada para seleccionar distintos
atributos o indicadores que permitan, mediante algin tipo de técnica clasificador, distinguir si la
maquina estd en estado sano o en falla, ademds del grado de severidad de ésta.

Como en la realidad las sefiales estdn sometidas a perturbaciones, el algoritmo de diagndstico
debe ser capaz de asegurar que en condiciones ruidosas es posible distinguir si una maquina estd o
no en condiciones de ser operada. Para ello se debe someter al algoritmo a pruebas que permitan
evaluar su eficiencia en condiciones adversas.

3.2. Antecedentes

Para poder trabajar sobre el problema descrito anteriormente es necesario contar con dos herra-
mientas principales: un modelo tedérico que entregue datos de simulacién fiables y representativos
de la operacién de una maquina sincrénica de polos salientes y un algoritmo de clasificacién efi-
ciente que pueda distinguir entre dos o mas clases un conjunto de datos de entrada.

3.2.1. Modelacion de la Maquina Sincroénica considerando Fallas Internas

Al no tener acceso a una maquina real se decidi6 optar por la simulacién de una. Asi, después
de una investigacion bibliografica de los métodos actuales de simulacién de maquinas sincronicas,
se encontraron mayormente las siguientes técnicas:

Modelo gd
Modelo en el dominio de la fase (PD)
Modelo del Voltaje detrds de la reactancia (VBR)

Modelo circuital basado en multiples bucles (Multi-loop circuit model)

Modelo de la teoria de los devanados (Winding Function Model)

Las tres primeras técnicas de modelacién son descritas y comparadas en [42], donde se usan para
simular fallas internas de corto circuito entre una fase y tierra. Los resultados de esta investigacion
muestran que tanto el modelo gd, el modelo PD, y el modelo VBR son equivalentes en el dominio
del tiempo, pueden ser usados en el estudio de transientes en la operacion de sistemas de potencia
(balanceados y no), ademads, es posible usar pasos de tiempo At suficientemente pequefios (del
orden de los s ). Sin embargo, el modelo VBR mostré ademds buenas propiedades de estabilidad
y permiti6 resultados mas precisos. Por otra parte, en [43] se utiliza el modelo circuital basado en
multiples bucles, en éste se aprecia lo complejo que se vuelve la matematica del modelo, lo que trae
consigo que a la hora de implementarlo en un programa computacional su costo computacional de
simulacién sea bastante grande e ineficiente. Por tltimo, la teoria de los devanados y su hermana: la
teoria de los devanados modificada, parecen ser la mejor opcion si se quiere hacer posteriormente un
andlisis en el dominio de la frecuencia, sin embargo, éstas necesitan de un detallado conocimiento
de la estructura interna de la mdquina, lo que dificulta grandemente la implementacion de esta
técnica en el presente. Basdndose en lo anterior, se eligié el modelo VBR, por su alta eficiencia
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computacional, su minimo margen de error con respecto a otras técnicas de modelacién y por su
simple y efectiva forma de simular las inductancias de la maquina.

3.2.2. Modelo del Voltaje detras de la Reactancia

El modelo VBR descrito a continuacién es una modificacion del modelo original VBR descrito
en [44]. Fue desarrollado por Damian S. Vilchis-Rodriguez y Enrique Acha Fue publicado en el
afio 2009 en la IEEE bajo el titulo: A Synchronous Generator Internal Fault Model on the -Behind-
Reactance Representation|1].

Una de las principales caracteristicas este modelo y que lo diferencia con el modelo VBR ori-
ginal es la particular forma de caracterizar los devanados de estator de la maquina sincrénica, los
cuales son divididos en dos subdevanados por cada fase. Esta idea fue inicialmente desarrollada en
[23] y aplicada en la modelacién de la maquina sincrénica a través del modelo PD en [45] y en
[46]. Asi, este modelo VBR combina la subdivisién de devanados con la eficiencia computacional.

Subdivision de Devanados

Los devanados de estator de una mdquina sincronica consisten en bobinas de /V espiras aisladas,
distribuidas en ranuras tal como se vi6 en la Seccién [2.2] Se dijo que la distribucion espacial co-
rrespondiente a la MMF es sinusoidal, aunque esto es una suposicion, ya que en la realidad nunca
es verdaderamente asi. Otra forma de ver el problema es asumir que las armoénicas espaciales son
despreciables y que el devanado es reemplazado por una estructura sinusoidal distribuida simétri-
camente en un arreglo de p-polos y n-fases, donde generalmente n = 3 y p cualquier entero par
positivo.

A
t
o
Subdevanado 1
'X 0
> of
Subdevanado 2
n
(a) Posicién de los ejes magnéticos (b) Posicién de la falla

Figura 3.1: Esquema de la subdivisiéon de devanados
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Considere la Figura [3.Ta] que representa un devanado de estator distribuido sinusoidalmente
(cada dngulo esta representado por radianes eléctricos). El dngulo « representa la posicidén angular
del nodo interno que separa el devanado en el subdevanado 1 (exterior, desde ¢ a f) y el subdevanado
2 (interior, desde f a n), este nodo ademas representa la posicion de la falla en el devanado con un
valor entre 0 < o < 7. Los dngulos 7y; y 72 representan la posicion angular de los ejes magnéticos
de los subdevanados 1 y 2, respectivamente.

Las MMF de cada subdevanado son obtenidas en [23] a través de la descomposicion de la
MMF original en el espacio de armoénicas de Fourier; luego, se usa la magnitud de la componente
fundamental para representar el niimero de espiras sinusoidales en cada subdevanado. Este enfoque
trata a cada subdevanado como uno equivalente sinusoidal. La posicion de los ejes magnéticos (7,
y 72) se ubican donde cada componente fundamental posee su maximo valor.

MMF

—~
©
N

v

%

7

(b)

/

DR D
<
v

v

N

\

/

SRRy [N Ep

NS

T
I
I
I
I
I
I
I
I 1
! !
a T

=}
=
[N .
a

E]

Figura 3.2: Distribucion espacial de las MMF. (a) Distribucién sinusoidal. (b) Subdevanado 1. (c)
Subdevanado 2

Luego de asumir distribucion sinusoidal de los devanados de la mdquina, se tiene que las espiras
de ésta estdn distribuidas segtn:

N(6) = N.sin(0) 3.1

donde N, es el nimero de espiras del devanado original, y al representar cada MMF de ca-
da subdevanado como una serie de Fourier, cuya gréfica puede verse en la Figura [3.2] se obtiene
finalmente que:

Ny = %\/oﬂ — 2asin(a)cos(a) + sin?(«) (3.2)
gt (S (@)
M = —tan (a — %sin(Qa)) (3.3)
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para el subdevanado exterior y:

Ny = ?e\/(ﬂ' —a)? 4+ 2(m — a)sin(a)cos(a) + sin?(a) (3.4)

’72:—tcm1< —sin*(a) ) 3.5)

T — o+ $sin(20)
para el subdevanado interior.

Se debe dejar claro que para la aplicacion del modelo VBR, deben usarse 7y, y 7, iguales para
cada fase.

Representacion del Generador Sincrénico con Subdivision de Devanados

Las ecuaciones de voltaje referidas al marco de fase para un generador sincrénico trifdsico con
subdivision de devanados pueden ser expresadas como:

Vabcs = _p’lpabcs - RsIabcs (36)

qur - _p¢dqr - RTquT (37)

donde

Vabes = Va1 Vi Ver Vaz Via V]
Laves = [ar I T Taa Do Io] "
WYapes = Wﬂ%l%l@bw%ﬂ/}cz]T
Vagr = [VeVoVor Vigal*
Liy = [[rIplgilge)”
Yagr = [VrYpYo1Yge]"

aqui, Vapes, Lubes Y Wapes SON vectores para los los voltajes, flujos y corrientes de estator; los
subindices 1 y 2 indican que estos estos vectores estdn referidos al extremo del terminal y al del
neutro, respectivamente, como se muestra la Figura p es el operador d/dt. V4, Vagr Y Lagr
son vectores para los los voltajes, flujos y corrientes de rotor; R, y R, son matrices diagonales
construidas con las resistencias de estator y rotor. Los flujos para los circuitos de rotor y estator
son:

¢abcs = LabCSS<9)IabCS + Labcsr(9>ldqr (3.8)
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¢dqr = Labcrs(e)labcs + er(9>ldqr (39)

donde Lpess(0), Lapesr (6) ¥ Lapers(6) son matrices que varian con el tiempo y L, es la matriz
de inductancias del rotor, dadas en su totalidad en [1]].

El modelo VBR requiere la transformacion de las variables de fase al marco de referencia del
rotor [44]. Esta transformacién debe tener en cuenta el desplazamiento efectivo de los ejes mag-
néticos de cada subdevanado. Asi, si se divide cada devanado en dos partes tal como lo muestra la
Figura @ la matriz de transformacion, la cual es una modificacion de la matriz de transformacion
Park, puede expresarse como:

Tsy3 0 0
T= 0 T3x3(9 - 72) 0 (3.10)
0 0 U
con
9 cos(0) cos(0 —3F) cos(0+ &)
nw@:§ sin(0) sin(0 — 2)  sin(0 + 3F) (3.11)

En (3.10), U es la matriz identidad y tanto ; como 7, son el resultado de las ecuaciones [3.3]y

Aplicando (3.10) a (3.6)-(3.9) se obtienen las ecuaciones en el marco de referencia del rotor, las
cuales estds dadas por:

quOs = _pqvbqus - wT'lpqus - RSqu05 (3.12)

Vigr = —pPugr — Relagr (3.13)
con
Vagos = [Var Va1 Vo1 Vaz Voe Voo "

quOs = [[d1]q1[01jd2[q2102]T
¢dqos = [¢d1¢q1¢01¢d2¢q2¢02}T

donde 4,055 Yagr» Lagos € Lagr son vectores correspondientes a los flujos y corrientes de los
circuitos del estator y rotor, respectivamente. w, relaciona los flujos con la velocidad angular del
rotor, asi, ésta estd definida por:
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0 w 0 0 0 0
—w, 00 0 0 0
0 o0 0 0 0 0
10 00 0 w 0 3.14)
0 0 0 —w. 0 O
. 0 0 0 0 0 0]
Las ecuaciones de los flujos en el marco de referencia dg0 pueden ser expresadas por:
¢dq05 - LssquOs + Lerdqr (315)
’lrbdqr = LrsquOS + erldqr (316)

Las matrices Ly, Lg,, L, y L,.. para el estator con devanado dividido son dadas en su totalidad
en [[1]. Notar que estas son constantes gracias a la transformacién hecha.

La clave detrds de la representacion del modelo VBR es expresar los circuitos del rotor en
la forma qd y los circuitos de estator en la forma abc. Asi, luego de manejar adecuadamente las
ecuaciones anteriores se llega a:

Vabcs - _RsIabcs - p[Leqabc(Q)Iabcs] - e:zbcs (317)
donde
Leqabc(e) = T(Q)_lLeqT(Q) (318)
s = T(0) '€} (3.19)
eélq[) - L4qu08 - ledqr - (LQ - er1)¢dqr- (3.20)

Ademés en (3.20) L;, Lo y L4 son matrices constantes dadas en su totalidad en [[1].

Parte mecanica de la maquina

Para la parte mecdnica de la maquina el modelo VBR la describe segtn:

po, = w, (3.21)
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PWrJ = Toec — T (3.22)

donde J es la inercia del rotor, T, es el torque mecénico, T, es el torque eléctrico y 6, es el
angulo mecénico.

Torque Electromagnético

La expresion desarrollada para el torque electromagnético en variables de fase es:

Te o EIT aLSS<0) Iabcs + IT aLsr(e)

2 90, 00,

Logr (3.23)

Al aplicar la matriz de transformacién (3.10)) a (3.23)) se obtiene:

Te = LjoLoa(Laie + Iy + Tia) — LaioLog(Tgi2 + Tegr + Iig2) (3.24)

con
Liiz = IgiNy + I2N; (3.25)
Liiz = LNy + 12N (3.26)

donde N; y Ns representan las relaciones entre el niimero total de espiras del devanado equiva-
lente sinusoidal y el devanado original, para los extremos del terminal ¢ y del neutro n, respectiva-
mente, como se ilustra en la Figura

Representacion en Tiempo Discreto

Para poder conectar el modelo VBR a una red externa, es necesario discretizar las ecuaciones
1i y 1| Esto se lleva acabo mediante la aplicacion de la regla trapezoidal implicita, asi, el
modelo VBR en tiempo discreto estd dado por:

Vabcs = _Requ(t)labcs (t) + Eequ(t) (327)
donde
2
Re,(t) = (ELeqabc(t) LR, + k(t)) (3.28)
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k(t) = T (t)(L1 Vagr(t) + Ls (wr i) (3.29)
Eequ(t) = €spis T €rhis (3.30)

2
eShis(t) = (ELeqabc(t — At — R3+)) Iabcs (t — At) — Vabcs(t — At) — eflbcs(t — At) (331)

enis(t) = T (#) (L1 Vag (1) + Ls(w,)Enis) (3.32)

con
Ls(w,) = Ly — w,L (3.33)
LG(WT) = L4 - L5(WT)E2. (334)

Por otro lado la Ecuacién (3.16) en tiempo discreto estd dada por:

wdqr = EQquOS (t) + Ehis (335)

Ademads para las ecuaciones (3.29), (3.32) y (3.35))

Enis = Exlygos(t — At) — E1(Vagr(t) + Vagr(t — At) + Eiothg,, (t — At)) (3.36)

en ésta E1, E;c y E; son matrices constantes obtenidas luego de la transformacién al tiempo
discreto dadas en su totalidad en [/1]].

Fallas Internas de Estator

Para simular una de las fallas de la Seccién a una maquina, solo se deben usar las correctas
condiciones de borde para cada tipo de falla, ademas de especificar el valor de « para representar
la magnitud de la falla en cuestion.

Las condiciones de borde a utilizar para simular los distintos estados de la mdquina son:

e MaAaquina sana. En ausencia de fallas internas no existen corrientes de fuga por cada una de
las fases, de esta forma, por cada subdevanado circulan corrientes iguales, esto es:

I =1p Iy =1 Iq=I12 (3.37)
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e Corto circuito entre una fase y tierra. Al existir este tipo de falla, las devanados afectados
estardn en corto circuito a tierra, o mejor dicho al neutro, en caso de despreciar la impedancia
de neutro y asumiendo que el voltaje entre la fase a y neutro V,,, es nulo, las condiciones de
borde son:

Vao =V Inn=1Ip la=I2 (3.38)

e Corto circuito entre dos fases. Cuando ocurre esta falla, los devanados de las fases invo-
lucradas quedan en corto circuito, por ejemplo, si la falla ocurre entre las fases a y b las
condiciones de borde serian:

Ia =Veo Voo =Vig a1 — Loz = Iy — I (3.39)

e Corto circuito entre dos fases y tierra. Combinando las situaciones anteriores y ejemplifi-
cando un corto circuito entre las fase a, fase 0 y tierra, se tiene:

Var+Van =0 Vg + Vi =0 I = Lo (3.40)

e Corto circuito entre las tres fases y tierra. generalizando se tiene:

Voo +Van =0 Vg + Voo =0 Vea+ Ve, =0 (3.41)

Para todo otro caso se pueden determinar las condiciones de borde de manera similar a las dadas
anteriormente.

3.2.3. Maquina de Vectores de Soporte

Como se menciond anteriormente, es necesario contar con un algoritmo de clasificaciéon. En
el presente trabajo de titulo se ha elegido como tal a la Maquina de Soporte Vectorial (SVM,
del inglés: Support Vector Machine), una poderosa y relativamente nueva técnica para resolver
problemas de clasificacion supervisada, muy ttil debido a su capacidad de generalizacion. Su idea
principal es maximizar el margen entre los datos de entrenamiento y la frontera de decisidn, el cual
puede estar formado por hiperplanos. En otras palabras, los datos de entrada son vistos desde un
espacio de mayor dimension, donde puede ser encontrado un hiperplano tal que éste maximice la
distancia entre la frontera de decision y los patrones a distinguir. El hiperplano es construido en
base a los vectores de soporte. Graficamente la idea de este algoritmo puede verse en la Figura[3.3]

Figura 3.3: Descripcion grafica de la maquina de soporte vectorial
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La méquina de vectores soporte es un método de aprendizaje basado en muestras para la rea-
lizacién de clasificadores y regresores. Este algoritmo generaliza el método generalized portrait,
propuesto por Vapnik y Lerner [47] para la resolucion de problemas de clasificacion linealmente se-
parables mediante lo que se denomina hiperplano 6ptimo de separacion (OHDR, del inglés:optimal
hyperplane decision rule). La maquina de vectores soporte propuesta originalmente por Vapnik y
sus colaboradores amplié su dmbito de trabajo a la resolucién de problemas de clasificacién no
separables mediante algoritmos no lineales [48]]. Posteriormente se extendio para su uso en proble-
mas de regresion. La formulacién de la SVM parte del concepto clasico de hiperplano 6ptimo de
separacion, cuyo vector director queda expresado en funcion de las muestras de entrenamiento.

Asi mismo, incorpora una serie de aspectos derivados de la teoria del aprendizaje estadisti-
co que confieren a la Mdquina de Vectores de Soporte una capacidad de generalizacioén superior
a la de otros métodos de aprendizaje. Esta mayor capacidad de generalizacién es consecuencia
principalmente de la maximizacién del margen. El resultado es un método de aprendizaje que ha
proporcionado excelentes resultados en una gran diversidad de problemas practicos.

Formulacién para el Problema de Clasificacion

La SVM como clasificador es binaria, asigna una etiqueta y € [+1, —1] al vector de entrada x
conforme al signo de la siguiente expresion:

f(z) =wlo(x) +b (3.42)

donde ¢ : RY — H es una transformacién del espacio de entrada a un espacio de caracteristicas
de igual o mayor dimensién (incluso infinita), en el que se supone una mayor separacion entre las
clases. El vector w define el hiperplano de decision en dicho espacio y b representa el sesgo respecto
al origen de coordenadas. El vector x representa la informacion disponible a partir de los datos que
se utilizan para separar la muestra entre dos clases distintas, es llamado el vector de indicadores o
atributos.

La méaquina de vectores de soporte es una generalizacién no lineal del hiperplano 6ptimo de
decisién para problemas no separables, por lo que la SVM queda formulada como el siguiente
problema de minimizacién cuadrética:

S ST
min = |[w] +O;& (3.43)
sujeto a y; (WTq,’)(Xi) + b) >1-¢&; Vi=1,......n (3.44)
>0, Vi=1,......,n (3.45)

donde x; € R (i = 1,...,n) son los datos de entrenamiento con las etiquetas y € +1,—1,y C
es el factor de ponderacion entre el riesgo empl’ricoﬂ y el riesgo estructura]ﬂ

!Error asociado a la base de datos de entrenamiento al compararlo con la base de datos de validacion.
2Error asociado al costo de encontrar una funcién f’ que sea la aproximacion a otra funcién f tal que f’ acierte a
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El funcional [3.43]se transforma, introduciendo los multiplicadores de Lagrange o, 1 > 0, en:

1 n
Lp=§||wl|2+ci;€ ZO« v (W) +b) —1+6] Zﬂn (3.46)

i=1

que debe ser minimizado respecto a w, b, & y maximizado respecto a o y ;.

En la solucidn, las derivadas de Lp respecto a las variables w, b, & deben anularseﬂ

OLp
S == W= Z i (x;) (3.47)
dLp
o, =0=w= Zayl =0 (3.48)
a;g —0=C—oi; =0, Vi=1,......n (3.49)

Ademads de las restricciones lineales (3.44) y (3.45)), la solucion debe cumplir con las condicio-
nes KKT (Karush-Kuhn-Tucker):

ap, pi; YVi=1,......n (3.50)
o {y (Wox)+b) —1+&=0;Vi=1,......n (3.51)
w& =0 vi=1,......n (3.52)

Sustituyendo (3.47), (3.48) y (3.49) en (3.46) se llega al problema dual de Wolfe [49], que debe
ser expresado respecto a los multiplicadores de Lagrange «;. Asi, la SVM queda formulada como
el siguiente problema de maximizacion:

rr}lz?x Lp = Z o — — Z Z a0YY @ (%) (X)) (3.53)

11]1

sujeto a Z ay; = 0; (3.54)

i=1

todo el conjunto de entrenamiento y falle en todos los demds puntos (sobre-ajuste).
3Noétese que se sabe de antemano que el extremo es tinico y se corresponde con un minimo, al tratarse de una
funcién cuadritica y convexa.
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0<o<C; Vi=1,......n (3.55)

Este es un problema cuadrético y convexo, por lo que la convergencia al minimo global es-
t4 garantizada usando técnicas de programacion cuadrética. El vector director del hiperplano de
separacién, dado por (3.47), admite una expansion en términos de los vectores de entrenamiento
transformados. Solo aquellas muestras cuyo multiplicador asociado a o es distinto de 0 contribu-
yen a la definicién de la frontera de decision, razon por la que reciben el nombre de vectores de
soporte. Las condiciones (3.49), (3.51) y (3.52)) permiten asociar la interpretacién geométrica de
las muestras respecto a la frontera con sus correspondientes multiplicadores, distinguiéndose los
siguientes casos:

Muestras bien clasificadas, fuera del margen.

yi(WT¢(Xi)+b) >1=&=0=q;=0.

Muestras bien clasificadas, sobre el margen.

y (W o(x)+b) =1=&=0=a;€(0,C).

Muestras bien clasificadas, dentro el margen.
Ogyl(wT¢(xl)+b) <1:>0<fi§1:>04120.

Muestras mal clasificadas

y (Wox)+b) <0=&>1=a=C.

Normalmente para la funcién ¢(-) se desconoce su forma explicita o es imposible de evaluar. No
obstante, el problema de optimizacién (3.53)) inicamente precisa calcular los productos escalares
¢" (x1)¢(x;), los cuales pueden ser evaluados mediante la funcién kernel K(x;,x;), la cual para
este trabajo de titulo, serd la funcion de base radial (RBF, del inglés: Radial-Basis Function) dada
por:

202

2
K(x,%;) = exp <—M> (3.56)

Aunque en general el vector de pesos w no podra calcularse, sustituyendo su expresion (3.47/)
en (3.42) se llega a la salida blanda de la SVM:

fl@) =" oK (x:,x) +b (3.57)
i=1
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SVM Multiclase

Se ha visto y descrito la SVM para un problema de clasificacion binario, pero, para el problema
de diagnéstico de fallas no siempre se tendrdn solo dos clases de datos. Por ejemplo, en los siguien-
tes capitulos se verd que se quiere clasificar el estado de la méquina entre estado sano y en falla,
para luego evaluar la severidad de la falla en cuestion. Es decir, una vez que se ha diagnosticado un
estado andmalo, se quiere ver que tan grave es éste, un paso logico si lo que se quiere es evitar una
falla critica y a su vez sacar el mdximo provecho a la operacion de la maquina. Asi, se definen a
priori 4 estados o clases distintos:

e Estado sano

e Estado en falla
— Falla clase 1
— Falla clase 2
— Falla clase 3

De esta forma, se debe buscar un algoritmo que sea capaz de clasificar datos en mas de dos
clases, pero a su vez, conserve las buenas propiedades de SVM. Este algoritmo es la misma SVM
pero usada desde un punto de vista particular: SVM multiclase.

Para poder utilizar la SVM en un problema que se quiera determinar la clase correcta entre £ > 2
posibilidades distintas Vapnik [S0] propone entrenar £ — 1 SVMs binarias de forma independiente.
Cada clasificador separa una clase respecto al resto, determinando de esta forma si una muestra
pertenece a dicha clase. Ante un vector de entrada nuevo, se evaldan todas las SVMs binarias y se
le asigna la etiqueta correspondiente a la que proporciona una mayor salida. Esta SVM multiclase
se denomina uno contra el resto (one-versus-all) y se emplea, por ejemplo en [14].

3.3. Metodologia

El primer paso para disefar el algoritmo de diagndstico de fallas es la obtencion de los datos de la
maquina sincrénica de polos salientes que representen su operacion en estado sano y en falla. Al no
disponer fisicamente de esta miquina para hacer pruebas experimentales, se decide implementar el
modelo Voltaje detrés de la Reactancia y con ello simular una maquina tipo con el fin de obtener los
datos de operacién de la maquina en estado sano y en falla. Este modelo necesita de las condiciones
iniciales adecuadas y de parametros especificos de la maquina sincronica, los que son calculados a
partir de los datos dados por el fabricante de la mdquina tipo elegida y mediante técnicas usuales
en estudios de simulacién de mdquinas eléctricas.

El modelo es validado comparando los resultados del trabajo de investigacion donde fue ideado
y los resultados obtenidos en el presente trabajo de titulo, ademds de contar con la aprobacién del
autor de [1]].

Con el modelo correctamente programado es posible obtener datos de operacion en estado sano
y en falla. El siguiente paso es el disefio del algoritmo de diagndstico. Para ello se decide utilizar
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como herramienta principal la técnica de aprendizaje supervisado SVM, la cudl debe ser imple-
mentada en la forma uno contra el resto. SVM permite clasificar un conjunto de datos de entrada
en diferentes clases, para este caso se decide separar el problema en cuatro clases distintas: estado
de la maquina sano; falla clase 1; falla clase 2 y falla clase 3. Los tres tipos de falla corresponden a
distintos grados de severidad de la falla.

SVM usa como elementos de entrada los llamados indicadores o atributos. Estos se estudian
a partir de la bibliografia disponible, seleccionandose finalemente un conjunto total de 25 indica-
dores, los cuales deben ser extraidos mediante técnicas de MCSA a las corrientes de estator y de
campo.

Posteriormente se disefia el algoritmo como tal, donde para poder distinguir entre las cuatro
clases de estados de la maquina es necesario el uso de cuatro estructuras SVM en cascada. Cada
una de ellas debe ser entrenada y probada independientemente. El criterio de decision que permite
decidir si una SVM es mejor que otra es el error de clasificacion, es decir, como a priori se sabe
si un conjunto de datos corresponde a una maquina sana o en falla (incluyendo su severidad), se
puede evaluar si porcentaje de datos correctamente clasificados, conociendo de esta forma el error
de clasificacion.

El algoritmo es optimizado siguiendo las recomendaciones de expertos en el uso de SVM, para
luego implementar una particular forma de optimizaciéon que obtuvo buenos resultados, logrando
un error de clasificacién del 0 % para el conjunto de prueba.

La validacion del algoritmo se realiza usando datos de corrientes de estator y de campo conta-
minadas con ruido gaussiano en distintos niveles. La idea es evaluar la eficiencia del algoritmo para
12 distintos niveles de ruido resultando correctas clasificaciones para mas de un 90 % de los datos
ante un nivel elevado de ruido en las sefiales de entrada.

Se comprueba la utilidad del modelo Voltaje detrds de la Reactancia para simular mdquinas
sincrénicas de polos salientes en estado de falla, quedando pendiente su validacién para datos
experimentales.

Se demuestra también la eficiencia computacional de la maquina de Soporte Vectorial, logrando
tiempos de ejecucion lo suficientemente pequefios para pensar que su aplicaciéon en algoritmos
de diagnoéstico de fallas en linea es completamente viable. Es mads, el algoritmo disefiado en el
presente trabajo de titulo podria servir como base para crear un algoritmo de diagndstico en linea,
capaz de detectar y clasificar fallas monofésicas u otros tipos de falla de manera oportuna, evitando
asi eventos criticos que pongan en peligro la integridad completa de la maquina y su entorno.

Para la confeccion de los codigos se usé el software Matlab. Las simulaciones se realizaron en
un PC Core 17 de 2.40 GHz con 6 GB de RAM.
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Capitulo 4

Implementacion del Modelo VBR

En este capitulo se describe la implementaciéon del modelo VBR para una maquina sincrénica
de polos salientes. Se presenta también los pasos necesarios para conocer los parametros de la
maquina a partir de los pardmetros dados por los fabricantes. Ademds se indica como calcular las
condiciones iniciales para realizar una simulacion en estado estacionario.

4.1. Preparacion: Parametros y condiciones iniciales

Antes de aplicar las ecuaciones del modelo VBR, se deben tener en cuenta algunas conside-
raciones précticas, como la determinacién de las condiciones iniciales, la determinacién de los
pardmetros a partir de los datos disponibles de la mdquina, entre otras.

La mdquina a estudiar en el presente Trabajo de Titulo es la misma usada en [1] y en [46]. Esta
fue elegida por:

e Al ser la misma mdaquina usada en el trabajo de investigacion que presenta el modelo VBR,
es facil comparar los resultados al implementar el modelo, revisar si la programacion del
cddigo es la correcta y si los resultados arrojados corresponden a los resultados observados
ahi.

e Si bien, es una miquina de gran escala, es posible hacer el simil con la maquina sincrénica de
menor capacidad de generacion, por ejemplo una microhidro, ya que segun [, [14] y [23]
generalizan sus trabajos a cualquier escala de maquinas.

En definitiva, la maquina a estudiar posee los datos de conexiones y valores de parametros
mostrados en la Figura[d.T] obtenida de [46].

En todo estudio dindmico se necesitan las condiciones iniciales del sistema. Estas incluyen co-
rrientes, flujos y EMF para los diferentes circuitos de la maquina. También es necesario conocer la
posicion inicial del rotor con respecto al eje de referencia del sistema. Estos valores son calculados
a partir de los datos conocidos en los terminales de la maquina y de distintos pardmetros de esta,
los cuales no siempre son entregados explicitamente por los fabricantes. Es por ello que uno de los
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z=========== MACHINE RATINGS ==========
3ph S rating 100 MVA; Freq 60 Hz
Line voltage 13.8 kv; Ifag 313.2 A

MANUFACTURER’S Data. Data in pu, or sec

= 2.039 Xd’'= 0.217 X4 "= 0.150
Xg = 1.944 Xg’'= 0.446 Xg"= 0.147

X1 0.128 ra 0.004 Ta = 0.09846
Xo = 0.096 X2 = 0.1485

Td' = 0.59757 4" = 0.01521

Tg’' = 0.10485 Tdo"= 0.02200
Tdo'= 5.61500 Tgo’'= 0.45700

Tq" = 0.01507 Tgo"= 0.04600

Figura 4.1: Datos de la maquina a estudiar

primeros pasos a seguir, si se quiere simular esta maquina sincrénica a través del modelo VBR es
la obtencion de los pardmetros necesarios, lo cual es descrito en la siguiente seccion.

4.1.1. Determinacion de los parametros de la maquina a partir de los datos
del fabricante

Tipicamente la informacién dada por los fabricantes relacionada con las conexiones de la ma-
quina sincrénica incluye:

e Potencia trifdsica en MVA
e Frecuencia y velocidad

Voltaje de linea

Corriente de linea

Factor de potencia

Por otro lado, son entregados un conjunto de pardmetros que se dividen en tres clases, pardme-
tros subtransitorios, pardmetros transitorios y pardmetros sincrénicos. Estos estdn relacionados con
la velocidad de decaimiento de las corrientes que son inducidas en el rotor luego de una perturba-
cion, es asi como la influencia de los pardmetros subtransientes en estas corrientes decae rapida-
mente, por otro lado, para los pardmetros transientes, su influencia decae lentamente para terminar
con los pardmetros sincronicos, cuya influencia se mantiene en el tiempo.

Las caracteristicas de interés de la maquina sincrénica son las inductancias efectivas (o reactan-
cias) vistas desde los terminales de la mdquina y que estdn asociadas con la frecuencia fundamen-
tal durante los eventos subtransientes, transientes y sostenidos. En adicién a estas inductancias,
las correspondientes constantes de tiempo que determinan la tasa de decaimiento de las corrien-
tes y voltajes forman los parametros estdndar usados en especificas caracteristicas de la maquina
sincronica.

Para obtener los pardmetros necesarios para la aplicacion del modelo VBR se siguieron los pasos
descritos en [20].
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Lo primero a tener en cuenta es que los valores de las reactancias y de las inductancias en por
unidad ([pu]) son idénticos, con esto en cuenta se procede a calcular las inductancias no saturadas

segun:

Lea = La — Ly
Laqg = Lq — L

Luego se deben calcular las inductancias de rotor en el siguiente orden:

LadLil - LadLl
Loa— L+ L

Lfd =

LagLi — LagLL,
Log + Li — L,

Lo = —

L — L

< (Li—Li)(Laat+Lypa) 1)
LaaLga

Lp=—

L~ L

Lgs = — <(LZ—L{I/)(LQ1+LWI) n 1)
LqiLag

Por otro lado, para obtener los valores de las resistencias de rotor se procede a calcular:

Loa + Lyqg

Req =
T4= T orf,

LogL
L ad fd
( Dt Laa+Lyga

Rp —
b Ty 2n f,
L., + LQl
fq1 = T(i 2 f
do<TJs
LagL
(LQ2 + Laq-i-fg;l)
Ry =

T2 f

donde f, es la frecuencia de la red.
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4.1.2. Calculo de condiciones iniciales

Las ecuaciones de la méquina sincronica dadas en la Seccion son ecuaciones diferenciales
que representan el comportamiento de la maquina en el tiempo. Sin embargo, cuando una maquina
opera en estado estacionario, las ecuaciones diferenciales no son necesarias ya que todas las varia-
bles o son constantes o varian sinusoidalmente con el tiempo. En el presente estudio e igual que
en otros, es comun asumir que la maquina opera condicidn de estado estacionario antes de ocurrir
una perturbacion, en este caso una falla monofésica. Asi, este tipo de estudios son los llamados
“estudios de estabilidad”.

A continuacion, se presenta como calcular las condiciones iniciales para el modelo VBR (basado
en [51])):

e Todas las corrientes en estado estacionario luego de la transformacién Park son constantes,
lo que implica que:
Ligos = Lagr = 0. 4.4)

Lo anterior trae como consecuencia que las corrientes de los circuitos amortiguadores del
rotor sean nulas o, matematicamente:

Ip=1Ig =1Ip=0 (4.5)

e Normalmente son especificados la potencia aparente (.5) y el factor de potencia (PF'), por lo
que el angulo ¢ del fasor de S, la potencia real P, la potencia reactiva () y la correspondiente
corriente en los terminales /; son:

¢ = cos ' (PF) (4.6)
Q = S'sin(¢) 4.7)
P = Scos(¢) (4.8)

_P—jQ
I = 2 (4.9)

Considerar que en las ecuaciones anteriores la potencia aparente S el voltaje de linea F; estan
en por unidad.

e El voltaje en el eje-() E, en notacién compleja y su correspondiente dngulo de adelanto con
respecto a F; son:

E,=E + (Ry+ jL)1, (4.10)
o _y ((Imag(E,)
¢; = tan <—Real(Eq) ) 4.11)
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e [ os voltajes, corrientes y flujos de estator se pueden obtener a partir de:

Vi = —E;sin(¢;)

V, = Eycos(6)

Iy = — |I;] sin(¢; — ¢)

I, = |I;| cos(¢py — ¢)

wd = Vvq—i_Ran

77011 = _V;i - Ra[q

e Los valores del voltaje y corrientes de campo ademas de los flujos de rotor son:

 Vy+ Ryl — Laly

1
F Lad

Vi = Ryalp

Yp = (Laa + Lta)lp + Laala

Yp = Laa(IF + 14)

le = Laq[q

¢Q2 - Laq[q

e Por ultimo, el torque eléctrico es:

Te = thaly — ¥qla

4.2. Simulacion

(4.12)

(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)

4.17)

(4.18)

(4.19)

(4.20)

(4.21)

(4.22)

(4.23)

(4.24)

Para implementar el modelo VBR descrito en la Seccion usando la maquina descrita en la
Figura [4.1] se utiliz6 el programa computacional MATLAB, la programacién de éste fue apoyada

por uno de los autores de [1]], el Dr. Damian S. Vilchis-Rodriguez.
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4.2.1. Procedimiento

El procedimiento para formar las interconexiones del modelo consistié en asumir que la miquina
estd conectada a la red externa como un circuito equivalente de Thevenin trifasico. Los devanados
de la maquina se asumen en conexién Y, con el neutro a tierra. La secuencia de cdlculo se describe
a continuacién, asumiendo que la solucién en cada paso del tiempo ¢ — At es conocida y se quiere
la solucién para el tiempo ¢:

1. Prediccion de las variables mecdnicas: Como las ecuaciones mecédnicas (Ajngulo de giro
y velocidad de giro) del modelo son no lineales , la solucion exacta y simultanea de las
variables eléctricas y mecénicas requiere de iteraciones. Sin embargo, como las variables
mecdnicas cambian relativamente poco comparadas con las variables eléctricas, se puede
usar la extrapolacion lineal [52]:

0, = 20,(t — At) — 0,(t — At) (4.25)

wp = 2w, (t — AL) — w,(t — At) (4.26)

2. Cdlculo de usando las variables predichas: Se resuelven estas ecuaciones usando
los valores obtenidos en [4.25]y [4.26]

3. Reduccion de variables basdndose en las condiciones de borde: Dependiendo cual sea la falla
simulada, se reducen las ecuaciones [3.30|[3.33] siguiendo las condiciones de borde dichas en
la Seccién [3.2.2)

4. Construccion del Equivalente de Thevenin: Usando reduccion de matrices, se construyen los
equivalentes de Thevenin.

5. Resolver ecuaciones de red: Se resuelven las ecuaciones relacionadas con la red, es decir el
sistema de ecuaciones resultante a partir de la Ecuacion

6. Actualizacion de variables eléctricas: Se actualizan las variables tales como las corrientes de
estator (teniendo en cuenta las condiciones de borde) y se calculan los flujos y las corrientes
de rotor.

7. Actualizacion de variables mecdnicas: Se calcula el torque electromagnético T., luego el
angulo del rotor 6, y la velocidad w,..

4.2.2. Caso de comparacion

Para comprobar que el cédigo programado para el modelo VBR esté correctamente escrito se
eligieron condiciones similares para la maquina sincrénica descrita en la Figura[4.T] a las simula-
das en [1]. La Figura muestra dos graficos donde se pueden comparar los resultados entre el
cddigo programado y las simulaciones del modelo VBR original. En estos se simula la miquina
funcionando como generador, con un factor de potencia de 0.866 en atraso, conectada a una barra
infinita de 13.8[kV]. Esta mdquina se somete a una falla de corto circuito entre la fase A y tierra
que involucra el 10 % de los devanados de esta fase. El porcentaje de devanados es medido desde
el neutro hasta el terminal de la fase. La simulacidn se tomo para un tiempo total de 200ms y para
un pequefio paso de tiempo (At = 0.1us). Se puede apreciar la similitud de ambos modelos, con
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la distincién que en el presente trabajo de titulo se despreciaron las impedancias del neutro y de la
linea.

Se realizaron variadas pruebas y en todas los resultados fueron similares a los mostrados en la
Figura[4.2] Con esto, se puede concluir que el modelo programado en el presente trabajo de titulo
representa fielmente al modelo VBR disefiado en [1]], con lo que es posible usar los resultados
entregados por éste en el estudio de diagndstico de fallas internas para generadores sincrénicos.
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(a) Figura 5 de [1]] (b) Resultado de la simulacion

Figura 4.2: Comparacién entre las simulaciones de [1]] y la del presente trabajo de titulo
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Capitulo 5

Algoritmo de Diagnostico de Fallas

En este capitulo se disefia un algoritmo de deteccién y diagndstico de fallas aplicado a una ma-
quina sincrénica de polos salientes, la cual estd sometida a una falla de cortocircuito monofésica
en distintos porcentajes de severidad. Este algoritmo estd basado en el modelo de aprendizaje su-
pervisado llamado Maquina de Vectores de Soporte (SVM, del inglés: Support Vector Machines)
descrito en la Seccién [3.2.3]

En la primera seccion se delimita el caso a analizar, dejando claro las caracteristicas de éste y lo
que se pretende estudiar.

En la segunda seccion se seleccionan los atributos para la SVM, estos atributos se escogen a
partir de los resultados de la simulacién del modelo VBR y contienen la informacién suficiente
para caracterizar el estado de operacion de la maquina analizada.

En la tercera seccién se describe el algoritmo de diagndstico de fallas, como se implementa la
SVM y como ésta es usada para clasificar la severidad de la falla. Ademds se explica el método de
optimizacion del algoritmo que busca una tasa de error de deteccidon lo mas baja posible.

Finalmente en la cuarta seccidn, se validan el algoritmo optimizado, usando para ello atributos
de la maquina sincrénica obtenidos a partir de datos contaminados con distintos niveles de rui-
do. Asi, es posible conocer el porcentaje de error de clasificacién ante perturbaciones comunes y
comprobar la robustez del algoritmo propuesto.

5.1. Definicion del problema

Para construir el algoritmo de deteccion y diagndstico de fallas orientado a diagnosticar el estado
de operacion de una maquina sincronica de polos salientes es necesario darse un caso particular de
prueba. Asi, para el presente trabajo de titulo el caso es el siguiente:

e Dada la maquina sincrénica descrita en la Figura se quiere diagnosticar la condicion
actual de ésta a partir de los datos de corriente de estator y de campo obtenidos por distintas
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simulaciones del modelo VBR de la maquina.

e Las simulaciones se realizan usando un paso del tiempo (time step) de At = 0.1[us| y con
un tiempo total de simulacidon de 5[s].

e [a maquina puede encontrarse en estado sano o en falla. Se analizara solo la falla de tipo
corto circuito entre la fase-a y tierra, la cual es llamada falla monofésica. Se escoge ésta por
ser la mas frecuente dentro de las fallas internas para una mdquina sincrénica y que puede
causar un evento critico en caso de no ser diagnosticada a tiempo [53]].

e Con respecto a la severidad de la falla, se escogen tres tipos de categorias, los limites de éstas
han sido escogidos arbitrariamente y podrian ser modificados segtn el uso que se le quiera
dar al algoritmo. Estos tres limites de dividen segtin el porcentaje de devanados involucrados
en el corto circuito, medidos desde el neutro hasta el punto terminal (ver Figura @]) Los
limites son:

— Falla Clase 1, para un porcentaje de devanados involucrado entre el 1 % y 15 %.
— Falla Clase 2, para un porcentaje de devanados involucrado entre el 16 % y 25 %.

— Falla Clase 3, para un porcentaje de devanados involucrado entre el 26 % y 85 %.

Segun lo anterior, se quiere diagnosticar si la maquina se encuentra en estado sano o en falla,
para luego, en caso de falla, clasificar la severidad de ésta en alguna de las tres clases minimizando
el error de clasificacion.

5.2. Seleccion de atributos

Escoger los atributos o indicadores a utilizar para el entrenamiento de las SVMs en el problema
de clasificacién es un problema no menor y ha sido estudiado por variados autores [54], [53], [56],
por nombrar algunos. Estos trabajos buscan la eficiencia computacional de estos algoritmos y la
minimizacién de la tasa de error en aplicaciones financieras y econémicas de las SVMs, donde los
modelos fenomenoldgicos son desconocidos y el problema se trata como caja negra. Sin embargo,
para el problema de diagndstico de fallas y en particular para el algoritmo a disefiar en el presente
trabajo de titulo se utilizan fuentes de informacién obtenidas de diferentes trabajos donde aplican
MCSA para la deteccion de fallas en maquinas sincrénicas, en estos trabajos se indica, por ejemplo,
que el uso de las llamadas triplen harmonics, o multiplos impares del tercer armdnico pueden ser
utilizados como indicadores de fallas monofésicas [7]]. En otros, se indica que el monitoreo de la
secuencia negativa de la corriente de estator y de la segunda armoénica de la corriente de campo
podrian dar informacion acerca de fallas monofésicas en este tipo de mdquinas [13].

Por lo anterior, es que la seleccion de atributos para el disefio del algoritmo de detecciéon y en
particular para el entrenamiento de las SVMs se realiz6 de dos formas: a partir de la informacién
extraida de distintos trabajos de investigacidon en esta materia o en base a la observacién de los
resultados simulados. Se deja como problema propuesto la reduccion del nimero de atributos en
busqueda de eficiencia computacional, en el caso de querer implementar este algoritmo o uno
similar de forma online en una aplicacion real.
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5.2.1. Descripcion de atributos seleccionados

El conjunto de atributos seleccionados como indicadores de falla, para el caso de falla monofa-
sica fue:

e Amplitudes de las corrientes de estator. Se observaron los resultados simulados, notando
gran diferencia en las amplitudes de las corrientes de la maquina en estado sano a las de la
maquina en estado de falla, incluso cuando ésta es del 10 %. Esta observacion es respaldada
por los resultados de [1]].

En la Figura[5.T]en color azul se aprecia la corriente del subdevanado al para la maquina en
estado sano, notar que la amplitud en estado de falla (verde) para los dltimos 0.02 [s] de la
simulacién corresponde a casi un 200 % de la amplitud en estado sano. También se entregan
las corrientes de las fases b y ¢ en estado de falla.

g1

Figura 5.1: Comparacion de las corrientes por fase en el dominio del tiempo en estado sano y en
falla del 10 %

Para ver si éste atributo distingue también la severidad de la falla se realizaron 4 simulaciones
que entregan las corrientes del subdevanado al en el tiempo para una simulacién de 200 [ms].

En estas simulaciones ocurre una falla monofasica a los 0.05 [s] y los resultados se observan
en la Figura[5.2] En ella se observa como para distintos porcentajes de falla la amplitud de
la corriente del subdevanado al es distinta, donde a mayor severidad de la falla, mayor es la
amplitud de la corriente, esto podria indicar que el uso de este atributo serviria también para
evaluar la severidad de la falla, en caso de presentarse.

De esta forma se toman como atributos las amplitudes promedio de las corrientes circulantes
por los devanados al, bl y cl para el ultimo 10 % del tiempo de simulacidn.

47



Carriente [pu]

Carriente [pu]

=]
T

n
T

3 1 1 1 I I
0 002 004 005 003 01

, I I I I !
0 002 004 005 003 01

1 1 1 1
012 014 016 013
Tiempa [s]

(a) Falla del 10 %

0z

1 1 1 1
012 014 0416 013
Tiempa [s]

(c) Falla del 50 %

0z

Carriente [pu)

Carriente [pu]

20k

Aok

60

4o}

20

B0

6
]

1 I I 1 1 1 1 1 I
002 004 008 005 01 012 014 0168 018

Tiempa [s]

(b) Falla del 25 %

0.z

0

I I I I I I I I I
002 004 008 005 01 012 014 0168 018

Tiempo [5]

(d) Falla del 85 %

0.z

Figura 5.2: Corrientes en el tiempo que circulan por el subdevanado al al ocurrir una falla de
distintos porcentajes de severidad al instante ¢ = 0.05 [s]

e Armoénicas de la corriente de estator de la fase-a. A partir de los resultados de [7]], donde

se usa la técnica MCSA para el monitoreo de condicion sobre la corriente de estator con el fin
de analizar el comportamiento de una miquina sincrénica en estado de falla, surge la idea de
usar como atributos las llamadas triplen harmonics, o multiplos impares del tercer armonico.
Para ello se debe aplicar la Transformada Rapida de Fourier (FFT, del inglés Fast Fourier
Transform) a la sefal sobre la cual se quiere realizar el monitoreo, en este caso a la corriente
de estator del subdevanado al, en busqueda de cambios en la amplitud de estas segun au-
menta la magnitud de la falla. Segin [1]], el modelo VBR entrega esta informacién para las
armonicas 3 y 5, sin embargo solo pudieron observarse cambios en la tercera armonica.

La Figura[5.3|muestra las FFT de las corrientes del subdevanado al en escala logaritmica para
la méaquina en estado sano (azul) y en falla monofésica del 10 %(verde), se aprecia como se
incrementa la amplitud para la tercera armoénica en un 73 %.

En las figuras[A.1] [A.2] [A.3]y[A.4]del Apéndice[A]se muestran las FFT para los subdevanados
al, bl y cl en todo el espectro y ademds con una ampliacion en la tercera armodnica para
diferentes magnitudes de la falla monofésica. En estas figuras se puede apreciar a simple
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Figura 5.3: Comparacion de las FFT en escala logaritmica para el subdevanado al en estado sano
y en falla del 10 %

vista como la amplitud de la tercera armdnica varia seguin el porcentaje de falla simulado,
pero esta variacion no es incremental a medida que aumenta la severidad de la falla. De esta
forma, este atributo podria ayudar a diagnosticar entre estado sano o falla, pero su utilidad
para informar acerca de la magnitud de ésta no es clara, por lo que se necesitaria de mayor
andlisis para asegurarlo.

e Armoénicas de la corriente de campo. De [13]: “Es bien conocido que, en el caso de una
falla interna, se producen cambios en la componente fundamental y/o en la segunda arménica
presentes en la corriente de campo”. Asi, esto puede ser usado para mejorar la fiabilidad de
la deteccidn y diagndstico de fallas.

Basindose en los resultados del trabajo anteriormente mencionado, se estudia el comporta-
miento de la corriente de campo al ocurrir una falla monofésica, se debe tener en considera-
cién que la corriente de campo es una sefial constante para la maquina operando en estado
estacionario, sin embargo comienza a oscilar en presencia de una falla interna. Esto se puede
observar en la Figura[5.4]donde se compara la corriente de campo en estado sano y al ocurrir
este tipo de falla (comprometiendo un 10 % de los devanados). De esta forma, al observar este
comportamiento oscilatorio se considera también observar la FFT de la corriente de campo.

En la Figura[5.5]se observa como la segunda armonica se distingue en el caso de falla, por lo
que se comprueba lo dicho por [13]]. M4s audn, en [S7] se estudia el uso de la Transformada
de Hilbert para obtener la envolvente de sefiales con el fin de extraer informacion y asi poder
diagnosticar fallas. Aplicando esta transformada a la corriente de campo y luego tomando la
FFT de ésta se logra observar un niimero mayor de atributos. Al observar la Figura[A.5]|del
Apéndice [A] se observa lo dicho anteriormente. Notar como a medida que se incrementa el
porcentaje de falla, las amplitudes de las armdnicas pares se incrementan. De esta forma, son
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Figura 5.4: Comparacion de la corriente de campo en el dominio del tiempo en estado sano y en
falla del 10 %

éstas las que se usan como atributos en las SVMs, ya que aportan informacion orientada al
diagnoéstico del estado de la maquina y a la severidad de la falla (en caso de existir).
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Figura 5.5: Comparacion de la FFT de la corriente de campo entre mdquina operando en estado
sano y en falla del 10 %

e Secuencia negativa de la corriente de estator. En [13]] se menciona que al ocurrir una falla
de cortocircuito entre una fase y tierra se produce un desbalance en el generador sincronico,
de esta forma, los devanados desbalanceados inyectan corriente de secuencia negativa en la
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maquina. Para calcular la secuencia negativa se entrega la Ecuacién [5.1}

1
Iy, = g(la_{'a/]b_{'a/[c) (5.1

1, VB
donde o« = —5 + j 5.
Se hicieron simulaciones con el fin de observar la secuencia negativa de la corriente de estator
para la maquina en estado sano y en falla, los resultados se muestran en la Figura[5.6] En ella
se puede observar como para la maquina sana la secuencia negativa es constante, sin embargo
ésta comienza a oscilar en caso de ocurrir una falla monofasica del 10 %.
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Figura 5.6: Comparacion entre la secuencia negativa de la corriente de estator en el dominio del
tiempo en estado sano y en falla del 10 %

Asi, se eligié como atributo un indicador boolean que indica si la secuencia negativa oscila
o no. Con este indicador se busca aportar la informacion tal que las SVMs puedan realizar el
diagndstico entre estado sano y en falla.

e Armoénicas de la secuencia negativa de la corriente de estator. El siguiente paso es cal-
cular la FFT de la secuencia negativa de la corriente de estator y observar las amplitudes de
las frecuencia de falla. Esto se muestra en la Figura[A.6]del Apéndice[A] en ella se observa
como a medida que aumenta el porcentaje de falla también lo hacen las amplitudes de los
multiplos de la frecuencia de la red (60 [Hz]), distinguiéndose los pares de los impares. De
esta forma, fueron elegidos como indicadores todos estos multiplos de la frecuencia de red,
esperando que estos indicadores informen a la SVM la severidad de la falla monofésica.

Asi se ha elegido un conjunto total de 25 atributos, seleccionados a partir de trabajos de inves-
tigacion y/o en base a la observacion de los resultados del modelo VBR. Se debe dejar claro que
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estos atributos deben ser escalados o normalizados antes de ser usados por las SVMs.

5.3. Construccion del Algoritmo

5.3.1. Estrategia

Para implementar el método de aprendizaje supervisado Support Vector Machines en la detec-
cién y diagndstico de fallas monofésicas, es necesario disponer de tres conjuntos de datos dife-
rentes: conjunto de entrenamiento; conjunto de prueba y conjunto de validacion. El uso de estos
tres conjuntos es recomendado por variados autores ([34] y [S8]] entre otros) para la creacion de
modelos predictivos o reconocimiento de patrones. En [34] se recomienda que, dado un conjunto
suficientemente grande de datos, escoger como conjunto de entrenamiento el 50 % de ellos, como
prueba un 25 % y el 25 % restante como validacion. En [[14] se usa un 70 % como conjunto de
entrenamiento y un 30 % como prueba, los datos de validacién se toman de forma aparte. Se ha
decidido usar estos los mismos por similitudes en el trabajo realizado.

Para evaluar si una SVM es mejor que otra, se usé como criterio el error de clasificacién. De
esta forma, al usar una SVM para clasificar un conjunto de datos entre dos clases, se debe conocer
a priori las etiquetas reales de cada uno de los datos de entrada. Entonces, al recibir las etiquetas de
clasificacion resultado de la SVM usada se pueden comparar las etiquetas reales a las estimadas y
obtener un porcentaje de error de clasificacion segun:

#ethuet(lsreales - #ethuetasbien clasificadas

class (7 = 100 .
T T 0T ctass | ] #etiquetas

(5.2)

reales

Por otra parte, se debe tener un plan o diagrama de flujo a seguir para el algoritmo de deteccion
y diagnéstico de fallas, el cudl se muestra en la Figura Este diagrama de flujo es la idea central
del algoritmo, en €l se explican los pasos que se deben realizar para clasificar los datos de entrada
en alguno de las cuatro clases:

Datos correspondientes a una maquina sana

Datos correspondientes a una maquina en estado de falla de clase 1

Datos correspondientes a una maquina en estado de falla de clase 2

Datos correspondientes a una mdquina en estado de falla de clase 3

El diagrama de flujo de la Figura[5.7]se basa en el método SVM Multiclase uno contra el resto,
descrito en la Seccion [3.2.3] se observa que se necesitan tres SVMs distintos, cada uno de ellos
debe ser entrenado y probado de forma independiente. Estos SVMs se especializan en dividir los
datos para dos clases distintas y su uso en conjunto forma el algoritmo final, el cual es validado
posteriormente.

La descripcion del diagrama de flujo es la siguiente:

e Se reciben las variables de entrada correspondientes a k sets de corrientes de estator (tres
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Figura 5.7: Diagrama de flujo del algoritmo de deteccién y diagndstico de fallas

fases) y de campo. Cada set se compone de 4 vectores de largo n, el largo de cada vector
debe ser suficientemente tal que se acumule la informacién en frecuencia necesaria para
clasificar el estado de la mdquina.

e Por cada set de corrientes se obtiene un conjunto de 25 atributos, los cuales son ordenados
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en una matriz X de £ filas y 25 columnas.

e [amatriz de atributos X es ingresada a la SVM1, obteniéndose las etiquetas correspondientes
para cada una de las filas de X.

e A partir de las etiquetas “sanos’ se clasifican los sets de corrientes de correspondan.

e Con las etiquetas “falla” se reduce la matriz X, dejando solo aquellas filas correspondientes
a las etiquetas “falla”. Esta nueva matriz es llamada Xy,.

e Si Xy, estd vacia, entonces se han clasificados todos los sets de corrientes, de otro modo se
prosigue la clasificacion.

e La matriz Xy, es ingresada a la SVM2, obteniéndose las etiquetas correspondientes para
cada una de sus filas.

e Andlogo que para SVMI, se usan las etiquetas “falla clase 1” para clasificar los sets de
corrientes de correspondan.

e Con las etiquetas “falla clase 2” se reduce la matriz X .4, dejando solo aquellas filas corres-
pondientes a las etiquetas “falla clase 2 y clase 3”. Esta nueva matriz es llamada X 414523

o Si Xyq4523 €St vacia, entonces se han clasificados todos los sets de corrientes, de otro modo
se prosigue la clasificacion.

e Por tltimo, la matriz X 44523 €S ingresada a la SVM3, donde se obtienen las etiquetas para
cada una de sus filas.

e A partir de las etiquetas “falla clase 2” y “falla clase 3” se clasifican los sets de corrientes
seglin corresponda.

e Obteniéndose como resultado la clasificacion de todos los sets de corrientes entre 4 clases.

5.3.2. Entrenamiento y Prueba del Algoritmo

Para entrenar y probar el algoritmo se debe realizar este proceso por cada SVM independiente-
mente. La obtencion de los conjuntos de entrenamiento y prueba para cada SVM se obtuvo median-
te n = 500 simulaciones distintas del modelo VBR de la mdquina sincrénica, rescatando en cada
una de ellas las corrientes de estator para cada fase y la corriente de campo. Estas simulaciones
cumplen con los requerimientos enunciados en la Seccidon y se realizaron tal que:

e La simulacién n = 1 represente a una maquina en estado sano

e Las simulaciones n = 2 a la n = 500 representen a una miquina en estado de falla con
porcentaje de falla linealmente creciente entre 10 % y 85 %

Luego, este conjunto de 500 sets de corrientes se procesaron y se obtuvieron 500 sets con los
respectivos 25 atributos en cada uno. Por lo que se dispone entonces del gran conjunto de datos y
sus atributos para las etapas de entrenamiento y prueba de las SVM1, SVM2 y la SVM3.

En la programacion de los c6digos se usaron las funciones de Matlab svmtrain y svmclassify,
las cuales se describen a continuacion:

e svmtrain, funcion que construye una SVM a partir de datos de entrenamiento y sus respecti-
vas etiquetas.
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e svmclassify: funcion que clasifica los datos de entrada usando una SVM entrenada y cons-

truida por svmtrain.

Entrenamiento y prueba de la SVM1

Para entrenar y probar la SVMI, la cual debe ser capaz de clasificar entre estado “sano” o en
“falla” se siguieron los siguientes pasos:

1.

Se etiquetaron los 500 datos y atributos segun corresponda entre “sano” y “falla”.

Se separaron los datos en dos conjuntos: entrenamiento y prueba, donde el conjunto de en-
trenamiento corresponde al 70 % de los 499 datos en “falla” mas el dato “sano” y el conjunto
de prueba al 30 % de los 499 datos restantes en “falla” mas el dato “sano”. La seleccion de
los datos se hizo de manera uniformemente aleatoria.

Con el conjunto de entrenamiento y sus respectivas etiquetas se entrend la SVM1 usando la
funcién svmtrain de Matlab.

. Con el conjunto de prueba, se prob6 la SVM1 utilizando la funcién svmeclassify.

. Se calculo el error de clasificacion usando la Ecuacion

Entrenamiento y prueba de la SVM2

Para entrenar y probar la SVM2, la cual debe ser capaz de clasificar entre los estados de falla
“clase 17 o “clases 2 y 3” se siguieron los siguientes pasos:

1.

Se re-etiquetaron los 499 datos del conjunto “falla” de la SVM1 y sus atributos segun corres-
ponda entre “clase 17y “clases 2 y 3” tomando en cuenta los porcentajes de falla con los que
fueron simulados.

Se separaron los datos en dos conjuntos: entrenamiento y prueba, donde el conjunto de entre-
namiento corresponde a la union del 70 % de los datos “clase 17’y al 70 % de los datos “clases
2 y 3”. El conjunto de prueba corresponde a la unién de los 30 % restantes. La seleccion de
los datos se hizo de manera uniformemente aleatoria.

. Con el conjunto de entrenamiento y sus respectivas etiquetas se entrend la SVM?2 usando la

funcién svmtrain de Matlab.

Con el conjunto de prueba, se probd la SVM?2 utilizando la funcién svmclassify de Matlab.

. Se calculd el error de clasificacion usando la Ecuacién[5.2]
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Entrenamiento y prueba de la SVM3

Para entrenar y probar la SVM3, la cual debe ser capaz de clasificar entre los estados de falla
“clase 2”7 o “clase 3” se siguieron los siguientes pasos:

1. Se re-etiquetaron los datos del conjunto “clases 2 y 3” de la SVM2 y sus atributos segtin
corresponda entre “clase 2” y “clase 3” tomando en cuenta los porcentajes de falla con los
que fueron simulados.

2. Se separaron los datos en dos conjuntos: entrenamiento y prueba, donde el conjunto de en-
trenamiento corresponde a la unidn del 70 % de los datos “clase 2” y al 70 % de los datos
“clase 3”. El conjunto de prueba corresponde a la unién de los 30 % restantes. La seleccion
de los datos se hizo de manera uniformemente aleatoria.

3. Con el conjunto de entrenamiento y sus respectivas etiquetas se entrend la SVM?2 usando la
funcién svmtrain de Matlab.

4. Con el conjunto de prueba, se probd la SVM2 utilizando la funcién svmclassify de Matlab.

5. Se calculé el error de clasificacion usando la Ecuacién

5.3.3. Resultados para la etapa de prueba del algoritmo

Para observar de manera tangible los resultados hasta la etapa de prueba del algoritmo, se ide6
un codigo que realizara m iteraciones para las etapas de entrenamiento y prueba de las SVMs, para
luego evaluar el algoritmo usando la unién de los conjuntos de prueba. De esta forma, para la base
de datos de n = 500 muestras mencionada anteriormente, cuya unién de conjuntos de prueba suma
un total de 7,,e0, = 150 muestras, se realizaron m = 300 iteraciones del c6digo. En cada iteracién
se calcul6 el error de clasificacién y una vez terminadas las m iteraciones se calcul6 el promedio
de los errores y su desviacion estdndar, ademas del tiempo total de programacion. Los resultados
se muestran en la Tabla[5.11

m 300
ETTOT class 4.08 %
Osrrorao— 2.47 %

Tiempo total | 53.26 [s]

Tabla 5.1: Muestra los resultados para m iteraciones del c6digo de prueba propuesto

Con estos resultados en mano, se procede a la etapa de optimizacién de las SVMs, buscando
con ello la reduccién del error de clasificacion promedio.
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5.3.4. Optimizacion de las SVMs

Segun uno de los documentos de la bibliografia del Menu Help del software Matlab [39]], si
se quiere optimizar de manera simple una SVM en la cual se ha elegido como funcién kernel la
funciéon RBF (ver Ecuacién [3.56), se deberdn variar dos pardmetros de entrada a la funcién de
Matlab svmtrain. Estos pardmetros son el boxconstrain y el rbf_sigma, tomando por ejemplo 11
valores que vayan desde 175 a 1° aumentando en un factor de 10 por vez.

El pardmetro boxconstrain corresponde a la constante C' de la Ecuacién [3.43]y representa el
tradeoff entre el error de clasificaciéon y la complejidad del modelo. El parametro rbf_sigma co-
rresponde a la constante o de la Ecuacion el cual, al ser modificado permite realizar ajustes
sobre la curvatura de los datos.

Se siguio el consejo del Help de Matlab, buscando los valores de boxconstrain y el rbf_sigma
que dieran el menor error de clasificacion para cada SVM usando valores posibles para estos pa-
rdmetros los 11 valores sugeridos. Asi, se formaron 121 permutaciones distintas, con cada una de
ellas se realizaron 20 entrenamientos y pruebas por cada SVM, escogiendo aquella permutacién
que arrojara el menor error de clasificacion.

De esta forma, los valores escogidos para estos dos pardmetros correspondiente a cada SVM se
muestran en la Tabla

SVM1 | SVM2 | SVM3
rbf_sigma 1 1 10
boxconstrain 1 1 0.01

Tabla 5.2: Muestra los resultados para los pardmetros boxconstrain y el rbf_sigma que producen el
menor error de clasificaciéon en cada SVM

Con estos nuevos SVMs optimizados, se procedio a repetir el proceso realizado para los SVM
sin optimizar. Se usé el mismo cddigo y se realizaron m = 300 iteraciones. Los resultados para los
SVMs optimizados en comparacién con los sin optimizar se muestran en la Tabla[5.3]

SVMs sin optimizar | SVMs optimizados | % de mejora
m 300 300
rT 0T clgss 4.08 % 3.68 % 9.8 %
Osrroraos 2.47 % 2.17 % 12.15 %
Tiempo total 53.26 [s] 53.26 [s]

Tabla 5.3: Muestra los resultados para m iteraciones del cddigo de prueba propuesto para los SVMs
sin optimizar y para los SVMs optimizados

Dada la escasa reduccion entre los errores de clasificacion usando los SVMs optimizados y los
no optimizados, se propone un nuevo sistema de optimizacion.
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5.3.5. Segunda optimizacion de las SVMs

Del proceso que arrojo los resultados mostrados en la Tabla[5.3] se pudo notar que para ciertas
iteraciones el error de clasificacion es nulo, de hecho, esto se repite un mayor nimero de veces
cuando se usan los SVMs optimizados. Lo anterior tiene 16gica: al entrenar una SVM, se escogen
aleatoriamente datos de entrenamiento de entre un conjunto més grande de datos, es decir, por cada
iteraciéon m que realizaba el c6digo usado en las secciones anteriores se crea un SVM distinto,
por lo que no es extraino que algunos de estos SVMs arrojaran error de clasificacion nulos al ser
probados con el conjunto de prueba.

Con lo anterior en mente, se cred un nuevo cddigo, en el cual se usan los pardmetros boxcons-
train'y rbf_sigma de los SVMs optimizados. Por cada iteracion de este codigo se buscan los SVM1,
SVM2 y SVM3 que den error de clasificacion nulo, midiendo el tiempo sobre el cual se logre este
objetivo.

Frecuencia

] 10 20 30 40 50 60 70 a0
Tiempa [s]

Figura 5.8: Histograma que entrega la distribucion de los tiempos que tard6 cada iteracion en en-
contrar los SVMs que dieran error nulo de clasificacién. Se realizaron 300 iteraciones

En la Figura [5.8] se muestra un histograma que entrega la distribucién de los tiempos que tard6
cada iteracion en encontrar los SVMs que dieran error nulo de clasificacion, se realizaron 300 itera-
ciones para obtener 300 tiempos distintos. Para construir el histograma se usaron 100 contenedores
(parametro nbins de la funcién hist de Matlab). En la Tabla [5.4] se indica el tiempo promedio y la
desviacion estdndar de esta prueba.

Numero de iteraciones 300
Tiempo promedio de cada iteracion | 9.8626 [s]
Desviacion estdndar de los tiempos | 9.7643 [s]

Ocrroraas 0%

Tabla 5.4: Muestra los resultados para 300 iteraciones del codigo de la segunda optimizacion de las
SVMs

Por lo tanto, a través de esta segunda optimizacién se obtuvieron SVMs con errores de clasifi-
cacion nulos al utilizar como datos de entrada los conjuntos de entrenamiento y prueba. Ademaés
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los tiempos que tarda este codigo en lograrlo son en promedio pequefos (no mas de 20]s| aproxi-
madamente), con lo que se vuelve una solucién viable al problema de optimizacion de las SVMs.

5.4. Validacion y analisis del algoritmo propuesto

Para validar el algoritmo de diagndstico de fallas monofésicas disefiado se debe usar un conjunto
de datos nuevo, distinto a los usados como entrenamiento y prueba. Para ello, dado que el modelo
VBR de la mdquina sincrénica es deterministico, se decidid agregar ruido a los datos de salida,
calculando el error de clasificacion para distintos niveles de ruido.

Por lo tanto, para crear el set de validacion se realizaron los siguientes pasos:

e Se us6 el modelo VBR de la mdquina sincronica para construir 12 conjuntos de datos, cada
uno de estos contiene 200 sets de corrientes (de estator por cada fase y de campo) con tiempos
de simulacion t;,;qy = 5[s] y time step de At = 0.1[us]. Estas 200 corrientes deben estar
compuestas por 1 set de datos sanos y 199 sets de datos en falla, cuyo severidad aumente
linealmente entre 10 % y 85 %.

e A cada uno de estos 12 conjuntos de 200 corrientes se les agregé un nivel distinto de ruido,
aplicando la funcién awgn(s,snr,measured’) de Matlab, la cual agrega ruido Gaussiano a un
vector x. El pardmetro snr especifica el nivel de ruido signal-to-noise ratio per sample (S/N),
en [dB]. El comando measured se utiliza para que Matlab: primero mida la potencia de x y
luego agregue el nivel de ruido correspondiente.

e Para los 12 conjuntos de corrientes, los niveles de ruido se agregaron de acuerdo a la Tabla
[5.5] donde se debe dejar claro que el nivel de ruido aumenta de acorde disminuye el pardmetro
S/N. En la Figura se muestra una comparacion grafica para datos de corriente de la
maquina en estado sano agregando distintos niveles de ruido.

| Conjunto N° | Nivel de ruido |

1 Sin ruido
2 S/N=100 [dB]
3 S/N=90 [dB]
4 S/N=80 [dB]
5 S/N=70 [dB]
6 S/N=60 [dB]
7 S/N=50 [dB]
8 S/N=40 [dB]
9 S/N=30 [dB]
10 S/N=20 [dB]
11 S/N=10 [dB]
12 S/N=0 [dB]

Tabla 5.5: Muestra los niveles de ruido agregado a cada uno de los 12 conjuntos de 200 corrientes
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Figura 5.9: Comparacion gréfica para las corrientes de estator en estado sano, con y sin ruido
agregado

Este set de validacion, compuesto por estos 12 conjuntos de 200 corrientes cada uno, se uso
como entrada al algoritmo de diagndstico de fallas. Se obtuvieron 200 etiquetas para cada uno
de los 12 conjuntos, estas se compararon con las etiquetas verdaderas de cada uno de los sets de
corrientes. Resultando entonces 12 errores de clasificacion, los cuales se observan en la Tabla[5.6]

| Conjunto N° | Nivel de ruido | Error de clasificacion: errorqqss [ %] |
1 Sin ruido 2.00 %
2 S/N=100 [dB] 2.00 %
3 S/N=90 [dB] 2.00 %
4 S/N=80 [dB] 2.00 %
5 S/N=70 [dB] 2.00 %
6 S/N=60 [dB] 1.50 %
7 S/N=50 [dB] 2.00 %
8 S/N=40 [dB] 1.50 %
9 S/N=30 [dB] 2.50 %
10 S/N=20 [dB] 7.50 %
11 S/N=10 [dB] 20.50 %
12 S/N=0 [dB] 20.50 %

Tabla 5.6: Muestra los errores de clasificacion para el algoritmo de deteccion y diagndstico de fallas
obtenidos usando el conjunto de datos de validacién

Los datos de la Tabla [5.6] corresponden a los resultados finales para el algoritmo de deteccién y
diagnéstico de fallas. En ella se muestra como a distintos niveles de ruido este algoritmo es capaz de
diagnosticar el estado de la maquina sincrénica logrando identificar correctamente hasta con un alto
nivel de ruido S/N = 20[dB] en mds del 90 % de los datos de entrada. Por otra parte, éste cédigo
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tard6 0.302970[s] en ser ejecutado y teniendo en cuenta que se evaluaron 200 - 12 = 2400 sets
de corrientes se tiene entonces un promedio de ejecucién de cada ser de 0.00012625(s]. Por todo
lo anterior, el algoritmo disefiado es robusto ante perturbaciones ruidosas y puede ser usado como
herramienta en el diagnostico de fallas monofasicas de mdquinas sincronicas con gran eficiencia
computacional.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo se exponen las principales conclusiones que se desprenden del trabajo desarro-
llado, y ademas se sugieren futuras lineas de investigacion que dan continuidad a los aportes aqui
realizados, complementando los resultados ya obtenidos.

6.1. Conclusiones

Se disefi6 un algoritmo capaz de diagnosticar fallas de cortocircuito monofasicas en maquinas
sincronicas de polos salientes. Este algoritmo fue entrenado y probado usando datos de operacion
obtenidos mediante simulaciones. Para validar el algoritmo se usaron datos (simulados) contami-
nados con distintos niveles de ruido gaussiano, logrando diagnosticar correctamente hasta en un
97.5% de los datos para un nivel de ruido S/N = 30[dB]. Con estos resultados se rescatan las
siguientes conclusiones:

e La aplicacion del modelo de la mdquina sincrénica basado en la representacion del Voltaje
detrds de la Reactancia (VBR) result6 uno de los puntos claves dentro del trabajo realiza-
do. Se pudo comprobar que, en la bisqueda de un modelo capaz emular una méaquina en
estado de falla, muchos autores de trabajos de investigacion publican sus desarrollos de ma-
nera incompleta, fue dificil encontrar un modelo que reuniese las caracteristicas para ser
implementado adecuadamente. De todas formas se pudo implementar el modelo VBR, cu-
ya complejidad sirvié para aumentar los conocimientos relacionados con fallas internas en
la mdquina sincrénica y asi lograr disefiar un algoritmo de diagndstico de una manera mas
simple.

e [aimplementacidon del modelo VBR implica entender de manera clara el sistema de devana-
dos de estator de la maquina sincrénica. En este modelo se aplica una subdivision por fase
de cada uno de los devanados de estator, resultando 6 devanados, 2 por cada fase. Se pudo
comprobar que esta division simplifica la modelacion para las distintas fallas internas de la
maquina. Logrando simular maquinas sujetas a distintos tipos de fallas, hecho que ayuda al
disefio de algoritmos de diagnéstico, permitiendo la obtencién de distintas clases de datos
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que pueden ser usados para entrenar estos algoritmos sin tener que dafiar miquinas inopor-
tunamente.

e Para disefiar el algoritmo de diagnodstico fue necesaria la busqueda de un método inteligente
de clasificacion de datos. Luego de investigar distintos tipos de algoritmos de reconocimiento
de patrones y aprendizaje supervisado se llegd a la eleccién del uso de 1a Maquina de Vectores
de Soporte (SVM). Este método resultd ser una novedosa pero potente herramienta de clasifi-
cacion. Su principal desventaja es que por si sola no es capaz de clasificar datos entre 3 o mas
clases, sin embargo, existen estrategias para solucionar este problema. Se decidi6 utilizar el
esquema uno contra el resto por su facilidad de aplicacidn, si bien existen mejores esquemas
para SVM multiclase su implementacidén resultd satisfactoria, logrando buenos resultados
para los porcentajes de clasificacion y pequeiios tiempos de ejecucion computacionalmente.

e Con respecto a la optimizacion de las distintas SVMs usadas en el algoritmo de diagndstico
de fallas, se lograron errores de clasificacion nulos en la etapa de prueba de ellas, en tiempos
relativamente cortos (menos de 20 [s]). Estas optimizaciones sirvieron para alcanzar errores
de clasificacion en la etapa de validacion del algoritmo completo de a lo menos 2 % de los
datos sin ruido y del 7.5 % para datos ruidosos. Estos porcentajes satisfacen los criterios
usualmente usados para algoritmos de diagnoésticos de fallas por lo que se verifica que la
estrategia de optimizacion fue aplicada con éxito.

A modo general se puede decir que se logré cumplir con los objetivos propuestos, disefiando
un algoritmo de diagndstico de fallas eficiente y con bajo error de clasificacion. Este puede ser
usado para diagnosticar fallas monofésicas en mdquinas sincronicas de polos salientes y puede ser
adaptado sin dificultad para otros tipos de fallas y/o para implementaciones en linea. Por otro lado
se logré demostrar la versatilidad del uso de la Maquina de Vectores de Soporte y su facil imple-
mentacion en problemas de clasificacion multiclase, lo que indica que puede ser utilizada como eje
central en otros algoritmos de diagnoésticos de fallas, no tan solo para maquinas sincrénicas, si no
para todo tipo de mdquinas eléctricas rotatorias y ain mds. Pudiendo ahorrar costos de mantenciéon
y evitando fallas criticas que pongan en peligro grandes operaciones o personas.

6.2. Trabajo Futuro

La aplicacién realizada en el presente trabajo de titulo, abre varios caminos en el disefio de
algoritmos de diagndstico y pronodstico de fallas orientados principalmente a sistemas de potencia
y energia, especificamente para la linea de investigacion desarrollada, se proponen los siguientes
enfoques para investigaciones futuras:

e Validar experimentalmente el algoritmo propuesto, lo que requeriria la modelacion de la ma-
quina sincrénica a examinar. El uso del modelo del Voltaje detrds de la Reactancia es una
opcién completamente viable pero si se quiere hilar mas fino se propone la modelacién de
las inductancias de la maquina a través de la MWFA (del inglés Modified Winding Function
Approach) complementando esto con el método de elementos finitos (FEM). De esta forma
se obtendran datos lo suficientemente ricos en informacion y validos para entrenar y probar
el algoritmo de forma empirica, con lo que luego se podrd examinar la maquina real diag-
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nosticando posibles fallas internas y clasificando su severidad. Asegurando también que éste
funcione para distintos niveles de carga de la maquina.

Otro tema a mejorar es la forma de elegir los distintos atributos o indicadores que sirven
como datos de entrada a la Maquina de Soporte Vectorial. Actualmente se investigan nove-
dosas técnicas que minimizan el nimero de atributos y el error de clasificacion. Con ello, el
algoritmo disefiado en el presente trabajo de titulo aumentaria su eficiencia pensando en su
implementacién en maquinas reales.

Aumentar el nimero de tipos de falla a diagnosticar, hasta ahora el algoritmo estd creado
para fallas monofésicas pudiendo extenderse para otros tipos de fallas internas de estator, pero
deberia desarrollarse toda una nueva investigacion para agregar fallas del tipo excentricidades
y fallas de rotor o rodamientos. El objetivo final es la obtencién de algoritmos de diagndsticos
capaces de detectar y clasificar la mayoria de las fallas que afectan a este tipo de maquinas.

Otro tema interesante a tratar es el prondstico de fallas en médquinas sincrénicas. Es decir,
estimar el tiempo restante tal que ocurra un determinado evento critico. Este debe ser calcu-
lado lo antes posible de manera que se maximice el tiempo disponible para tomar acciones
y prevenir dafos prolongando de esta forma la vida util de la méquina. Ahorrando valiosos
costos desde el punto de vista industrial.
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Apéndice A

Figuras extras

A.1. Figuras extras del Capitulo 4

A.1.1. FFT de corrientes de estator
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Figura A.1: FFT de la corriente de los subdevanados al, bl y cl para la maquina en estado de falla

monofésica del 10 % de los devanados. (a) Muestra todo el espectro de frecuencias analizado y (b)
una ampliacion a la tercera armonica

A.1.2. FFT de la Transformada de Hilbert de la corriente de campo y FFT
de secuencia negativa de la corriente de estator
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Figura A.2: FFT de la corriente de los subdevanados al, bl y c1 para la maquina en estado de falla

monofdsica del 25 % de los devanados. (a) Muestra todo el espectro de frecuencias analizado y (b)
una ampliacién a la tercera armoénica
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Figura A.3: FFT de la corriente de los subdevanados al, bl y c1 para la maquina en estado de falla

monofésica del 50 % de los devanados. (a) Muestra todo el espectro de frecuencias analizado y (b)
una ampliacién a la tercera arménica
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Figura A.4: FFT de la corriente de los subdevanados al, bl y cl para la maquina en estado de falla
monofasica del 85 % de los devanados. (a) Muestra todo el espectro de frecuencias analizado y (b)
una ampliacion a la tercera arménica
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Figura A.6: FFT de la secuencia negativa de la corriente de estator para distintos porcentajes de
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