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Resumen / Abstract

En € trabajo se presentan los resultados masimportantes obtenidos por los autoresen la
elaboracion deuna Red Neur onal Dindmica par ala deteccion de cortocir cuitosentreespiras
en e rotor delosgeneradoressincr 6nicos. M edianteestared puede captar seladinamicadel
rotor, lo cual esequivalenteaestimar su constante detiempo. Sejustifican lasvariablesde
entraday salidaqueseemplean en € desarrollodelared y se sdecciona su topologia utilizando
patronesdeentrenamientoy trabajo sacadosdeun sistemamodular desimulacién elaborado
por losautores. Sesimulalaexistenciadefallosen e rotor y mediante su comparacion con la
Red entrenada se demuestra su aplicacion en la detecciéon delosfallosen € rotor.

Palabr as claves: M odelo dinamico de generador es sincr énicos, redes neur onales.



I n this paper, the moreimportant results concerning the application of Dynamic Neural Model,
developed by the authors, are presented. It will be used to detect interturn short circuitsin the
rotor winding. It permitsto capture therotor dynamics, i.e. to estimate the rotor time constant.
The input and output variables employed in the artificial neural network are justified. Its
topology is determined utilizing the learning and testing patterns, which are extracted from
the simulation carried out using a Modular Simulation System proposed by the authors.
Different rotor faults are smulated and, by its comparison with the trained artificial neural
network in order to detect thefailure condition, the applicability of the method is demonstrated.

1. INTRODUCCION

Lautilizacion delosméodosbasadosen modelos
para el diagnostico de fallos en procesos
industrialessehavenido utilizando ampliamente
en lasdos Ultimasdécadas!™Z con relativo éxito.
Sebasan en compar ar lasalidadeun modelo con
el comportamiento real del proceso
diagnosticado. Existen dostiposde modelos: los
Estaticos o en Régimen Permanente y los
Dinadmicos. Los autores de este trabajo han
venido investigando la utilizacion de estos
modelos en la deteccion de espiras en
cortocircuito en el rotor de los generadores
sincroénicos B, El Modelo Estatico ha sido
presentado en otros trabajos anteriormente
(4% estando dedicado el que aqui se presenta a
la exposicién de la propuesta de Modelo
Dindmico.

En ¥ se demostr6 quelas Variables Claves que
permiten diagnosticar este tipo de fallo son la
corriente de excitacion para una determinada
potencia activa y reactiva, los parametros
dinamicos del rotor (constante de tiempo,
resistencia) y laamplitud delasvibracionesdel
rotor. EI Modelo Estatico utilizalaprimeray la
ter cer a esta bien establecida desde hace muchos
aflos y no sera analizada. La segunda es
detectada mediante la utilizacion del Modelo
Dindmico.

La variante que se propone en esta tesis es
utilizar lasRedesNeuronalesArtificialesapartir
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de la idea de Narendra y Parthasarathy @ de
usarlasen laidentificacion desstemasdinamicos,
idea que ya ha sido desarrollada para e control
de los accionamientos eléctricos [ 789 y el
diagnostico de procesos 13, pero que ain no ha
sido aplicada alosgenerador essincronicos. Para
su realizacion practica es necesario disponer de
un Sistemade Adquisicién de Datosbasadoen un
"PLC" oenunmicrocontrolador deunafrecuencia
de trabajo adecuada que permita registrar y
almacenar la dindmica de la variacion de la
corriente de excitacion. Usa un software
relativamentesencilloy defacil aplicacion.

La primera etapa en este trabajo consisteen la
validacién y consolidacion del método, tal y como
se hizo para el Modelo Estético. Para ello, se
parteinicialmentedelasimulacién delarespuesta
del generador operando con su sistema de
excitacion, ante perturbacionestipicas. A partir
deellaseobtienen lospatr onesde entrenamiento
necesariosparaed aprendizajedelared a utilizar.
Una segunda etapa consistiria en la validacion
préctica del modelo obtenido para finalmente
lograr su aplicacion en tiempo real, ambas
cuestionesestan fuera delosobj etivos planteados
en estetrabajo.



2. ldentificacion Neuronal Dinamica
del Generador Sincrénico y su
Sistema de Excitacion.

Paralograr laidentificacion neuronal dindmicaes
necesariorealizar unaestructuraque sea capaz de
"captar" ladindmicadelacorrientedeexcitacion.
En[3] sedemostr 6 que, paralosefectos précticos,
este sistema podia aproximar se a uno de primer
orden. Por otra parte, en la operacién normal de
los generadores €l flujo resultante que atraviesa
el devanado de excitacion no varia
apreciablemente, por lo que las variaciones del
estado de saturacion de la maquina no son muy
grandes.

Teniendo en cuenta lo anterior en el modelo
propuesto solo se consider 6 variaciones alr ededor
del puntodeoperacion.
Deacuerdoaestolaestructuradelared neuronal,
guesemuestraen lafigurala), tienecomo salida
la variacién de la corriente de excitacion en dos
periodos de muestr eo consecutivos, esdecir:

Di exc(k)zi exc(k)_ i exc(k - 1)

y como entradas:

DU, (K)=U, (k)- U,

Di exco (k)=| exc(k)_ I exco
donde U, e I, sonlosvaoresdelatensonde

control y la corriente de excitacién en estado
estacionario correspondientes al punto de
operacion dado por el estado de carga de la
maquina, antesdeocurrir laperturbacion.

Estemodelo debe ser capaz, por tanto, dedetectar
un funcionamiento anormal en el generador
mediante la comparacion de su salida con la
variacion real de la corriente de excitacion del
mismo, como se muestra en la figura. Como €l
modelo responde al comportamiento en
condiciones normales de operacion, en lamedida
en queaumentee error € esporquevarian los
par ametr osdinamicosdel devanado deexcitacion
del generador como consecuenciadelaocurrencia

defallosen € rotor.

El esquema correspondiente al entrenamiento es
similar al de funcionamiento y se muestra en la
figura 1 b). Los patrones de entrenamiento se
obtienen delasimulacién dinamicarealizada. Al
igual queen e caso delared neuronal estatica se
trabaj 6 ladindmicacon €l algoritmo supervisado
de retropropagacion del error y los patrones de
entraday salida se nor malizar on adecuadamente.

Generador
N i Alexe1(K)
Sincronice

AUy(EK) (Simulacién) c
W
Alexco®) Modelo

- Neuronal
{(Red Enfrenada)

ATexe2®)

a) M odelo Neuronal Dinamico.

Ceneralor AT age1 (k)
™ Rincrenics ——
o .
Al yik) _..I (Palrones| I.«'L. £
i [ A .. '
£lexent —»| Red Neuronal |
- =] A Yo
entrenzamiento Lulexe 2k

b) Red Neuronal en fasedeentrenamiento.

Fig .1. Identificacion Dinamica del Generador Sincronico
utilizando Redes Neuronales Artificiales.

Debe sefialarse que este modelo es sensible no
soloacortocir cuitosentreespirasen e devanado
del rotor, sino también a cualquier otrofallo que
aparezcaentrelaentradadecontrol alaexcitatriz
y €l devanado de excitacién. Ejemplos de esto
pueden ser tiristores abiertos o en cortocircuito
en la excitatriz estatica, desgaste de los anillos
colectores del rotor, problemas en las escobillas,
falsoscontactosen € circuitoentrelasalidadela
excitatriz y la entrada del campo, etc. Los fallos
en la excitatriz estatica los detecta también €l
sistema de diagndstico propio de este dispositivo
y paralos que se relacionan con las escobillasy
anillos colector esy falsos contactos existen otr os
métodos que deben estar contemplados en un
SistemadeDiagnéstico Integral del Generador en
Tiempo Real.



3. SELECCION DE LA TOPOLOGIA DE
LA RED Y OBTENCION DE LOS
PATRONES DE ENTRENAMIENTO Y
PRUEBA. ENTRENAMIENTO Y
COMPROBACION

Latopologiainicial delared quedd definidaen el
epigrafeanterior con dosneuronasen lacapade
entrada, para procesar los valores de
DU, (k) y Di 4, (K), yunaneuronaen lacapa
de salida, para sus correspondientes valores de

Di .. (k). El nimero de capasy la cantidad de

neuronasocultas, asi comolosvaloresdelarazon
deaprendizaje(h) y del coeficientedel momento
(M), sedefinen en € proceso deentrenamiento a
pruebayerror.

L os datos de entrenamiento, prueba y trabajo
fueron obtenidosdela simulacion del Generador
Sincroénicoy su Sistema de Excitacion utilizando
un software preparado por los autores
denominado GESINC [, y luego nor malizados
para ser procesados por la red neuronal. Los
patrones de entrenamiento y prueba, utilizados
para configurar lospar ametroslibresadecuados
delared, seobtuvieron apartir delascondiciones
normalesdeoper acion del generador mientrasque
los patrones de trabajo se extrajeron de las
corridasrealizadas para el generador operando
tanto en condiciones normales como en
condicionesdefalloen. Serealizaron corridaspara
diferentesvaloresdepotenciaactivaPy reactiva
Q en e rango de la curva de cargabilidad de la
maquina.

Se trabaj6 con funcién de activacion logistica
sigmoidal y se normalizaron todos los valores
entre0y 1. Seutilizaron losvalores extremosde
0,1y 0,9 pararepresentar losvectoresdeentrada
minimosy maximos, respectivamente. EnlaTabla
| se muestran los valores limites utilizados para
cada sefial deentrada o salida.

Tabla I: Valores limites de las sefiales al ser
normalizadas para su utilizacion por partedela
red neuronal dindmica.

M n Max

DUy(k) -17 4
Di gco(K) -1,7 0, 25
Di g (k) -0, 15 0, 25

Luego de entrenar redes de una y dos capas
ocultas procediendo por € método de pruebay
error seobtuvolared utilizadacomoidentificador
neuronal dindmico del generador sincrénico para
la deteccion defallosen e rotor. En latablall se
muestra su topologiafinal.

Tabla I1: Topologia final de la red neuronal
dinémica seleccionada.
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En la figura 2 se muestran los gréficos
correspondientesalosresultadosdelasimulacién
en condicionesnormalesdeoperaciony alasalida
delared al aplicarle como entradas los datos de
prueba obtenidos de la propia smulacion de un
generador que oper aba establemente con valores
depotenciaactivaigual a0,8y reactivaigual a0,6
(valoresnominales) y sele aplicé un decremento
en escalon del 20% en la tension de referencia,
con & objetivodedisminuir € reactivo entregado.
Seobservalacalidad del entrenamientorealizado
por lacoincidenciadeambascurvas.




Fig 2. Comparacion entrelosresultadosdelasimulaciény
lasobtenidasusandolaRed Neuronal entrenada

4. DETECCION DE CORTOCIRCUITOS
ENTRE ESPIRAS DEL ROTOR A
PARTIR DEL MODELO NEURONAL
DINAMICO.

Después de demostrar que € Modelo Neuronal
Dinamico es un buen aproximador funcional del
comportamiento transitorio de la corriente de
excitacion del generador, correspondiente a
determinadasvariacionesdelatension decontrol
en el tiempo, esnecesario demostrar entoncesque
el mismo puede utilizarse para la deteccion de
cortocircuitosentreespirasen € rotor. Paraesto,
en lafigura 3 secomparan lassalidasdel modelo,
correspondientes a los patrones obtenidos de las
caracteristicas del generador sano, con los
obtenidos al aplicar diferentes niveles de
cortocircuitoentreespiras, paralo cual sesupuso
un aumento de la reactancia de dispersion
diferencial y una disminucion de la corriente de
excitacion base, como seexplicaen [3]. Seobserva
como en la medida en que aumenta el fallo
aumenta la diferencia entre dos valores
consecutivosdela corriente de excitacion.

-
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Fig .3. Deteccion de fallos utilizando el modelo neuronal
dinamico obtenido.

CONCLUSIONES

- Como Model o Dindmico del Generador Sincronicoy
su sistema de excitaci 6n se selecciond uno basado en
los métodos deidentificacion neuronal de Narendray
Parthasarathy [ 6]. Como primeraaproximaciona pro-
blema, los patrones de entrenamiento setomaron dela
smulacién dindmicadd sstemaalazo cerrado.

- Los patrones de entrenamiento de la Red Neuronal
Artificid setomaronapartir delasmulaciondel Siste-
made Excitacién a L azo Cerrado considerando solo
aguellosfactoresqueintervienen enladinamicadela
corrientede excitacion

- Lapresenciadel fallo se puede detectar mediantela
comparacion entrelasrespuestas dd sitemaen lasdos
condicionesdetrabajo.

-UnaRed Neurond Artificid dinamicaquetienecomo
entradas |as variaciones de latension de control y la
corriente de excitacion con respecto asusvalores estar
cionariosy como sdidad incremento delacorrientede
excitacion de un periodo de muestreo al otro permite
detectar y seguir € falo.
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