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Abstract: This article is part of the area of diagnostics and troubleshooting in industrial
processes, focusing their application to synchronous motors to identify incipient faults
affecting the main advantages of using these engines. At present, there are many methods
of detection and diagnosis of faults, but this research focuses on fault detection by
correlation and their classification using artificial neural networks.
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Resumen: Este articulo se enmarca dentro del &rea de diagndstico y deteccién de fallas
en procesos industriales, enfocando su aplicacion hacia los motores sincronos para
identificar las fallas incipientes que afectan las principales ventajas de utilizacion de estos
motores. En la actualidad, existen muchos métodos de deteccion y diagnéstico de fallas,
pero esta investigacion se enfoca en la deteccion de fallas por correlacion y clasificacion
de las mismas utilizando redes neuronales artificiales.
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1. INTRODUCCION

Los motores eléctricos son maquinas que pueden
convertir la energia eléctrica en energia mecanica
como movimiento rotatorio, con €l proposito de
que efectle trabgjo Gtil. Estos motores se fabrican
desde pequefias potencias hasta potencias grandes
y con una amplia variedad de velocidades, que
pueden ser fijas, ajustables o variables [1].

Por lo tanto, dada la importancia de los motores
sincronos como parte de una red eléctrica, el
empleo de modelos mateméticos que permitan la
prediccion de su desempefio, o convierte en tema
de diversas investigaciones para su caracterizacion
[2,3].
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En la actualidad existe en la industria una gran
demanda de sistemas que incorporan capacidades
de deteccion y diagnostico de falos (SDDF).
Debido que estas tareas permiten la deteccion
temprana de las falas en e proceso, corrigiendo
desviaciones en la produccion, y principalmente
anticipandose a posibles situaciones que pongan en
peligro lavida humanay el medio ambiente. Es por
estos motivos, por lo que en los Ultimos afios ha
sido evidente el desarrollo a nivel de investigacion
y de transferencia de tecnologia del campo de la
deteccién y diagnéstico de fallos tanto a nivel
nacional como internaciona [4, 5, 6].
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En los Ultimos treinta afios € diagndstico
automatico de procesos es un campo de
investigacion y desarrollo que se puede abordar
desde muiltiples perspectivas (Ingenieria de Control
e Inteligencia Artificial), y con una variedad de
técnicas (sistemas expertos, redes neuronales, redes
de Petri, razonamiento basado en casos, andlisis de
sefiales, observadores, ecuaciones de redundancia
andlitica, entre otros) en blsqueda de que a
implementar los Sistemas de Deteccion vy
Diagnostico de Fallas, se pueda disminuir €l riesgo
y ademds aumentar la  Confiabilidad,
Disponibilidad, reducir costos de mantenimiento,
y aumentar lavida Util de los sistemas, en especial
interés lavida ttil del motor sincrono, motivo de la
presente investigacion.

2. MARCO TEORICO

2.1 Maquinasincrona

Las méagquinas sincronas son maguinas eléctricas
cuya velocidad de rotacion n (rpm) esta vinculada
rigidamente con la frecuencia f de la red de
corriente alterna con la cual trabaja, de acuerdo con
laexpresion:

n=—- )

Donde P es el nimero de pares de polos de la
méaquina [7]. Las maguinas sincronas, como
cualquier otro convertidor electromecanico de la
energia, estan sometidas a principio de
reciprocidad electromagnética, pudiendo funcionar
tanto en régimen generador como en régimen
motor. Estas maéaquinas pueden cumplir tres
diferentes funciones: Generadores o alternadores,
Motores, Condensador sincrono.

2.2 Circuito equivalente del generador sincrono

Considerando E, €l voltgje interno generado en
una fase del generador sincrono, no es
normamente el voltage que se presenta en las
terminales del generador V;, voltgje de salida. Hay

factores que ocasionan la diferencia que hay entre
Eay V-

La distorsion del campo magnético del
entrehierro debida a la corriente que fluye en
el estator, llamada reaccion de armadura.

La autoinduccion de las bobinas de armadura.
Laimpedancia sincrona.

El efecto de la forma del rotor de polos
salientes.
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2.2 Sistemas de deteccion y diagnostico de fallas

La posibilidad de fallas incipientes es inherente en
las maquinas eléctricas debido a desgaste
involucrado en la conversién de energia eléctrica a
mecénica y viceversa [9]. Monitoreando este
desgaste de manera oportuna, pueden mejorarse los
costos de mantenimiento y la confiabilidad de los
sistemas. Las redes neuronales pueden ser
entrenadas por el conocimiento de un sistema
experto para mejorar la deteccion de la falla y
después de ser entrenada, la red debera contener €l
conocimiento necesario para la deteccion de las
fallas sin ayuda del sistema experto [10].

[ Motor ]—)[Medicibn 1 .
Yi

OO
Detectol di
fallas Neulp

Xi

Xj

Diagnostico
experto

—_——

Xi Yiny
Detector de
Entr

X (Entrenado) e

Fig. 1. Proceso de deteccion y'diagnéstic'o de
fallas en el motor (Fuente: [10]).

3. DESARROLLO METODOLOGICO
3.1 Pruebasy obtencién de parametros

Las pruebas redlizadas a la maquina sincrona
proporcionan caracteristicas eléctricas y mecanicas
de ésta, son parametros que a tenerlos como
referencia se pueden utilizar para comparaciones
en pruebas posteriores. Asi, se puede determinar
qué factores afectan en e funcionamiento y
caracteristicas de la maquina, para poder tomar
decisiones sobre la deteccién de fallas y prevencion
de futuros dafios. Entre las pruebas realizadas
tenemos. prueba de vacio, de corto circuito y de
pérdidas mecanicas.

El circuito equivalente por fase resultante del
motor sincrono trifasico DL30190 se muestra en la
figura 2, la inductancia del circuito de campo es
despreciable comparada con Rg (Lg=0).
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Fig. 2. Circuito equivalente del motor sincrono
trifasico DL30190.
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3.2. Modelo de la méaquina sincrona de dos g es
y representacion en diagrama de bloques.

Utilizando la transformacién de Park [11, 12, 13] y
utilizando las coordenadas rotdricas, conocidas
como gedy g (gjedirectoy ge de cuadratura) [11,
12, 13, 14], se obtienen las reactancias directay de
cuadratura, donde estas reactancias se definen
iguales en un motor sincrono de rotor liso, y por tal
caracteristica se obtienen de la reactancia
sincrénica

Por lo tanto al conocer la reactancia sincronica, Xs,
tenemos las reactancias directa y de cuadratura, Xd

yXa[9,12]: X, =(X,+X,)/2 )

Luego, utilizando los datos obtenidos en la prueba
de pérdidas mecénicas, en € hierro y pérdidas
adicionales del item 3.1, se procede a hallar la
reactancia de magnetizacion del nucleo (X.) vy
resistencia del nicleo (Ree).

R, =20.82W, X A =337.82W (3)

Tomando los valores de la curva de magnetizacion:
E, =V, =381V 4

Desarrollando la siguiente ecuacion, € vector de
derivadas de las variables de estado p[i]:

pli] =[] {[v]- gR+wiclilg ©)

Se obtiene la siguiente representacion de la
méaquina sincrénica en variables de estado:

€ R W, RU & 10
e 8 L8 Log o e$ o Lga, .
a0 3 G0 S Yav, u (6)
a8 L UZec @ axVe s
&u_a Wy R, Wmue.u+é0 1 0 ady U
Pdoa=g = " "L gtz T P e
&0 5 q a Uy g € q Ua, ¢
g e L g gl e, , u&/

e R W, Rua el o lg

ng' Ly Le o gLe L g
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De esta representacion matricial se pueden obtener
las siguientes funciones de transferencia de primer
orden:

YR, & oL Ly , U

i, =—2-2 —anwi +R —i . +v,- —vV_ (i (7)
CO(LR)prg LT L T

. VR, . . . N
iy =—=——& WL i, +WLi, +V (8)
d (Lq/Re)p"'lg- d'd alt TVol

if = ]/Rf g'&l-iid"'wl_ql-f i +ivd+vfg (9)
(Lf/Rf)p+1é L§ ’

Donde las tensiones son las variables de control y
|las corrientes |as variables de estado. En Simulink®
del entorno Matlab®, se representa este modelo en
diagrama de bloques, como se muestra en lafig. 3.

o
vd
v@m
id
o @
Vg m
id{Re(LfLdf" )
Re(Li'Ldf ")
Y
if
LoliLdt 1Re(1+T )2
v
=

Fig. 3. Representacion en bloques de Smulink® de
la maquina sincrona de rotor liso, sin devanados
amortiguadores.

En lafigura 4, se muestran las sefides de entrada al
subsistema de la méaguina sincrona, representadas
por dos ondas sinusoidales y una sefial constante,
obtenida de Library: Smulink/Sources para
visualizar las variables de salida con e scope de
Smulink.

Disgrama de bloques
vd i
vd id
Vg ig
Vg T

=== i
Sine ll'.l’a»._.w i

vf

Sine Wa

Sefiales de salida

Fig. 4. Representacion del subsistema con sus
respectivas sefiales de entrada.
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En la figura 5, se observan las variables de salida
del modelo, representada en sus respectivas
corrientes de cuadraturay de e directo.

3.3 Metodologia de diagndstico de fallas
utilizando redes neuronales

Para la implementacién del sistema de diagndstico
de fallas en necesario redlizar la identificacion
propiadel sistema.

Dependiendo de la técnica o proceso con el cual se
identifique el modelo, entre los cual es tenemos:

Modelado de caja negra (BlackBox
modelling), basada exclusivamente en los
datos medidos.

Modelado de caja blanca (WhiteBox

modelling), basada puramente en el modelado
fisico del sistema.

Modelado de caja gris (GrayBox modelling),
cuando existe un cierto nivel de conocimiento
del sistema y es utilizado para mejorar €l
modelo empirico [10, 15].

Fig. 5. Sefiales de respuesta del sistema, variables
de salida ig, iy € del modelo.

Para la presente investigacion se utiliza el
WhiteBox modelling, basado en € modelo fisico
caracterizado del sistema, en este caso e motor
sincrono DL30190 ubicado en € Laboratorio
Especidizado de Maquinas Eléctricas de la
Universidad Francisco de Paula Santander, LE102.
Los requerimientos para una Red Neuronal (RN)
son menores en comparacion con  los
procedimientos clasicos, ya que € usuario debe
especificar la caracteristica de la estructura de la
relacion entre las entradas y las salidas, mientras
gue para la identificacion con las RN sblo se debe
especificar la topologia de la red [16]. La RN no
intenta asumir ninguna estructura de la relacién
entrada-salida, ella la crea a partir de los g emplos
proporcionados durante el entrenamiento. Lo que
se pide y necesita de la RN en este caso, es que
internamente consiga un modelo capaz de
reproducir unos valores numéricos gque se asemejen
a los valores de algin sistema fisico [16], en éste
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caso a sistema fisico presentado con posibles
fallas.

3.3.1 Identificacién con red neuronal Multilayer
Perceptron

La red neurona utilizada es una red neuronal
Multilayer-Perceptron (MLP), entrenada por €
algoritmo  BackPropagation, utilizadas en
problemas de  prediccion, clasificacion,
reconocimiento de patrones, estimacion de
parametros y resolucion de sefiales.

Para la identificacion de sistemas dindamicos la red
neuronal utiliza un lazo de reaimentacion
(feedback) con las salidas anteriores del sistema o
planta, considerandolas como otras entradas
adicionales a la red, a lo que se le conoce como
entrenamiento supervisado. Para este proceso de
identificacion de los parametros de la planta o
modelo matematico del motor se utilizara una red
neuronal de tres capas (entrada, oculta 'y salida) y
un blogue adicional de retardos que se afiaden
como entradas provenientes de la salida del sistema
0 modelo matemético del motor.

3.3.2 ldentificacion del modelo con redes
neuronales utilizando Matlab® Simulink

Para la identificacién del sistema o planta con
redes neuronales se debe disponer de un conjunto
de datos, adquiridos de forma experimental o
mediante algin modelo de Smulink [16]. En €
presente trabajo se utiliza el modelo implementado
en Smulink.

Adicionamente se usa e blogue “To Workspace”
para generar el arreglo de datos necesarios para €l
entrenamiento de la red neuronal. Igualmente, se
cred un archivo de extensién (.mat), que contiene
éstos datos, los cuales se utilizan, tanto para €
entrenamiento de lared como parala validacién de
lamisma, ver figura 6. Unavez generados los datos
se procede a crear y entrenar la Red Neuronal, para
ello se utiliza €l siguiente codigo extension .asm:

% crear |la red neuronal para identificar id
net 1=newf f ([ m nnmax(vd1l); m nnax(vd2); m nmax(
vf1); m nmax(vf2); m nmax(vql); m nmax(vq2) ; m
nmax(id2)],[7,5,1],{ ' tansig', tansig,"'pure
lin'},"trainln);

p=[ vdl; vd2; vf 1; vf 2; vql; vg2; i d2];

net 1=train(netl,p,idl);
Ynet =si m(net 1, p);

subpl ot (2,1, 1), pl ot (Ynet)
title('red neuronal -id")
subplot (2,1, 2),plot(idl,"’
title('id)

red")
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Fig. 6. Esguema en Simulink para generar datos

Para la creacion de las neuronas de la capa de
entrada y la oculta se utilizd6 la funcién de
activacion o de transferencia “Tansig”, ya que si
para €ello se utilizaba la funcién “Losing” o la
funcion “Purelin”, presentaban unos gradientes que
algjaban a la red de su aproximacion ideal,
mientras, que para la capa de sdida se utilizo la
funcion de activacion “Purelin”.

En € entrenamiento de las redes neuronaes fue
necesario  utilizar la funcion “Levenberg-
Marquardt”, ya que éste método de entrenamiento
presenta mejor rendimiento que los otros, inclusive
que € “Gradiente Descendente”’, sin embargo, s
requiere mas memoria que los otros métodos [16].

En la figura 7, se observa la comparacion que se
realizd del entrenamiento de la red neuronal con
respecto a la data original del modelo, teniendo
como resultado que la sefid presenta un
comportamiento similar a la identificada con la
Red Neurona Feedforward (Feedforward Neural
Network), por consiguiente € entrenamiento de la
red es satisfactorio.

red neuronal-id

40
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n WWAWW
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Fig. 7. Grafica de la corriente del gje directo,
simulada por la red neuronal y la del modelo
matemético del motor.
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3.3.3 Identificacion y clasificacion de fallas

Las fallas en las maquinas eléctricas, en la mayoria
de los casos no se manifiestan de manera
intempestiva sino gradualmente, esto hace posible
la deteccién de muchas fallas antes de que sus
consecuencias resulten catastroficas. En éstas
Ultimas décadas se han desarrollado nuevas
técnicas de deteccion de fallas que permiten
obtener diagnosticos precisos, entre éstas tenemos:
el andlisis de vibracion, andlisis espectral de
corrientes (MCSA), andlisis de dispersion del flujo
axial (AF) y las mas recientes que combinan
modelos de simulacion del comportamiento de las
fallas y la aplicacion de redes neuronales para
identificar fallas; ésta Gltima es latécnica en la que
se centra este articulo.

En e presente trabgjo se modelan las fallas por
corto circuito brusco y por saturacion de la
maquina sincrona. Para la identificacion del
sistema o planta con redes neuronaes, cuando
ocurre una falla de corto circuito se procede como
en el inciso anterior; se implementa e modelo en
Smulink, como se muestra en lafigura 7, en €l que
se representa la falla o corto circuito de la red con
una seflal escalén simulando ésta el cambio brusco
detension. De igual manera se utiliza el boque “To
Workspace” para generar el arreglo de datos
necesarios para €l entrenamiento de la red
neuronal. Este arreglo de datos se guarda en un
archivo de extension (.mat), para utilizarlos en €
entrenamiento y lavalidacion de lared.

Una vez generados los datos se procede a crear y
entrenar la Red Neuronal, segiin €l programa:

net 1=newf f ([ m nmax(vdl); m nmax(vd2); m nmax(vfl);m
i nmax(vf2); m nmax(vqgl); m nmax(vqg2); m nmex(id2)], [
7,2,1],{'tansig','tansig ,'purelin'},"traininm);
p=[ vd1; vd2; vf 1; vf 2; vql; vg2;i d2];

net 1=train(netl,p,idl);

Ynet v=si m(net 1, p);

subplot(2,1,1), plot(Ynetv)

title('red neuronal-id-falla corto circuito')
subplot(2,1,2),plot(idl, 'red")

title('id-falla corto circuito')

[mb,r] = postreg(Ynetv,idl)

Se utilizaron 7 neuronas de entrada, 2 neuronas
ocultas y una de salida; porque al utilizar la misma
cantidad de neuronas creadas en € programa
anterior no identificaba bien el sistema con la fala
de corto circuito. Para el entrenamiento de las redes
neuronales se utilizé la funcion “Levenberg-
Marquardt”. En la siguiente figura se ilustra la
simulacion de lared entrenada
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De la identificacion de la red, con falla de corto
circuito, se tiene una correlacion de los datos
obtenidos del modelo del motor con los datos
obtenidos con lared de 0.9985 (ver figura 9), como
se muestra a continuacion:

m= 0.9971; b= -7.1333e-006; r= 0.9985 (10)

red neuranalid-falla corto circuito
40

20 B

0

20 4

40 L s L L L L L s L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

idfalla corto circuito
40

20 B

0

20 4

40

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Fig. 8. Gréfica dela corriente del gje directo,
simulada por la red neuronal y la del modelo
matematico del motor cuando presenta una falla de
corto circuito.

Outputs vs. Targets, R=0.99854

©  Data Points
Best Linear Fit

(1)T+(7.16:006)

Outputs Y, Linear Fit: Y:
=

30 20 10 [ 10 20 30
Targets T

Fig. 9. Gréfica de correlacion de los datos
simulados falla corto circuito.

3.3.4 Deteccion de fallasincipientes en el motor

La estrategia mas comin es elegir el modelo que
provea la mejor prediccion un paso adelante en
términos de un error cuadrético minimo entre las
sdlidas del sistema y las estimadas del modelo
propuesto. Este proceso es [lamado entrenamiento
o aprendizgje. La validacion radica en usar el
modelo estimado/entrenado e investigar si cumple
con los reguerimientos necesarios [17, 10].
Inicialmente se definen la cantidad de fallas a
identificar, las entradas y salidas del sistema, éstos
pardmetros ya se obtuvieron en los incisos
anteriores del presente articulo; las fallas que se
van a identificar en esta propuesta son las fallas
por corto circuito brusco y saturacion del motor
sincrono; las entradas y salidas ya se simularon en
el modelo matemético del motor sincrono e cual
fue caracterizado e identificado con una red
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neuronal. Por lo tanto, del diagrama de bloques ya
estén definidos los datos e identificado €l modelo
de las fallas. Seguidamente, se definen las reglas
en la toma de decisiones para € diagnéstico de
fallasy lavalidacion del sistema[10, 15, 18].

%RED PARA | DENTI FI CAR LAS FALLAS EN %L MOTOR
Si NCRONO
% Obet ener | os datos del workspace
inc=i Corto; % Arregl o de 500x1 datos de corto
ins=i saturado; % Arregl o de 500x1 dato saturaci 6n
inN=i Normal ; % Arregl o de 500x1 datos nornal
%% Unbral es de identificacién
Ent r adaO=i ncort o;
Ent radaO=i ncorto';
Ent radal=i nsat u;
Entradal=i nsatu';
Ent r ada2=i n;
Entrada2=in';
in=[ Entrada0 Entradal Entrada2?];
for i=1:400
fallaO(i)=-1;
fallal(i)=0;
falla2(i)=1;
end
sal idas=[falla0 fallal falla2];
net =newf f (m nmax(in),[35 1],{ tansi g’
"purelin'},"trainlm);
net . trai nParam epochs = 850;
net. trai nparam goal =le- 4;
net = train(net,in,salidas);
net =net " ;
gensi m(net)
Ynet 2=si m( net,in);
figure(l); subplot(2,1,1),plot(Ynet2) ;title('red
neuronal ")
subplot(2,1,2),plot(salidas, red ) ;
title(' salidas")
figure(2); [mb,r] = postreg(Ynet2,salidas)
figure(3)

Para la creacion de las neuronas de la capa de
entrada y la sdlida se utilizé6 la funcién de
activacion o de transferencia“ Tansig” y “ Purelin”,
y se utilizaron 35 neuronas de entrada, y una de
sdida Para e entrenamiento de las redes
neuronales se utiliz6 la funcién “Levenberg-
Marquardt”.

En lasiguiente figura seilustralasimulacion de la
red entrenada y la gréfica de la data de
entrenamiento.

red neuronal

0 200 400 600 800 1000 1200

salidas

0
05
A L L L

0 200 400 600 800 1000 1200

Fig. 10. Gréfica de la clasificacion e identificacion
defallas, smulada por lared neuronal y las
salidas esperadas del sistema.
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4. VALIDACION

Para la comparacién y validacién se utiliza como
base el modelo de:
Kwok-Wai L.e, del proyecto titulado: "Phase-
domain synchronous generator model for
transients simulation” [19].
El modelo de Andrés, SH y Carlos, G.R, del
proyecto titulado: "Validacion del modelo
DQO de la maquina sincrona para estudios de
transitorios electromagnéticos' [12].

A continuacion se muestrala corriente de fase sin
saturacion del modelo de Kwow-Wai L. [19] y la
obtenida por el modelo de Andrés, S. H. [12].

140 B Tienpo
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B NWW\A}W ol
- i U oAl JHH\H“‘“H t

20
40

00 005 01 015 02 025 02 v
ts) > ot

(@ e
(b)

$s

Fig. 11. Corriente de |la fase a, o coordenada
primitiva: (a) Modelo Kwok —Wai Louie [19];
(b) Modelo de Andrés, SH. [12];

(c) Modelo DL30190.

En lafigura 11, se presenta la comparacion de las
curvas de la corriente de la fase a del modelo
desarrollado en este libro para el motor DL 30190,
con el presentado por Kwow-Wai Louie [19] vy €
model o presentado por Andrés S. H. [12], todas las
anteriores presentan un comportamiento asimétrico
lo que las hace muy parecidas. Més sin embargo,
las corrientes del inciso a) y b) presentan
oscilaciones diferentes a la presentada por €l
modelo desarrollado, y ésta diferencia se debe a
gue los modelos [19] y [12] son presentados con
una perturbacion inicial hasta que ésta sefid se
estabiliza.

4.1 Validacion de la red neuronal de
identificacién del modelo del motor sincrono

Para la validacion preparamos |os datos que vamos
a utilizar, para ello de manera aleatoria dividimos
el conjunto de datos en cuatro grupos, de los cuales
un grupo se utiliza para crear la red, el otro para
entrenar lared y € tercero paravalidar lared.
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De lavalidacién de los datos anteriores se obtiene:
m= 1.0000; b= 3.9792e-007; r= 1.0000; (11)

Teniendo en cuenta el resultado de la regresion
(r=1), se observa una perfecta correlacion entre la
red neuronal y los datos de validacion, por lo tanto,
la red neuronal que se utiliz6 para identificar al
modelo matemético cumple perfectamente con las
caracteristicas del mismo.

urad Outputs ve. Taigets, R=1

o DzaPunts
20~ —— Sest Linear Fit

AT

0 50 100 15 2AC 250 0 350 <00 450 500

it

ot

Tagets T

Fig. 12. Validacién de lared neuronal que
identifica el modelo matematico.

0 50 100 15) AC 25 0 35D L0 450 500

4.2 Validacion de la red neuronal de
identificacion y clasificacion defallas del motor

Para la validacion preparamos |os datos que vamos
a utilizar, para ello de manera aeatoria dividimos
el conjunto de datos en cuatro grupos, de los cuales
un grupo se utiliza para crear la red, e otro para
entrenar lared y el tercero paravalidar lared.

De lavalidacién de los datos anteriores se obtiene:
m= 0.9992; b= -1.6269e-005; r= 0.9996; (12)

El resultado de laregresion (r =0.9996), da muestra
de unabuena correlacion entre lared neuronal y los
datos de validacién, ya que es aproximadamente
igual a1, por lo tanto, lared neuronal que se utilizé
para identificar y clasificar la falla por corto
circuito al motor sincrono cumple adecuadamente
con las caracteristicas del mismo.

m
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ed neurona-id-alla certo circuito Outputs ve. Targets, R=0.9985¢

O DataPoints
— Bast Linear
-y =T
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Targels T

ear Fit: Y=(1)T+(7.1€-006)
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Fig. 13. Validacién de lared neuronal que
identifica la falla por saturacién del motor.
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4.3 Validacion de la red neuronal de
identificacion y clasificacion de fallas del motor

Para validar el modelo de clasificacion de fallas se
utilizé una data que facilita el autor [11], en ésta
data el autor (Aller) entrega el cédigo fuente con el
cual se generan los datos debido a una falla por
corto circuito. En la figura 14 se muestra la
validacién de falla por corto circuito, en el que se
observa una salida marcada en un nivel de uno, ya
que esta falla se clasifico en lared neuronal con un
valor de “1" cuando éste ocurriera. Para la
validacién por saturacion se utilizaron los datos
extraidos del modelo del presente proyecto, como
se muestraen lafigura 15.

Fig. 14. Validacién de la red neuronal que
identifica la falla por corto circuito.

La salida oscila alrededor del valor “0", valor con
el que se caracterizd o clasifico la fala por
saturacion en lared neuronal.

o A T ol ALt YL AL e U T g

Fig. 15. Validacién delared neuronal que
identifica la falla por saturacion.

5. CONCLUSIONES

Utilizando las pruebas experimentaes se
caracterizé el motor sincrono DL30190, ubicado en
los Laboratorios Especializados de la Universidad
Francisco de Paula Santander. Parametros
necesarios para modelar matematicamente €l
mismo.
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Las redes neuronales perceptron multicapa, con al
menos una capa oculta y una funcion de activacion
puede aproximar una gran diversidad de funciones
no lineales. Los parametros de la red neurona se
gjustan para modelar el comportamiento de una
funcion dada.

En este proyecto la red neurona que se gjusté al
modelo que simula e motor sincrono es la red
“newff”, con funcién de activacion “Tasing”,
“purelin” y funcion de entranamiento “Levenber-
Marquar”; éste método de entrenamiento de redes
neuronales requiere més memoria que los otros
métodos, pero presenta una respuesta més exacta
COMO Se muestra en 0s anexos.

Para la clasificacion de las falas se utiliza una red
“newff”, pero con una mayor cantidad de neuronas
de entrenamiento para la capa de entrada para
clasificar e identificar adecuadamente las fallas.
En ambos casos de redes neuronales,
identificacion del modelo y clasificacion de las
fallas presentaba una correlacion cercana a uno.
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